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Econometria de Datos de Panel.-
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Resumen

El aumento de bases de datos, junto con el progreso en las técnicas econométricas,
ha facilitado el perfeccionamiento de estudios cada vez mas sofisticados de los
fendmenos econdmicos, permitiendo asesorar mas acertadamente a los
responsables de la elaboracion de las politicas publicas y a los hombres de
negocios. Sin embargo, estas herramientas se han tornado cada vez mas complejas,
demandando un alto grado de conocimiento tedrico y practico para poder
implementarlas. La metodologia de Datos de Panel es una de las mas usadas en los
ultimos tiempos en el dmbito de la economia, las finanzas y los negocios. Su
riqueza radica en que permite trabajar simultaneamente varios periodos de tiempo
y los efectos individuales, y a su vez, tratar el problema de la endogeneidad. A
pesar de las ventajas de esta técnica, existen diversos obstaculos para su
implementacion, tanto metodologicos como operativos. Esta guia intenta ayudar a
los alumnos, investigadores y profesionales que buscan llevar a cabo estudios
utilizando Datos de Panel, ofreciendo una pauta para manejar y analizar datos, en
forma conjunta con revisar sus fundamentos.
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INTRODUCCION

Los modelos que se utilizan en el andlisis econdmico o de cualquier otra indole, se
pueden clasificar desde dos puntos de vista: i) segin los datos utilizados y ii)
segun relaciones supuestas entre las variables. El objetivo de este documento, es

analizar el primero de los dos criterios.

En el andlisis de la informacion (economica, social, empresarial, comercial, etc.)
pueden existir diferentes dimensiones sobre las cuales interesa obtener
conclusiones derivadas de la estimacion de modelos que traten de extraer
relaciones de causalidad o de comportamiento entre diferentes tipos de variables, a

partir de los datos disponibles (de Arce & Mahia, 2007).

Una de estas dimensiones la constituye el andlisis de series de tiempo, la cual
incorpora informacion de variables y/o unidades individuales de estudio durante
un periodo determinado de tiempo (dimensién temporal). En este caso, cada
periodo de tiempo constituye el elemento poblacional y/o muestral. Por su parte,
existe otra dimensién que no incorpora el aspecto temporal sino que mas bien
representa el analisis de la informacion para las unidades individuales de estudio,
en un momento determinado del tiempo (dimension estructural). En este tipo de
analisis, el cual se denomina de corte transversal, el elemento o unidad maestral no

lo constituye el tiempo sino las unidades de analisis.

Ejemplos de este tipo de andlisis pueden ser la cantidad demandada de alimentos
por una muestra de familias durante un periodo de tiempo o la cantidad
producida de televisores por una serie de empresas en el mismo lapso. En ambos

casos los elementos muéstrales serian la familia y la empresa.

Los dos tipos de andlisis de la informacion permiten extraer conclusiones
relevantes de acuerdo con los intereses del investigador. Un sencillo ejemplo
puede ilustrar mejor la diferencia entre cada uno de los enfoques: supdngase que

se quiere modelar la rentabilidad de las firmas que pertenezcan a una determinada
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industria. Un analisis de regresién basado en datos de corte transversal para un
ano en particular podria incluir un conjunto de variables explicativas tales como la
calidad de la administracion, el monto del capital fisico, el empleo de mano de
obra y el nivel de apalancamiento financiero, por ejemplo. Con el tipo de
informacion incluida en este modelo de corte transversal se podria estar tomando
en cuenta cualquier tipo de economia de escala de la que las firmas podrian
beneficiarse. Sin embargo, este modelo no podria identificar o tomar en cuenta
como variable explicativa de la rentabilidad, cualquier incremento en el
rendimiento que pueda ocurrir con el transcurso del tiempo como consecuencia de
mejoras tecnologicas que hayan sido incorporadas en la industria (de Arce &
Mahia, 2007).

El principal objetivo de aplicar y estudiar los datos en panel, es capturar la
heterogeneidad no observable, ya sea entre agentes economicos o de estudio asi
como también en el tiempo, dado que esta heterogeneidad no se puede detectar ni

con estudios de series temporales ni tampoco con los de corte transversal.

Esta técnica permite realizar un andlisis mas dinamico al incorporar la dimension
temporal de los datos, lo que enriquece el estudio, particularmente en periodos de
grandes cambios. Esta modalidad de analizar la informacion en un modelo de

panel es muy usual en estudios de naturaleza microeconémica.

La aplicacion de esta metodologia permite analizar dos aspectos de suma
importancia cuando se trabaja con este tipo de informacién y que forman parte de
la heterogeneidad no observable: i) los efectos individuales especificos y ii) los

efectos temporales (M., 2000).

En lo que se refiere a los efectos individuales especificos, se dice que estos son
aquellos que afectan de manera desigual a cada uno de los agentes de estudio
contenidos en la muestra (individuos, empresas, bancos) los cuales son invariables
en el tiempo y que afectan de manera directa las decisiones que tomen dichas

unidades. Usualmente se identifica este tipo de efectos con cuestiones de
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capacidad empresarial, eficiencia operativa, capitalizacion de la experiencia, acceso

a la tecnologia, etc.

Los efectos temporales serian aquellos que afectan por igual a todas las unidades
individuales del estudio pero que no varian en el tiempo. Este tipo de efectos
pueden asociarse, por ejemplo, a los choques macroecondmicos que pueden afectar

por igual a todas las empresas o unidades de estudio.

Los datos longitudinales o paneles siguen a los elementos de la muestra a lo largo
del tiempo, recogiendo observaciones consecutivas de los mismos elementos. Una
encuesta longitudinal hace posible analizar cémo cambia el valor de determinadas
variables a lo largo del tiempo para elementos concretos de la muestra. El nimero
de individuos (N) es generalmente grande y el nimero de periodos (T) es
generalmente reducido. Una encuesta longitudinal hace posible analizar cémo
cambia el valor de determinadas variables a lo largo del tiempo para elementos

concretos de la muestra.

II. DIVERSAS DEFINICIONES

e Panel Data es mezclar informacion de corte transversal e informacion
temporal. Como en el corte transversal, se recoge informacion de individuos
y se observa cada individuo, como en el andlisis de series de tiempo, a
través del tiempo. Esto permite estudiar los efectos dinamicos y de

comportamiento individual de los problemas.

e Son observaciones repetidas sobre el mismo conjunto de unidades de
seccion cruzada o dicho de otra forma se tiene el mismo numero de

observaciones en cada unidad de seccidon cruzada es decir es una mezcla de

Econometria de Datos de Panel.
Bustamante Romani, Rafael.



Serie Apuntes de Clase OBI'  N°5. Setiembre de 2014. FCE / UNMSM

ambas en la cual se recoge informacion entre individuos y se observa cada

individuo como el andlisis de series de tiempo, a través del tiempo.

e Enlos paneles microeconémicos, el investigador estd interesado en analizar
como varia el comportamiento de los agentes econdmicos individuales
frente a cuestiones como sus habitos de consumo, su situacion laboral, su
nivel de estudios, etc. Estas son decisiones que dependerdn de una lista de
caracteristicas socioeconOmicas que el analista debe especificar como
variables explicativas del modelo. Sin embargo no todos los agentes toman
sus decisiones de igual modo: diferentes agentes, incluso si comparten las
mismas caracteristicas observables, toman decisiones distintas. Ello obliga
a contemplar la existencia de efectos no observables, especificos de cada
agente encuestado, generalmente constantes en el tiempo, que inciden sobre
el modo en que este toma sus decisiones. Si estos efectos latentes existen y
no se recogen explicitamente en el modelo, se producird un problema de
variables omitidas: los coeficientes estimados de las variables explicativas
incluidas estardn sesgados, por recoger parcialmente los efectos

individuales no observables (Greene, 1999)

Para entender mejor esta metodologia veamos algunos aspectos matriciales.

Econometria de Datos de Panel.
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Ademas los errores del modelo y la variable explicativa se expresan:
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El modelo totalmente apilado es:

Y=XG+¢ 5

X .. ¢ Esel valor Jth de una variable explicativa i. Para todo t=01,2,3,.... T.

jit *

Si existen K variables explicativas el vector de variables explicativas se puede

denotar como:
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En base a lo anotado podemos afirmar que metodologia de datos de panel lo que
hace es utilizar procedimientos adecuados para el manejo de las observaciones
con una dimension de seccion cruzada grande, con el objeto de estimar modelos
economeétricos que incluyan entre las variables explicativas los efectos individuales

no observables.

El disponer de un namero reducido, T, de observaciones de cada uno de los N
individuos de la muestra, podria pensarse en estimar un modelo econométrico
con cada una de las T secciones cruzadas para luego comparar la evolucion de los

coeficientes del modelo a lo largo del tiempo.

Las ventajas de modelos econométricos con informacion en panel, son las

siguientes (Greene, 1999):

e Se dispone de un gran numero de datos (a través de individuos y a través del
tiempo). Por esta razén aumentan los grados de libertad y, al utilizar las
diferencias individuales en los valores de las variables explicativas, se reduce
la colinealidad entre las variables explicativas, mejorando de esta forma la

eficiencia de los estimadores.

e Evita los sesgos de agregacion con datos macroecondomicos.

Econometria de Datos de Panel.
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e En general, es posible obtener estimaciones consistentes para N =y T fijo.
No obstante, dada la creciente existencia de bases de datos longitudinales con
periodos  muséstrales prolongados, existen trabajos recientes en que se

consideran propiedades asintéticas para N > ® y T =,

e La disponibilidad de datos longitudinales permite a los investigadores analizar
una variedad de importantes interrogantes econdmicas, que no se pueden
analizar utilizando solo informacidn de corte transversal o s6lo informacion de

series de tiempo.

e Permite construir y testear modelos de comportamiento mas sofisticados que

los modelos econométricos estandar de series de tiempo o de corte transversal.

e Proporciona un método para resolver o reducir la magnitud de un problema
economeétrico clave que siempre surge en los trabajos empiricos: siempre se
sefiala que la verdadera razén de porque se encuentra (0 no se encuentran)
ciertos efectos es producto de la omision de variables- debido a problemas de
medicion o porque ciertas variables no son observadas - que estan

correlacionadas con las variables explicativas.

e Permite estudiar de una mejor manera la dinamica de los procesos de ajuste.
Esto es fundamentalmente cierto en estudios sobre el grado de duraciéon y
permanencia de ciertos niveles de condicién econdomica (desempleo, pobreza,

riqueza).

Econometria de Datos de Panel.
Bustamante Romani, Rafael.



Serie Apuntes de Clase OBI'  N°5. Setiembre de 2014. FCE / UNMSM

e DPermite elaborar y probar modelos relativamente complejos de
comportamiento en comparacion con los analisis de series de tiempo y de corte
transversal. Un ejemplo claro de este tipo de modelos, son los que se refieren a
los que tratan de medir niveles de eficiencia técnica por parte de unidades

economicas individuales (empresas, bancos, etc.) (Beltran Barco, 2003).

e Permite al investigador mucha mas flexibilidad para modelizar las diferencias
de comportamientos entre los individuos. Tal y como se menciond
anteriormente, la técnica permite capturar la heterogeneidad no observable ya
sea entre unidades individuales de estudio como en el tiempo. Con base en lo
anterior, la técnica permite aplicar una serie de pruebas de hipdtesis para

confirmar o rechazar dicha heterogeneidad y como capturarla.

Entre las desventajas se cuentan:

e Sesgo de heterogeneidad:
Muchos paneles de datos provienen de procesos muy complicados que exigen el

comportamiento diario. Cuando se analiza series de corte transversal el supuesto

tipico es que una variable econdmica Y, es generada por una distribucion de

probabilidad paramétrica del tipo f(y/@), donde ©) es un vector real de
dimension k “idéntico para todos los individuos en todo instante de tiempo”. Este
supuesto puede no ser realista en el caso de datos de panel; es mds ignorar la
heterogeneidad en los intercepto y/o en las pendientes es una que puede ser

errada.

e Sesgo de seleccion:

Econometria de Datos de Panel.
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Otra fuente de sesgo que se encuentra con frecuencia en datos de corte transversal
y de paneles de datos es que la muestra puede no haber sido extraida de manera
aleatoria de una poblacion lo cual es poco frecuente en series de tiempo. Como

consecuencia de ello se puede tener (de Arce & Mahia, 2007):

e Amplificacion del efecto de errores de medida asociados a datos de
encuestas.

e TFalta de representatividad de la muestra debido a:

v" Desgaste muestral

v" No aleatoriedad de las observaciones

Ejemplos de este tipo de limitaciones se encuentran en: La cobertura de la
poblacion de interés, porcentajes de respuesta, preguntas confusas, distorsion
deliberada de las respuestas, etc.

III. DISTINTAS FORMULACIONES DE UN MODELO
CON DATOS DE PANEL

La fuente de variacién muestral afecta la formulacion y estimacidon de muchos
modelos econométricos. Los tipos de modelos que se consideran en el caso de

paneles de datos son (de Arce & Mahia, 2007):

i. Modelos con pendientes constantes en el tiempo y a nivel de cada individuo,

pero los interceptos varian entre los individuos (Greene, 1999).

Econometria de Datos de Panel.
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K
Yii = a; + Z LB Xyiw + Eq

k =1 7.

O en forma compacta

Yi = ;i + B X + &

ii. Modelos con pendientes constantes pero los intercepto varian entre los

individuos y en el tiempo
K
Yiie = & + Z :kak,it T &
k=1

O en forma compacta

Yii = 0 T ﬁlxit T €t

10.

iii. Todos los parametros varian entre individuos pero se mantienen constantes

en el tiempo.

k=1 11.

O en forma compacta:

Yi = a; + 8" X + &,

12.
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iv.  Todos los parametros varian entre los individuos y en el tiempo

<
I
K
+
M=

ﬂk,itxk,it + &y

=~
Il
[N

13.

O en forma compacta

Yii =y t IB lit Xiy T &€ 14,

Entonces dentro de esta metodologia en total tendriamos cuatro modelos.

Donde:
B = ﬂikt - .
’ " Que son las distintas formas estandar que usan los autores para
denotar a las pendientes lineales o coeficientes. En base a ello podemos
formular la siguiente matriz de coeficientes para el modelo mds general.
By = :Bikt o . :
’ ": La lectura es la siguiente. Es el coeficiente asociado a la

observacion i-ésima de la variable k-ésima en el periodo temporal t.

Entonces para la observacion i tenemos la siguiente matriz de coeficientes

asociados a las variables explicativas.

Econometria de Datos de Panel.
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ﬂuT—l
_ﬁiT—Z _

16.

Al mismo tiempo, los modelos del (i) al (iv) son clasificados dependiendo de si se
asume que los coeficientes son aleatorios (random) o fijos (fixed), pero los modelos
con pendientes constantes e interceptos variables (esto es modelos (i) y (ii) son los
mas usados al estimar modelos con datos en panel, puesto que proporcionan
alternativas simples pero razonablemente amplias al supuesto de que los

parametros que son comunes a todos los agentes econdmicos.

Anadlisis de Covarianza: (GREENE, 1999)
Econometria de Datos de Panel.
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- En el andlisis econométrico, se asume que Y corresponde a realizaciones

aleatorias de algun experimento con una cierta distribucion de probabilidad

f(y/x,0)

asociada, condicionada a un vector de caracteristicas y parametros,

- Un modelo de datos de panel involucra a un total de n individuos o unidades

economicas, con informacion a lo largo de T periodos, para la variable enddgena

Yi y para las variables exogenas " "', donde i es el nimero de individuos, t es el
instante de tiempo, k es el nimero de caracteristicas o variables que lo distinguen

entre si.

- Entonces uno de los objetivos primordiales de los modelos de datos de panel es
usar toda la informacién disponible para realizar las inferencias sobre ©.
Generalmente se postula que Y es una funcion lineal de X; sin embargo, para
correr una regresion mediante OLS con las NT observaciones es necesario asumir
que los parametros de la regresion toman valores comunes a través de todas de
todas las unidades econdmicas o individuos para todo periodo de tiempo. Si este

supuesto no es valido, la estimacién OLS puede conducir a inferencias erroneas.

- Lo anterior significa que el primer paso hacia una explotacion completa de los
datos, es testear si los pardmetros que caracterizan a la variable aleatoria Y,
permanecen constantes entre los individuos y en el tiempo. El procedimiento

recomendado es un “analisis de varianza”.

- El andlisis de varianza estd enfocado en una categoria particular de hipdtesis
lineales que estipulan que el valor esperado de una variable aleatoria depende
solo de la clase a la cual los individuos considerados pertenecen; sin embargo el
procedimiento excluye los test relacionados con regresiones. El andlisis de

covarianza, por su parte, tiene un caracter mixto involucrando a las variables

Econometria de Datos de Panel.
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genuinamente exdgenas, como en el caso de los modelos de regresion, y al mismo
tiempo permite que las verdaderas relaciones para cada individuo dependan de la

clase a la cual este pertenece, tal como lo hacen los modelos de andlisis de varianza.

- Con el objeto de considerar los efectos de factores tanto cualitativos como

cuantitativos, se propone un modelo lineal como:

Yie = @ + ﬂlxit T &

17.

Y el procedimiento de testeo es (de Arce & Mahia, 2007):

(1) Probar silos & s y los B s son o no simultdneamente homogéneos entre los

distintos individuos y entre los distintos periodos de tiempo.

(2) Probar silos X son 0 no los mismos colectivamente.

(3) Testear si los & s son o0 no los mismos colectivamente.
En el andlisis de covarianza de datos de panel se asume que los parametros son
constantes en el tiempo, pero varian entre individuos, lo que circunscribe el
analisis a modelos del tipo (iii). Por lo tanto, es factible postular un modelo de

regresion diferente para cada individuo. Esto es, el modelo a considerar es:

MODELO NO RESTRINGIDO (UNRESTRICTED) (Beltran Barco,
2003)

A continuacion analizamos las versiones de panel frecuentemente utilizadas:

Yi =0+ B X + 8 18,

Econometria de Datos de Panel.
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Conocido como el modelo no restringido, Donde se plantean tres tipos de

restricciones:

(i) Los coeficientes de las variables explicativas o pendientes son idénticos,

pero no los interceptos (individual mean):

Yi = + B Xy + &y

19.
Las diversas hipdtesis alternas correspondientes, Hi:
(i)  Los interceptos son los mismos pero no las pendientes
1
o Y = A F B X+ gy 20.

iii Los interceptos las pendientes son los mismos entre individuos
P y P
(pooled regresion):
1
= + X.. + &.
It It It
H3: 21.

Considerando el modelo no restringido, el estimador OLS de 'B 'y de %

estan dadas por (Greene, 1999):

PO -1
IBi - Wxx,iW XY ,i 2.

/\ —_

1
o, =Yi— B'X
Econometria de Datos de Panel.
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t=1 ; t=1 23
T -— —-—
WXXI :Z Xt — Xi (Xit — Xi
t=1 ;
T — —
nyl :Z Xt — Xi (yit —Yi
t=1 23.
T 2
=3(ve-¥)
t=1 24,

Donde la suma de residuos al cuadrado del i-ésimo grupo es

_ W LW -l _
SRCy =W, i - W W XX"WXV", por lo que la suma no

S, = Z SCR,
i=1

restringida de los residuos al cuadrado es

Si tomamos el modelo H1 (Denominado modelo con correccion de media

individual), los estimadores seran:

ﬂW :Wx;]\ny i :yi_ﬁw )_(i

P 25.

n N
Wxx = ZWxx,i ny = Zny,i Wyy = ZWWJ
i=1 . i=1 i=1 26.

En este caso la sumatoria de los residuos al cuadrado es

Econometria de Datos de Panel.
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S, =W, ~W W W,

27.

Finalmente, considerando ahora el modelo H3 (pooled model), los estimadores

son:

ﬂw :Tx;lTxy a = yi_,B Xi

28.

2 g ()

i=1 t=1 29.
_ 1 N T _ 1 N T
X=—2=D2 2 X Y=1=2.2 Y
NT 53 NT =43 30.
Y la suma total de residuos al cuadrado es:
_ ' -1
S, =T, ~T'wTJT, )

iid
2
Asumiendo que & U N(0,0;)

alolargo deiy de t, entonces es posible usar un
test-F para testear las restricciones impuestas por “el modelo con correccién de

medias individuales” y para el “pooled model”. Por ejemplo,
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(a) La hipotesis de interceptos heterogéneos pero pendientes homogéneas
puede formularse como el modelo no restringido sujeto a (N-1)k

restricciones lineales:

Vi =0+ B X% +& 3.

Hlo:ﬂlzﬂzz---:ﬂN

(b) La hipotesis de interceptos y pendientes comunes pueden visualizarse como

33.

el modelo restringido sujeto a (N-1)(K+1) restricciones lineales:

Yii =& +/Bli X &

34,
H% :a,=a, =..= N
,81:,82:...=,BN 36.

Luego la aplicacion de un test de analisis de covarianza es equivalente a un test
de hipotesis basado en la suma de residuos al cuadrado provenientes de los
resultados de un modelo de regresiéon lineal. Asi, por ejemplo,para testear

H

se utiliza:

(53_51)
F=—s %N1][k+1])zF[(N—l)(k+1),nT—N(k+1))}
/[NT = N(k+D)]
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Por lo que si F3 no es significativa, entonces lo que conviene es agrupar los
datos y estimar una ecuacion de regresion agrupada (pooled regresion model).
Por su parte, si F3 es significativamente grande, se debe realizar un esfuerzo
adicional para detectar si la no homogeneidad puede atribuirse a las pendientes

heterogéneas o interceptos heterogéneos.

Bajo la hipdtesis de interceptos heterogéneos pero pendientes homogéneas

(H1), el estadigrafo F es:

Hl:ﬂl:ﬂZZ"':ﬂN 37.

(82_81)
F, = ([n_l][k])zF[(n—l)k,nT—n(k+1)]

1 Sl
A]T —n(k+1)]

Y si F1 es significativa, se detiene la secuencia del testeo. Si F1 es no significativa,

38.

entonces podemos determinar la magnitud en la cual puede surgir lano
Homogeneidad en los interceptos.

Si H1 no es rechazada, también se puede aplicar un test condicional para la
homogeneidad en los intercepto:

H , ‘e, = a , = ....a0 \ 39,

Dado que Bi= F2 =P en cuyo caso la suma de cuadrados
residuales no restringida es 52, mientras que la restringida es S3, y el estadigrafo F

es:
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(S:-5.)
N -1

S
"IN (T 1) - k]

Alternativamente, podemos asumir que los coeficientes son constantes a través de

F, = zF[N—l,N(T—l)—k] 40.

los individuos en un instante dado, pero varian entre periodos; esto implica que
podemos postular regresiones separadas para cada seccion de corte transversal:
1

Y =04 + [ X + & "
Transformandose este tltimo en nuestro modelo no restringido. Es posible realizar
un andlisis de covarianza andlogo al anterior para este modelo, con el fin de testear
la homogeneidad en los parametros de corte transversal a lo largo de los distintos
periodos de tiempo. Por ejemplo, podemos testear la homogeneidad global,
planteando la siguiente hipdtesis nula:

3 . _ _
H :a,=a, =...a; .

ﬂlzﬂZZ""ﬂT 43,

Y el estadigrafo apropiado es:

(5.-5.)
IR (U VIUES))

Sll[nT —T(k +1)]

~F[(T-1)(k+1),nT =T(k+1) | 4,

Y para testear la hipdtesis de interceptos heterogéneos, pero pendientes

homogéneas, dada por:
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H,:a, #a, # ...a; -

.= P, =....0q 46.

El estadigrafo es:

(8.-81)
F, = /[(T1)(k)]zF[(T—l)K,nT—T(k+1)] 47.

B S, [nT -T (k +1)]

Para testear la hipdtesis de interceptos homogéneos condicionados a la existencia

de pendientes homogéneas:

4 . _ _
H "o ta, = a, = ...a; i,
Cuyo estadigrafo es:

(s:-5.)
F, = /(T—l)]zp[(T_l),T(n-l)-k]49-

S, [T (n-1)- k)]

(CUANDO UTILIZAR DATOS DE PANEL? (Labra, 2014)

Muchos trabajos de investigacion en la ultima década han venido aplicando la
metodologia de datos de panel. Esto se debe en parte, al gran avance que ha
existido en las bases de datos, las cuales se han elaborado recogiendo cada vez mas
datos de individuos a lo largo del tiempo.

Previos trabajos que han utilizado regresiones lineales, habian sido abordados
usando técnicas de series de tiempo y de seccion cruzada. Una extension a las
técnicas anteriores es el Pool de datos, segun la cual cada individuo, en un
momento de tiempo, es una observacion.

Econometria de Datos de Panel.
Bustamante Romani, Rafael.

24



Serie Apuntes de Clase OBI'  N°5. Setiembre de 2014. FCE / UNMSM

El desarrollo de técnicas de datos de panel, por el contrario, puede tratar en forma
independiente el conjunto de datos de un individuo en el tiempo, lo que se conoce
como efectos individuales (¢;)

Como se observa en la figura 1, un conjunto de datos pueden ser analizados de
diferentes formas. La figura 1A muestra una serie de observaciones analizadas,
mientras que la figura 1B, presenta un andlisis de regresion lineal, sin diferenciar
individuos, es decir como un Pool de datos.

Por su parte, la figura 1C muestra como el conjunto de datos estd compuesto en la
realidad por tres subgrupos (individuos observados a través del tiempo) y que por
tanto, podria llevarse a cabo otro tipo de analisis que considere esta condicion.

La figura 2D muestra las regresiones para cada subgrupo o individuo (individuo 1,
2y 3), de lo que se desprende que cada uno posee un comportamiento diferente y
que debe ser desarrollado teniendo en cuenta esta particularidad.

Finalmente, en la figura 2E se presenta una regresion lineal teniendo en cuenta los
efectos individuales. La funcion final para el conjunto de individuos (linea
continua de color negro) es totalmente distinta a la que obtendriamos si el analisis
no se hubiese hecho a través de las técnicas de panel (figura 2B).

Como conclusiéon de este ejemplo grafico, se puede deducir que es importante
tener en cuenta los efectos individuales cuando estos existen, ya que el analisis y
sus resultados pueden variar al usar una u otra técnica.

Cabe mencionar que dentro de esta ultima técnica, datos de panel, existen dos
grandes métodos: Paneles Estaticos y Paneles Dindmicos, cuya principal diferencia
radica en la capacidad y forma de tratar la endogeneidad de las variables, como se
verd en los capitulos siguientes.
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Figura 2. Esquema Gréfico de los efectos individuales (i)
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REGRESION SIMPLE CON INTERCEPTOS VARIABLES Y EL MODELO
DE COMPONENTES DE ERROR

Cuando la hipodtesis de homogeneidad global es rechazada para el panel de datos,
una forma simple de tomar en cuenta la heterogeneidad a través de individuos y/o

del tiempo es el uso de un modelo de interceptos variables del tipo (Beltran Barco,

2003):
n
ylt:al+z ﬂkxk,|t+g|t
k =1 50.
O del tipo

n
Yie = ;¢ F Z B X T €4

k=1 . 51.

El supuesto basico de estos modelos es que, condicionada a variables explicativas
observadas, los efectos de todas las variables omitidas(o excluidas) son originados

por tres tipos de variables:

. e e . . . a;
e Variables individuales, invariantes en el tiempo ( '): sexo,

administracion, capacidad empresarial, etc.

&)

e Variables periddicas, invariantes entre individuos( : precios, tasas de
interés, etc.
e Variables individuales, variables en el tiempo (Zit): politicas de las

empresas, ventas, stock de capital, etc.

Econometria de Datos de Panel.
Bustamante Romani, Rafael.

27



Serie Apuntes de Clase OBI'  N°5. Setiembre de 2014. FCE / UNMSM

Los modelos de interceptos variables asumen que los efectos de una variedad de
variables no constantes en el tiempo omitidas, son cada una de ellas
individualmente no importantes pero colectivamente relevantes, y poseen la
propiedad de una variable aleatoria que no esta correlacionada (o es

independiente) a todas las demads variables incluidas y excluidas del modelo.

Por otro lado, debido a que las restantes variables omitidas permanecen
constantes en el tiempo para una unidad de corte transversal dada, o son las
mismas para todas las unidades de corte transversal en un instante dado de
tiempo, o son una combinacién de ambas, por lo que pueden ser incorporadas
dentro del intercepto de un modelo de regresion para asi permitir explicitamente
la posibilidad de heterogeneidad individual y/o en el tiempo contenida en los
datos temporales de corte transversal. Esto es, el modelo seria ( Mayorga M. &

Muinoz S., 2000):

n
Yii = H# F Z BiXyiw ¥ Vi
k=1

52.
v Vit TG + A+ & 53,
Donde:
a; - . e
Componente aleatorio especifico al individuo i.
ﬂ‘t . Componente aleatorio especifico al tiempo t
Eit

. Componente aleatorio
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Entonces:

Y en consecuencia:

=}

Yie = M + a; + A+ BiXio ¥ €t s
k=1
X It
Si corresponde al modelo general, asumiendo que los ’ son no
estocasticos.

2 . 2 . 2
o '~ ¢ Son independientes (incorrelacién no implica independencia).

Vii = o + ﬂ’t T &y 56.

E(vi;) =E(a;)=E(4)=E(g)=0 57.

V(v,)=c’a+0c’s+0’ 5.

Dos alternativas:

) Cov(x,,¢&,) # 0= Cov(x,,V,)#=0=

Inconsistencia.

'i)COV(Xit’Vit) =0 E(X'a,)=0

1

La consistencia se refiere que a medida que aumenta el tamafio de la muestra

N — 0 ]os estimadores convergen a sus verdaderos valores poblacionales.
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La mayoria de las aplicaciones con datos de panel utilizan el modelo de
=0
ﬂt >. Las

diferentes variantes para el modelo “one way” de componentes de errores surgen

componente de error conocido como “one way” para el cual

.. ’ . o.
de los distintos supuestos que se hacen acerca del término ' . Pueden

presentarse tres posibilidades ( Mayorga M. & Munoz S., 2000)s:

0

’ . . a. = . .
El caso mas sencillo es el que considera al ™ 0 sea, no existe heterogeneidad no

observable entre los individuos o firmas. Dado lo anterior, los it satisfacen todos
los supuestos del modelo lineal general, por lo cual el método de estimacion de

minimos cuadrados cldsicos produce los mejores estimadores lineales e insesgados.

La segunda posibilidad consiste en suponer a #i un efecto fijo y distinto para cada
firma. En este caso, la heterogeneidad no observable se incorpora a la constante del

modelo.

. o . .
La tercera alternativa es tratar a ' como una variable aleatoria no observable que

varia entre individuos pero no en el tiempol

! Este tipo de analisis supone que no existen efectos no cuantificables que varien en el tiempo pero

no entre las unidades individuales de estudio. Existe ademas el modelo “two-way” en el cual el

=0

componente de error 21 a través del cual se pretende capturar efectos temporales especificos
(choques) que no estan incluidos en la regresion. Para un mayor detalle puede consultarse a Balgati
(1999), capitulo 3.
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MODELO BASICO DE HETEROGENEIDAD:

Vi =04 + B X, +&
it i it it

59.
Donde % es la diferenciacién atemporal de los individuos. Si todos los % son
iguales a una constante s, por ejemplo, se estaria en el caso de POOL DATA esto ya
se menciond anteriormente. Cuando se da esta situacion entonces ignoramos la
estructura de un panel data en los datos. Apilamos la data y obtenemos:

Y = X B +¢

60.

g, ~iid(0,0°)Vint 1.

Esto es, las observaciones estan serialmente incorrelacionadas; a través de los

individuos y a través del tiempo, ademas de que los errores son homocedasticos.

La estimacion de este modelo es directa. Los estimadores son eficientes debido a
que la data fue apilada de forma tal que se puede aplicar MCO. Pero esta no es la

estimacidn que se usa por lo comentado anteriormente.

Recordando dos procedimientos adicionales para estimar el modelo en un sistema

de datos de panel: uno de ellos implica el reconocimiento de que las variables
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omitidas pueden generar cambios en los interceptos ya sea a través del tiempo o
entre unidades de corte transversal, en este caso el modelo de efectos fijos que trata
de aproximar estos cambios con variables dummy; el otro modelo es el de efectos
aleatorios, que trata de capturar estas diferencias a través del componente aleatorio

del modelo.

MODELO DE EFECTOS FIJOS
Como se indico brevemente, una posibilidad es explicar los datos con el modelo de
efectos fijos considera que existe un término constante diferente para cada

individuo, y supone que los efectos individuales son independientes entre si.

Con este modelo se considera que las variables explicativas afectan por igual a las
unidades de corte transversal y que éstas se diferencian por caracteristicas propias
de cada una de ellas, medidas por medio del intercepto. Es por ello que los N
interceptos se asocian con variables dummy con coeficientes especificos para cada

unidad, los cuales se deben estimar (Beltran Barco, 2003).

Entonces, este modelo, la diferencia entre las observaciones se captura por la

constante, para cada momento t.

En el modelo de efectos fijos, los efectos individualesi (i=1,....., N) se tratan como

coeficientes desconocidos que se estiman conjuntamente con?.

inITai+XiIB+gi 62.

2 Hay que tomar en cuenta que i no es un coeficiente que multiplica a Q.
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Doénde:

Debe hacerse notar que en este modelo se presenta una pérdida importante de

grados de libertad.

Paratodo T:

v ] i O
Y, 01

o O O
nS<

_yN_NM 00 .1 NTXN 2N N XN NTXK &N NTxL

Lo que en términos vectoriales seria:

y=[d, d, .. dy, X,] p +g@
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Donde:

4 - 1 para las T observaciones del individuo i

0 para cualquier t de cualquier otra observacion

En resumen:

y=Da + X+ ¢

64.

Este modelo se denomina habitualmente como el modelo de minimos cuadrados
de variables ficticias (MCVF) (aunque la parte del nombre de “minimos
cuadrados” se refiere a la técnica que se utiliza habitualmente para estimarlo, no al

modelo como tal).

Si N es pequeno, se estima con MCO, con K regresores en X y N columnas en D,
como una regresion multiple con (N+K) parametros. Si N es grande (como en el
caso de una encuesta), entonces se procede a utilizar regresiones particionadas, en

las que el estimador es:

ﬁW:[X'de]_l[x'Mdy]

por MCO toda la data incluyendo las variables Dummys.

Es un estimador que se obtiene de regresionar

A este estimador se le conoce como estimador Intra(Whitin) de efectos fijos . Este
tipo de estimadores estudian el modelo en desviaciones.

M, =1, -D(D'D)'D

Donde La cual es una matriz simétrica o

idempotente 0, matricialmente,
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M’ ¢
M 0
M, =
M
- ¢ 0 65.
i’
M, =1, ——
R | MX o MY
y donde . Esto equivale a regresionar "'¢”" y 4" es decir,
(Vie = ¥i) vs. (X = %)
Es decir:
(yit_ |)=(X|t—Xi)ﬂ+8| 66.
Donde
T T x.
= Yit Xit

Este es el llamado Modelo LSDV (Least Squares Dummys Variables)

. . . 'S
Ahora, para encontrar los parametros de interés (% ).

O‘Ai:y_i_,éx_i
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La variancia del estimador:

~ ) 1 , Zz(yit _Ol\f_ﬁxit)2
Var(f)=s"|x'M x|~ donde: s* ==+
(B)=5[x My .

Y donde NT — N -k

es el niumero total de observaciones.

Para poder decidir si utilizar el Modelo LSDV o el Modelo de POOL DATA, se
procede a realizar una prueba F ,ya vista anteriormente, para observar las
diferencias entre los grupos, podemos contrastar la hipdtesis de que los términos
constantes son todos iguales, mediante un contraste F con la siguiente

especificacion:

a =a
Ho. g1 mejor modelo es un POOL de datos con constante inica ( : )

F _ (Ruz_RsooL)/(N _1)
(NN (1-R%) (NT =N —k)

70.

Donde u indica el modelo no restringido y POOL indica el modelo agrupado, o

restringido, con un tinico término constante para todos.

Bajo la hipdtesis nula, el estimador eficiente coincide con minimos cuadrados

agrupados.
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VARIANTE DEL MODELO LSDV: EL MODELO DE EFECTOS FIJOS
TEMPORALES

El enfoque de minimos cuadrados con variables artificiales se puede entender,

también, para que incluya un efecto temporal especifico.

El modelo de efectos fijos es un enfoque razonable cuando podemos estar
seguros que las diferencias entre unidades se pueden interpretar como un
desplazamiento paramétrico de la funcidon de regresion. Este modelo podria
interpretarse:

Yie =@ + 7+ B Xy + & 1.
Donde los #'S son para todos los individuos y controlados por los efectos
individuales. Se debera incluir T-1 variables dicotomicas. Uno de los efectos
temporales debe dejarse fuera para evitar colinealidad perfecta. Si el numero de
variables es de demasiado grande para manejarlo mediante la regresion ordinaria,
puede estimarse, también, utilizando la regresion particionada. Sin embargo hay
una asimetria en esta formulacidn, ya que cada uno delos efectos de grupo es una
constante especifica de grupo, mientras que los efectos temporales son Referencias,
es decir, comparaciones con un ano base (el excluido). Una forma simétrica del

modelo es

Yi =T+, +/BI)§t T&

72.

Donde los efectos N y T, estdn incluidos pero las restricciones

Ty
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se incorporan.
La ecuacidn particionada es de la siguiente forma:
yit—yi—yt+yvslxit—xi —X% X 73
Doénde:
N
T Y it
Y = Z NI
=1 74.
= N N y
= it
=22
i=1 t=1 75.
Los parametros de interés, en esta especificacion son:
a =(Vi-Yy)- B(Xi-X)
7/:(>Tt_y)_ﬂ(x_t_x) 76.

Que miden los efectos individuales y efectos temporales, respectivamente.

Limitaciones del Modelo LSDV:

e Pérdida de Grados de Libertad.

e No se puede hacer inferencia fuera de la muestra

Cabe destacar, sin embargo, que su principal ventaja es que no tiene que cuidarse

que los efectos individuales estén no correlacionados con las X’s, ya que por la

especificacién del modelo ello estd asegurado.
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MODELO DE EFECTOS FIJOS

La generalizacién del modelo con interceptos y pendientes constantes para un
panel de datos es introducir variables dummy para incorporar los efectos de
aquellas variables omitidas que son especificas a las unidades individuales de

corte transversal. Asi por ejemplo, asumiendo que no existen efectos especificos al

instante de tiempo A= O, el modelo es:

Yio = @i+ F Xy + &y -

& .
Que corresponde al modelo de analisis de covarianza. En este modelo, It
representa los efectos de las variables explicativas omitidas que son particulares

tanto a las unidades de corte transversal como a los periodos de tiempo
iid

&, N(O,of)

considerados. Se asume que .

El estimador OLS de ’B es:

P = Zszl &t—%j(&t—%j 3 &t—ij[yn—ifij

Que es el estimador OLS de 'B del modelo de covarianza.

A
2
Y dado que €it N (01 O, ) p B CV' es MELI (mejor estimador lineal insesgado).
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Por supuesto, para calcular no es necesario incluir variables dummy. Basta con

X Y

e 71, de forma separada para cada unidad de corte

(yi = Vi)e(x = X)

calcular las medias

tranversal. A continuacion calcular , v luego aplicar

OLS al modelo transformado, cuya especificacion es:

Yie = Yi | =0 | X = Xi | +] & — €
79.
Este procedimiento es equivalente a premultiplicar la ecuacion
i’
. - M.=1 ——
o= lra . + X.. + &, 0 t
Yit T ! ﬂ It A T , donde es un
vector de unos, por lo que:
~ A n rn
ﬁcv:ﬁw: in MX; in Moy
i=1 i=1 80.

Yie = a; + B X + &y

Dado que el modelo también se conoce
como modelo de analisis de covarianza, el estimador de minimos cuadrados con
variables dummy se denomina estimador de covarianza. También recibe el nombre

de estimador intragrupal (within estimador), puesto que solo se utiliza la

variacion al interior de cada grupo para calcular el estimador.
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Pe

cuando n y T tienden al infinito. Ademads la matriz de varianzas y covarianzas esta

Como se ha senalado, el estimador es insesgado y también consistente

dada por:
~ A n -1
_ _ 2 1

Var(,BCV)_Var Bu |=02 D % Mox
=1 81.
A _ A _
ai=Y;—Ppoy Xi

por otro lado el estimador de & es

insesgado, pero consistente sdlo cuando T tiende al infinito.

MODELO DE EFECTOS ALEATORIOS
La decisién acerca de la estructura apropiada para el andlisis, es decir, efectos fijos

vs efectos aleatorios depende en parte de los siguientes aspectos:
a. Los objetivos del estudio

Si se desea hacer inferencias con respecto a la poblacidn, es decir que se trabaja con
una muestra aleatoria, lo mejor es utilizar una especificacion del tipo aleatoria. En
caso de que el interés sea limitado a una muestra que se ha seleccionado a
conveniencia o bien que se esta trabajando con la poblacion, la estimacion de

efectos fijos serd la correcta.

Adicionalmente, si el interés del estudio particular estd puesto en los coeficientes
de las pendientes de los pardmetros, y no tanto en las diferencias individuales, se
deberia elegir un método que relegue estas diferencias y tratar la heterogeneidad

no observable como aleatoria.
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El modelo de efectos fijos se ve como un caso en que el investigador hace
inferencia condicionada a los efectos que ve en la muestra es decir marginaliza la
funcion de probabilidad conjunta. El de efectos aleatorios se ve como uno en el
cual el investigador hace inferencia condicional o marginal respecto a una

poblacion.

Se deja al investigador que decida si hace inferencia con respecto a las
caracteristicas de una poblacion o solo respecto a los efectos que estdn en la

muestra.

b. El contexto de los datos, es decir, como fueron obtenidos y el entorno de

donde provienen.

Con el método de efectos fijos la heterogeneidad no observable se incorpora en la
ordenada al origen del modelo y con la de efectos aleatorios, como ya se menciono,
se incorporan en el término de error, por lo cual lo que se modifica es la varianza

del modelo.

Emplear un modelo de efectos fijos o aleatorios genera diferencias en las
estimaciones de los pardmetros en los casos en que se cuenta con t pequeno y N
grande. En estos casos debe hacerse el uso mas eficiente de la informacion para
estimar esa parte de la relacion de comportamiento contenida en las variables que

difieren sustancialmente de un individuo a otro.
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c. Numero de datos disponibles.

El método de efectos fijos presenta el problema de que el uso de variables
“Dummies” no identifica directamente qué causa que la regresion lineal cambie en
el tiempo y en los individuos. Ademads, esto implica la pérdida de grados de
libertad. Asimismo, deberan tomarse consideraciones con respecto a la estructura
de los datos con que se cuente, dado que si la N es grande pero si se tiene un T
pequeno, podria ser que el nimero de parametros de efectos fijos sea muy grande
en relacion con el numero de datos disponibles, con parametros poco confiables y
una estimacion ineficiente. Algunas investigaciones han demostrado que el
emplear modelos de efectos fijos produce resultados significativamente diferentes
al de efectos aleatorios cuando se estima una ecuacién usando una muestra de
muchas unidades de corte transversal con pocos periodos de tiempo (629

individuos para 6 periodos, por ejemplo).

o Yit =p Xi T &

S 82.

Donde el niimero de individuos es grande, y el numero de periodos temporales es
pequeno. Entonces haremos uso de la siguiente estructura del error del término de
perturbacion:

& =0 TtV 83.

o

"Llamado efecto individual o especifico a cada grupo. Representa los efectos

no observables que difieren entre las unidades de estudio pero no en el tiempo,
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que generalmente se los asocia a la capacidad empresarial, Por ejemplo:

Conocimiento, habilidades.

Vo .
it Componente aleatorio.

" "Llamado efecto temporal. (Tipo de cambio, tasa de interés, inflacién). Se le
identifica con efectos no cuantificables que varian en el tiempo pero no entre las

unidades de estudio.

La mayoria de las aplicaciones con datos de panel utilizan el modelo de

n =0

componente de error conocido como “one way” para el cual . Las

diferentes variantes para el modelo “one way” de componentes de errores surgen

de los distintos supuestos que se hacen acerca del término % . Pueden presentarse

tres posibilidades:
El caso mas sencillo es el que considera al 04 , O sea, no existe

heterogeneidad no observable entre los individuos o firmas. Dado lo anterior, los

&
" satisfacen todos los supuestos del modelo lineal general, por lo cual el método

de estimacion de minimos cuadrados clasicos produce los mejores estimadores

lineales e insesgados.

%

explicO en secciones previas) y distinto para cada firma. En este caso, la

- La segunda posibilidad consiste en suponer a ' un efecto fijo (modelo que ya se

heterogeneidad no observable se incorpora a la constante del modelo.
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2

que varia entre individuos pero no en el tiempo.

- La tercera alternativa es tratar a como una variable aleatoria no observable

Cov(x,;¢4) =0

Si se da el caso en el que

%

entonces en tal caso no hay manera de

estimar los ' de manera independiente ni siquiera con las DUMMY.

Por lo tanto la inica manera de estimar los % es conjuntamente con el error 't

(componente aleatorio).

Por este motivo el modelo de efectos aleatorios tiene un término de error con dos

componentes:

& =05 TV,

E(Vit) =0 -
E(Vzit) = 05 .

En esta formulacion se ignora el efecto temporal la misma que puede o no estar

correlacionada con las variables explicativas.

El modelo de efectos aleatorios es mas apropiado cuando se trabaja con una

muestra reducida de wuna gran poblacion porque se puede inferir el
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comportamiento de individuos fuera de la muestra (en el caso anterior los efectos

de cada individuo eran fijos, propios).

El modelo de efectos aleatorios tiene la siguiente especificacion:

Yic =p Xt + &

87.

Yic =& + X Vi

88.

a- + V L4 4
Donde ! "' es el componente del error de la ecuacién y que no estd

correlacionado con las X’s.

Esta especificacion nos permite capturar el hecho de que dos observaciones del
mismo individuo son mas parecidas que dos que pertenecen a diferentes

individuos. Las propiedades, de dicho componente, son las siguientes:

Es importante resaltar este modelo se distingue del modelo de efectos fijos es

e i .. . X .y
que el efecto individual ~ ' esté incorrelacionado con "' . Esta es la condicién de
ortogonalidad con este supuesto los estimadores MCO son asintdticamente

insesgados.

El problema es dual cuando el modelo verdadero es el de efectos aleatorios:

1. MCO producird estimadores consistentes de B pero las desviaciones estandar

subestimados.
2. MCO no es eficiente comparado con los procedimientos MCG.

Efectos aleatorios es una forma de tratar con el hecho de que T observaciones

sobre n individuos no son lo mismo que nT diferentes individuos. La solucién es
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directa. Primero, derivamos un estimador de la matriz de covarianzas del término

de error. Segundo, usamos esta estructura en nuestro estimador de B
Sea la naturaleza aleatoria del término del error:

E[vi]=E [e,]=0
v =0l Ela] =0}

E[v,'a;]=0 Vi,t,]j

E|vi'vi,|]=0 Vtzs e iz ]

E:ai'aj}:o Viz ] 59
& =0 TV

Para las T observaciones de cada individuo:

Eir = Vi T Ui

& =€ € it

Donde , este se denomina con frecuencia

modelos de componentes de error.

Entonces:
Els,] =02+
E :gitgis] =0,
Elawen] =0 s

7

| = |
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Donde se aprecia que la correlacion temporal depende so6lo del efecto aleatorio

individual.

Para las T observaciones del individuo i,

o, +o, o,
o, Oo,+o,

: szq\: saqm

.

o, .. O+,

SN

90.

Donde i es un vector columna Tx1 de unos. Como las i y j observaciones son
independientes, la matriz de varianzas y covarianzas de los errores para las nxT

observaciones:

Q ¢
Q

— ¢ Q— 91.

En el contexto de datos de panel, existe una distincidn tradicional entre “modelos

de Efectos fijos” y “modelos de efectos aleatorios”. En el modelo de efectos fijos,

los efectos individuales 04 (i=1,.....,N) se tratan como coeficientes desconocidos

que se estiman conjuntamente con B,
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%

En el modelo de efectos aleatorios, por el contrario, se supone que es una

variable aleatoria inobservable no correlacionada con las variables explicativas

del modelo Xit, por lo que se incluye en el término de error:

& =0 +V 9.

Por tanto, en el modelo de efectos aleatorios tenemos un término de error

&
compuesto, por " no correlacionado con las variables explicativas del modelo.

Este modelo forma parte de los modelos de efectos compuestos.

En el trabajo empirico, muchas veces se estiman ambos modelos y se contrasta si
los efectos son fijos o aleatorios. Sin embargo, esta estrategia no es apropiada,
porque lo importante no es si los efectos individuales son fijos o aleatorios, porque

de hecho en general tienen un caracter aleatorio.

El aspecto verdaderamente relevante, es conocer si dichos efectos individuales
estan o no correlacionados con las variables explicativas del modelo. (De hecho, el
modelo de efectos fijos puede verse como un modelo de efectos aleatorios en que
los efectos individuales si estan correlacionados con las variables explicativas del

modelo).

La idea detras de la estimacién con parametros incidentales (efectos fijos) responde
a la necesidad de capturar las diferencias entre unidades de estudio que son
capturadas por los represores empleados. El hecho de que se tenga un solo
intercepto para cada individuo tiene como supuesto la heterogeneidad de la

muestra.
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Estimacion
Minimos Cuadrados Generalizados (cuando se conoce €2)

Al estimar por MCG se obtienen estimaciones eficientes. Requerimos hallar el T

que transforme la data. Ast:

T=V /=100
YA RCALI P
T (TO‘Z-I-O'Z)%

93.

Eso implica que la regresion particionada con la data transformada
(premultiplicada por € -1/2) seria:

(yit —Qyi) VS (Xit _Hxi)

94.

819:1

, entonces se esta en el Modelo LSDV.

Una forma alternativa de estimacion MCG consiste en formular la regresion de tres
modos:

Modelo Original (a)3

Yi=a + B X+ &+ u, 95.

3 Modelo completo. Modelo dentro de las unidades (within the units). Modelo entre las unidades (between the
units)
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Modelo de Desviaciones de la media de cada i sobre el tiempo?® (w):

(yit _yi) ::B(Xit _X)"'git _‘;i

96.

Modelo de cada individuo sobre T9 (b)

V. =a+ % +8 +u

97.
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Ademas se definen las siguientes correlaciones:
Modelo t:
n T — —
-I-th = Z Z (Xit - X)(Xit —X)
i=1 t=1
n T — —
Txty = ZZ (Xit - X)(yit ~Y)
i=1 t=1 97.
Modelo w:
n T
VvXx = :E:: ()(H o )(|)<:xht o )(|)
=1 t=1
n T
ny — Z(Xit_xl)(ylt_yl)
=1 t=1 98.
Modelo b
] n T — —
Txx 2: z: (7;_'X)(Y;_ X)
i=1 t=1
] n T — —
Txy Z Z (X_|_X)(V|_ y)
i=1 t=1 99.

Econometria de Datos de Panel.
Bustamante Romani, Rafael.

52



Serie Apuntes de Clase QOBI'  N°5. Setiembre de 2014.

FCE / UNMSM

Y se cumplen las siguientes propiedades:

t
TXX
t
T,

. b
_ Wxx + Txx
. b
= ny + TXy

Para descomponer el estimador:

N

t

N

,Bt

]

W, +T2 | [w, +T2 ]

Para los modelos w y b:

/';w

~

I3

-1
Wxx] Tx\;lv
- Que es el estimador del Modelo LSDV
-1
b b
To| T
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Lo anterior se puede rescribir como:
— P W
ny _Wxxﬂ
b _ b pb
Txy o Txxﬂ

102.
En consecuencia el estimador del modelo total seria:

B =W T ] [WyB + T B

Iét _ :Wﬁw+|:b3b .

Fo =W, +T5 | W

XX w b
Y donde .Las F y F~ son los pesos para

explicar las variables.

Es posible demostrar que el estimador de MCG se puede escribir de la siguiente

forma:

Econometria de Datos de Panel.
Bustamante Romani, Rafael.

54



Serie Apuntes de Clase OBI'  N°5. Setiembre de 2014. FCE / UNMSM

&/ICG: FW/gN_*_Fbﬁ) v F* = |:Wxx +4 Txt;< :|_1Wxx

donde
0_2
p R —
o, +To, 104,

El proceso llevado acabo sirve para que el efecto de # sea corregido en la matriz

de variancias y covariancias.

g 4=1 entonces, el estimador MCO es idéntico al MCG.

g 4=0 entonces, se esta frente al Modelo LSDV.

Minimos Cuadrados Generalizados (cuando no se conoce €2)

~2

Estimacion de ¢

Para construir el estimador, es posible tomar informacion del Modelo w.

T

Z(git _éi)z

~2 _ t=l

5 T-1 105.

> (e, - 1)’

&2

o T-k-1 Donde T-K-1 es el numero de variables explicativas.

La Variancia total, en consecuencia, es:
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=}

- T ) -
1 Z(‘C;it_gi)2
:_Z t=1

N 3 T-k-1

)ID WD

NT — Nk - N 106.

Como se puede observar, la correccion por grados de libertad es excesiva (se

asume que o y P son estimadores para cada unidad i). Pero los pardmetros

estimados son la n media de i y las k pendientes = el estimador propuesto es:

n T —
Zz(git _gi)z
Gl =11t ~o. LSDV
NT-N-N 107,

~2
. .7 O
Estimacion de ~“

Del modelo en medias:

e =Y —a— X

=€ + 4,
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Analizando la variancia:
1
2 e * * e * %
G e** :
n — k
2
G e
= + O
T H
108.
En consecuencia:
2
o2 =2 | 52
IU _ T Crx
109.
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MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS EN DESVIACIONES

Existe una forma mas simple de estimar el modelo de efectos aleatorios, se

denomina MCO en desviaciones. Los pasos a seguir son los siguientes:

. -
Calcular los estimadores B y B

~2 ~2
. . e (o} O,
Usar los residuos de cada estimacion para hallar ~« y ~v

Estimar ¢ , donde

Estimar MCO: (yit = Yit — 0 yl) VS. (iit = Xit _HYi)

TEST PARA EL EROR DE ESPECIFICACION

. .. . . . . . ., . .
El temanoessi ' es fijo o aleatorio, sino que si la distribucion condicional de los

% dados los Xi es igual a la distribucion no condicional de %. Asi cuando %

esta correlacionado con los Xi, el modelo
Vi =M+ B X+ + &

Recibe el nombre de modelo de efectos aleatorios.
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(Como elegir entre el Modelo de Efectos Fijos y el Modelo de Efectos Aleatorios?

Cuando solo se dispone de unas pocas observaciones para diferentes individuos en
el tiempo, es excepcionalmente importante hacer el uso mas eficiente de los datos a
través de los individuos con el fin de estimar aquella parte de las relaciones de
comportamiento que contienen las variables que difieren sustancialmente de un
individuo a otro. De esta forma, la escasa informaciéon temporal disponible sera
utilizada de manera ventajosa en la estimacién de la parte comun en la relacion

economica bajo estudio.

LA PRUEBA DE HAUSMAN (Greene, 1999)

En el procedimiento propuesto por Hausman, bajo la hipétesis nula Ho: € =0, es el

estimador MCG para el modelo

Si los efectos individuales estan correlacionados con las X’s, entonces, el modelo de
efectos fijos es consistente y eficiente; mientras que el modelo de efectos aleatorios

no es consistente.

Si los efectos individuales no estan correlacionados con las X’s, entonces, el modelo
de efectos aleatorios es consistente y eficiente; mientras que el modelo de efectos
fijos es consistente pero no eficiente (esto se deberia a una subestimacion de la

variancia).

H, : El modelo de efectos aleatorios es el modelo correcto.

H = (IéEA _ﬁEF )I[ZEF _ZEA]_l(ﬁEA _,éEF) - XE 110.
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OTRA PRUEBA ALTERNATIVA (Beltran Barco, 2003)

Mo . La omisién de efectos tijos en el modelo de efectos aleatorios tiene algin efecto

en la consistencia de los estimadores de efectos aleatorios (7 = O)

S/':,BY+;/;+5

Doénde:
Y = Vi -0 yi
X=Xy =X 111.

Entonces se testea que los y sean cero con un test F en bloques.

(Cual de los dos modelos es preferible: el Modelo de Efectos Fijos o

el Modelo de Efectos Aleatorios (Beltran Barco, 2003)?

La respuesta a esta pregunta dependerd del contexto en el cual se encuentre la
informacion y el propdsito del andlisis. Si la informacion recabada consiste en una
muestra aleatoria de observaciones de una poblacion grande; entonces, el modelo
de efectos aleatorios puede ser el mas apropiado. Sin embargo, donde no se puede
considerar este modelo es cuando se analiza una poblacion completa o grande, en

ese caso, es conveniente utilizar el modelo de efectos fijos.
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Una de las desventajas potenciales del modelo de efectos aleatorios es que asume
que los errores estocasticos asociados con cada unidad observacional estan no
correlacionados con ningun otro regresor, cuando en muchas circunstancias esto

no sucede.
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Reglas de Diferenciacion y Uso de la Estatica Comparativa.
Figueroa Batistuta, Carlos Alfredo.



