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1. INTRODUCCION: REGRESIONES SIMPLES VERSUS REGRESIONES
MULTIPLES

Se habla de datos de panel cuando tenemos observaciones
repetidas a lo largo del tiempo para una muestra de unidades individuales.
Podemos decir que para una variable y,  tenemos i=1...N individuos
observados a lo largo de t=1...T periodos de tiempo (i puede referirse a
paises, regiones, industrias, empresas o familias, entre otros).

Empezaremos repasando las diferencias entre coeficientes de
regresioén simple y coeficientes de regresiéon multiple (o entre coeficientes
alternativos de regresiéon multiple basados en un conjunto de regresores
y en un subconjunto de los mismos, respectivamente). Esto se hace por
dos motivos:

1) A menudo el andlisis de regresion se motiva en términos del
ajuste de lineas o planos por minimos cuadrados a nubes de
puntos. Por el contrario, aqui queremos poner énfasis en la idea
de regresién como media condicionada (o como aproximacién lineal
a una media condicionada). Esto es, unaregresiéon describe como
cambia la media para distintos subgrupos de la poblacién en la
forma especificada por los valores de los regresores.

2) La ventaja principal de los datos de panel es que nos permiten
estimar coeficientes de regresiéon multiple que no se podrian
estimar con datos de corte transversal o con datos de series

temporales.

Consideremos las dos regresiones siguientes:

E(y | x,, X,)=B, + B, x, + B, X,

E(y l x1) =Y * ¥y =y



Para simplificar la presentacion supongamos que x s X, son binarias. Por
ejemplo,

y = namero de horas anuales trabajadas por una mujer casada

X ; . _ [ 0 salario bajo
X, = salario de la mujer = { 1 salanin.dlte

s .. _[ 0 ingresos bajos
X, = ingresos del marldo-{ 1 ingresos altos

En este caso B, B, I 2 especifican las horas trabajadas en promedio por
cada uno de cuatro subgrupos de la poblacién:

marido pobre marido rico

Salario bajo B8 B_+8B, . Vi

Q

Salario alto B +8 B +B +B, =| Yy Vi

En la regresion simple, y_ y y, especifican las horas trabajadas en
promedio para dos subgrupos de la poblacién:

Salario bajo Y,

Salario alto ¥, Py,

(En el caso en que X,, X, no sean binarias pero discretas con
soporte finito el andlisis es similar pero el nimero de celdas se multiplica) .

Sea 7  la proporciéon de maridos ricos en el grupo de mujeres con
salario bajo (con lo cual (l-no) es la proporcién de maridos pobres en ese
mismo grupo), y sea p, = @+ 7, la proporcion de maridos ricos en el
grupo de mujeres con salario alto (111 denota la diferencia entre p .Y no) .



De esta manera podemos relacionar las medias de los dos cuadros

anteriores de la forma siguiente:
Yo = Bo(l_nn) = (Bo+ﬁz)no = Bo * ann
Yotr¥: = (B,+8,)(1-p,) +(B,+B,+8,)p, = B,+8,+8, p,

= (B,+B,m,) + (B,+B,m,)

Por lo tanto, ‘¥
v, = (B,+8, 1)

Empiricamente se observa que n <p , o lo que es lo mismo n1>0. Por otra
parte esperamos que 8 >0 (nétese que By =F16 = FVoo =V - Yo, esla
diferencia de las horas trabajadas en promedio entre las mujeres de salario
alto y las de salario bajo para cada uno de los subgrupos), y también que

B,X0 (B, = ¥01-Voo = ¥11-Y10) -Sin embargo, el signo de y | es incierto y
puede ocurrir que y,<0 (en el caso en que 8,<-B8.7. ).

Aunque y, puede tener interés estadistico (esto es, saber si
trabajan mds las mujeres con salario alto o viceversa), por lo generxal
muchas veces el interés principal se centra en B, (esto es, si aumentamos
el salario efectivo de todas las mujeres, con independencia de si sus

{1} Esto es,

E(x,x,) = m+n x, en donde tenemos:

E(x,lx, =0) =Prob (x,=11x,=0) = n
E(x,Ix,=1) =Prob (x; =1 Ix, =1) = n+n,
Por tanto,

E(ylx,) = E(E(y Ix,, x,) |x)) = B+B, x +8, E(x, |x))

=(BO+BZ no) + (BI+BZ 1[1) xl = Yo+‘Yl xl
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maridos son ricos o pobres, scudl es el efecto sobre las horas

trabajadas?).

En cada caso, si disponemos de una muestra aleatoria con
observaciones sobre y, X, X,, o bien de muestras aleatorias para cada
uno de los subgrupos, podemos estimar los coeficientes $ y y calculando
las medias muestrales para cada uno de los subgrupos.

2. EL CONTROL DE LA HETEROGENEIDAD INOBSERVABLE CONSTANTE

Una de las ventajas mds importantes de los datos de panel con
respecto a otros tipos de datos es que nos permiten controlar diferencias
inobservables.

Supongamos que estamos interesados en la regresion lineal
E(y | x,,%;) = 8, + B,x, + B.X,

Como refleja la discusiéon anterior, si tenemos una muestra de corte
transversal con observaciones de y, X, X, podemos obtener estimaciones
consistentes de B, B,, B,. Supongamos que X, no se observa. Con un sélo
corte transversal ya no podemos estimar B, (consistentemente), excepto

siB, =00 Cov(x,, x,) =0, esto es, sin,=0 en el ejemplo anterior.

1’
Sin embargo, si para cada individuo en la muestra tenemos dos
o mds observaciones temporales, bajo determinadas condiciones puede ser
posible estimar (consistentemente) 3 ,» aunque no se observe X, (y Bz 20,
Cov(xl, x,) #0). Consideremos el caso en que T=2 y supongamos que



E(y,| x) =8, + B, x;, + 8, Xn

E(y;| x) =B, + B, x;, + 8, X,

en donde

s /
X = (xn’ X2 Xop Xzz) .

Nétese que estamos suponiendo que los B8's son los mismos para
los dos periodos y que la regresion de cada periodo sélo depende de los
valores contempordaneos de x (estos supuestos no son esenciales para el
argumento que vamos a presentar, pero si prescindimos de ellos
tendriamos modelos més complicados).

Supongamos ademds que X, %X, =X, (estoes, X, tiene variacion
de corte transversal pero es constante en el tiempo para un individuo

determinado). Entonces tenemos que

E(Yz_Y1i x) = B,(x,,-Xy,)

Esto es, ®

2 Notese que si tenemos E(y | x) = Bx entonces
E(h(x)(y-8x))} = E(h(x) E(y-8x Ix)) =0
para cualquier funcién h(x). Por lo cual B satisface
B8 = E(h (x) y) / E(h (x) x)
(En la seccién 4 se retoma esta discusion).
Si E(. | x) denota un predictor lineal 6ptimo en lugar de una
‘esperanza condicionada, este resultado sigue siendo vélido para
h(x)=x. De hecho, las conclusiones bédsicas de este trabajo
permanecen inalteradas si reemplazamos medias condicionadas

por predictores lineales en cada caso.



! E((x,,-%1,) (¥2-¥1))
E( (xn'xu)z)

1

que se puede estimar (consistentemente) reemplazando esperanzas por
medias muestrales, supuesta la disponibilidad de un panel con dos
observaciones de tiempo para cada individuo.

Denotemos f = B8, x,. A la variable n le denominamos "efecto
individual" o "efecto permanente" y representa diferencias inobservables
potencialmente correlacionadas con x n Y X, sobre las que estamos
interesados en condicionar, para poder estimar el coeficiente de regresion
multiple B, . Néotese que B, es el coeficiente de regresién multiple, no sélo
con respecto a X,, sino con respecto a todas las variables constantes en
el tiempo.

Ejemplos
Nétese que hasta ahora habiamos omitido el subindice de individuos para

simplificar la notacién. A continuacién vamos a considerar tres modelos
distintos que dan lugar a ecuaciones del tipo

Vie = BXye + My + Vg,

1) Funcién de produccion Cobb-Douglas de un producto agricola
(Mundlak)

y,, = logaritmo de la produccioén

X,, = logaritmo de un input (trabajo)
n, = calidad del suelo (input constante a lo largo del tiempo)
Ve ® diferencias aleatorias de y {, CON respecto a E(ye | X45M31)

que representan un input aleatorio (lluvia) fuera del control
del productor.



Supongamos que 1 , es conocido por el productor pero no por el
econdémetra. Siel productor maximiza beneficios esperados es facil ver que
la demanda de trabajo x , estard correlacionada con n, (véase Chamberlain
(1984) .

2) Oferta de trabajo intertemporal

y,, = horas trabajadas
x,. = salarios
n, =funcién de la utilidad marginal de la riqueza, que a su vez

depende de los salarios futuros, activos y tipos de interés,
de nuevo inobservable y correlacionada con x_, .

B = elasticidad intertemporal del salario (mide el efecto de un
cambio a corto plazo en los salarios sobre la oferta de
trabajo manteniendo constante el perfil de salarios futuros
-un parametro de importancia macroeconémica. Véase MaCurdy
(1981) .

3) Ingresos individuales y rendimientos de la educacion

logaritmo de los ingresos

<
-
(a3
I

X,, = X, = educacién (afios de)
= "habilidad", que habitualmente se supone correlacionada con

3
oy
|

el nivel de educaciéon

=
U

mide los "rendimientos" de la educacién

En este caso cuando diferenciamos la ecuacién también desaparece
x, B. De hecho, los datos de panel no son tan ttiles en este caso como
cuando se puede explotar la variacién temporal para separar la variacién
permanente de corte transversal (véase Griliches (1977)}.

La relevancia préctica de la discusién precedente sobre la
heterogeneidad inobservable se ha demostrado repetidas veces: hay
muchas aplicaciones en las que los resultados de regresiones en niveles y

en diferencias o desviaciones son claramente distintos. La interpretacion
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de estas discrepancias depende de cada caso, pero a menudo sugiere que

en las regresiones de corte transversal el supuesto de ceteris-paribus no
se satisface debido a que los regresores estdn correlacionados con
caracteristicas individuales inobservables incluidas en los términos de
perturbacién.

Medicion econométrica versus problemas de prediccion

La discusion anterior revela que las ventajas vistas por ahora
aparecen basicamente en el contexto de problemas de medicién

econométrica, en contraposicion a problemas de prediccién. Esta

distincion es importante. Incluyendo efectos individuales conseguimos
estimar ciertos coeficientes a costa de dejar una parte de la regresion sin
modelizar. E1 "R?" que obtenemos en la poblacién viene dado por

R? = g2 var(x)
Var(y)

que puede ser muy bajo si la varianza de n es grande.

Podriamos obtener modelos alternativos con R? mds altos
facilmente. Por ejemplo, incluyendo regresores constantes en el tiempo z N
que "explicaran" en parte el efecto individual:

E(Vy| %X452,) =6, + 6,;%;, + 8,2,

o bien modelos autorregresivos, por ejemplo,

E(yitl Vie10Xy) =@, + O Vs(eay * 0 Xyp

Sin embargo, en general estos modelos, aunque mids apropiados para
problemas de prediccion (por ejemplo, deteccion del fraude fiscal, en el
primer caso), no serian utiles para estimar el coeficiente B de la discusién
anterior.

-10-



3. MODELOS ESTATICOS: DISCUSION GENERAL

Consideremos el sistema de T ecuaciones

/i
E(y.| x5 n,) = x,, B+, (t=1...T)
en donde
.
X1 Bl Xise
= » B = s Xy
Xyp B, Xyt

Equivalentemente podemos escribir

/
E(Ay,| x,,n,) = Ax, B8 = E(Ay,,| x,) (t=2,...,T)

con Ay, =y, - Yie-n

junto con

- -/
E (y, | x5 my) =x1[?>+1|i

en donde

yi = (UT) X, yy., etc.

Sea v, la desviacion de y , con respecto a su media condicionada dados x

i

—IIr-



Vie = Vie = B (¥5 | 2500)

Si estas desviaciones son '"clasicas" en el sentido de que

Vie f XsNs ~ iid(O,az) las desviaciones en las ecuaciones en primeras
diferencias Ay, -Ax| 0 estaran autocorrelacionadas. Una transformacion
lineal de las ecuaciones en primeras diferencias que elimina la
autocorrelacion es la siguiente

/
E (v, | x50 =%, 8 t=1...(T-1)

en donde

* ik
Yie ® C [yit—ﬁ(yi(tﬂ)h el +Yu')

con

cz = (T-t)/(T-t+1)

A la transformacién y 1; se le llama desviaciones ortogonales (véase
Arellano y Bover (1990a)). Por tanto el sistema de T ecuaciones se puede
escribir de la forma siguiente:

* [ ]
vy =X B +v,

__I e
V. =XB +n, +V,

~12-



en donde

*

* - * * / N * * /
y, = (yn...yuT_”) 3 Xi = (xu...xim_”) ,ete.

Sea

y supongamos que Var(n, | x,) = oi . Se puede comprobar que

I, ©
Var (u; | x;) = o? 0 1
@°T
con
0" s
o’ +T g

Obsérvese que la media condicionada de y: dados x, y 0, coincide
con la media condicionada de y; dado sé6lo x,, puesto que la primera es
independiente del valor que tome n,.

E(y, | x,,ny) = E(y, | x,) =X, B
pero sin embargo en general

- -/ -
E(y, | x,m,) =X, B +n, » EF, | x,) .

-13-



A continuacién introduzcamos la siguiente notacién para la media de y,
dado x,

- =/
E(y, | x,) =x, v

(Nétese que estamos suponiendo que E(y, | x,) = E(y, | %,))
Utilizando de nuevo el argumento de la nota 2 aplicado a vectores de
coeficientes, se puede comprobar que B y y satisfacen en la poblacién las
siguientes ecuaciones

t’ * > t/ *

B = |E(X; X,)| E(X,y,)
= 5 e

¥ [E(xi xi)] E(x; v,)

Por otra parte, sabemos que y = B si E(q, |x1)=0, esto es, si los efectos
individuales son independientes en media de los regresores observables.
Tenemos pues al menos tres estimadores distintos utilizando el principio
de analogia‘®’: El estimador "intra-grupos" (within-groups)

- / /
Bug = (X* X*)_l X* Y‘ 2

el estimador "entre-grupos" (between-groups)

3} El principio de analogia es una regla natural para seleccionar
estimadores. Un parametro de la poblacién es una caracteristica definida
en la distribucién de la poblaciéon. Para estimarlo utilizamos la misma
caracteristica pero definida en la muestra (véase Goldberger (1991), y
Manski (1988)}.

14—



Yee = (X' X)X §
y el estimador de minimos cuadrados generalizados (MCG)
> t’ * =2 oy =1 1:, * = ! =
Byee = (XX +O0TXX) X'y +0TX y) .

El estimador MCG es minimos cuadrados ponderados aplicado al sistema

completo bajo el supuesto de que y=B y ©®? es un estimador preliminar

consistente p de ©°2. £n la notacién anterior tenemos
X*X* = EX: X:, Xx=X X, :_ci, etc. (véase Arellano (1992)).

i=1 i=1

Por otra parte, las varianzas respectivas son:

- /
Var(B,,) = o*(X*x%™

Ve =
V,, =Var(y,) =0X@T X'X)™

2 2 li/ . 2 S/
Vo = Var(8,,,) = 0" (X" X"+@’T x'x)™?

Estas varianzas satisfacen la siguiente relacion:

por lo que se puede comprobar que Iimc es una media ponderada de Lim y

de y,.-
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Efectos fijos versus efectos aleatorios

El estimador intragrupos se puede interpretar de formas
alternativas:

(i) Como la regresién de y -y, sobre X -X,
(ii) Como la regresion de y, sobre x, y variables ficticias

individuales (efectos "fijos").

El estimador ﬁmc también se puede interpretar como MCG en un
modelo de regresion con un error "cldsico" compuesto: u, =n +v, (efectos
"aleatorios" no correlacionados). Véase el apéndice para una descripcion
del dlgebra de estos dos modelos.

¢Cémo escogemos entre efectos "fijos" y efectos "aleatorios"?. El
problema no es si los efectos son fijos o aleatorios. De hecho, como revela
la discusién anterior los efectos pueden siempre considerarse aleatorios
sin pérdida de generalidad. El problema es si los efectos estdn
correlacionados con X, 0 no, estoes, si la restriccion 8=y se cumple o no.
En la interpretacién de efectos fijos del estimador intra-grupos, las
realizaciones de los efectos en la muestra son tratadas como pardmetros a
estimar.

La situacién se puede apreciar mds claramente con el siguiente
gréfico:

Yie

lineas intra-grupos

linea
entre-grupos

- it

717l EECETERTNEY, TS VXS
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En este caso hay una correlacion negativa entre n, y X,. Incluso
si los f's son "fijos" en el sentido de que el muestreo es estratificado, en
la poblacién conjunta de n's y x's -a partir de la que se hace el muestreo-
habra una correlacién negativa entre los dos.

El contraste de 1a restriccion y=8

El sistema no restringido se puede escribir

en donde 6=y-B. Si estimamos este sistema por MCO obtenemos B-wG
y 6='ye G-Bws. A continuacién podemos calcular el contraste de la ji-cuadrado
(Wald) de la hipétesis nula Hg: 6=0:

h = (?ac_ém)/ (\}wa + {,BG)-I (inc‘ﬁwc)
Se puede comprobar que h también se puede escribir
L= (ﬁcr.s"éws)l (‘}WG - ‘:rrn.s)‘1 (B‘GLS-BHG)

que es la forma de un contraste de Hausman (véase Hausman (1978) y

Hausman y Taylor (1981)). Por otra parte, si los errores son
heteroceddasticos se pueden calcular versiones robustas de errores
estandar y contrastes.
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4. VARIABLES INSTRUMENTALES Y EL METODO GENERALIZADO DE
MOMENTOS

En preparaciéon para el tratamiento de modelos dinéamicos con
efectos individuales, en esta seccién presentamos la formulacién general
de los tres modelos basicos que utilizaremos: modelos de regresion, de
variables instrumentales y modelos generalizados de momentos.

Regresion

Un modelo de regresion lineal especifica una media condicionada de la
forma:

E (y | x) =8, + B;x

Sea u la desviacién de y con respecto a su media:
u=y-58 -8 x

Por tanto

E(u | x) =0

Este resultado implica

1) Eu)=0
2) Cov(u, x) =E(ux) = E(E(u | x) x) =0

Esto es, u y x no estan correlacionados. A partir de (2) podemos despejar
B :

1

-18-



Cov(y-B8,-8,x,x) =0
Cov(y,x)-B8,Var(x)= 0

_ Cov(y,x)

Bl
Var(x)

A continuacién, utilizando (1) obtenemos BO:

Cov(y,x)
Var(x)

8, = E(y)- E(x)

Dado que B_y B, satisfacen las ecuaciones anteriores en la poblacién, es
natural estimarlos utilizando las mismas expresiones a nivel muestral.

Si x es un vector kx1, el resultado es similar:

B, = (Vm'(x))_1 Cov({y,x)

pero intentaremos ceiirnos al caso k=1 para simplificar la exposicién.
Variables instrumentales

Un modelo lineal de variables instrumentales especifica una
relacién lineal entre y y x de la forma

E(y ~Y,-vx|2)=0

Hay muchos ejemplos en econometria de modelos de este tipo
(errores en las variables, simultaneidad, modelos dinamicos con

autocorrelacion, etc.).
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Los modelos dindmicos de datos de panel que estudiaremos en la
seccion siguiente son modelos de este tipo, a diferencia de los modelos
estdticos vistos anteriormente que eran modelos de regresion.

Veamos en primer lugar cémo estdn definidas y_y y, en este
modelo. Sea v =y - y_-y, X

tenemos
E(v|2z)=0
que implica como en el caso anterior

1) E(v)=0
2) Cov(v, z) =E(zv) =0

Resolviendo y, en (2):

Cov(y,z) - vy, Cov(x,z) =0

_ Cov(y,z)

: Cov(x,z)

Igualmente a partir de (1)

_ Cov(y,z)
= E - Y E
Yo ) Cov(x,z) )

Notese que en general vy, #B_ : Se trata de dos modelos distintos,
ambos correctamente definidos en la poblacién. La eleccién entre uno u
otro depende exclusivamente de si estamos interesados en B8, o en y, por
motivos econdmicos, no estadisticos. (Naturalmente si el objetivo es

—~20-



minimizar la varianza del error siempre escogeremos B8 _, 8, con preferencia

avy, ¥,

Igualmente la estimacién de y, se lleva a cabo reemplazando
covarianzas poblacionales por covarianzas muestrales en su definicién, y

de forma similar para y_.
Modelos generalizados de momentos

Los modelos anteriores se pueden llamar "problemas de momentos"
porque los pardmetros estdn definidos por funciones de momentos (medias,
varianzas y covarianzas) de la distribucién conjunta de las variables
consideradas en la poblacién.

Ahora vamos a considerar modelos generalizados de momentos en

el sentido de que implican que los pardametros satisfacen mds de una

ecuacion de momentos en la poblacién‘®’.

Supongamos

E(Y ~ ¥, -v.x | z,w) =0

Siguiendo el analisis anterior y, continua satisfaciendo

_ Cov(y,z)

! Cov(x,z)

4} De hecho el problema anterior también satisface E(vh(z) )=0 para
todo h(z) excepto en el caso en que E(. iz) represente un predictor lineal
6ptimo.
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pero ahora ademas

- Cov(y,w)

! Cov(x,w)

y de forma similar para y_.

Sin embargo, surge el problema de que en una muestra los dos
cocientes anteriores no coincidiran debido a errores muestrales, aunque
sean iguales en la poblacién. Por tanto vamos a utilizar como estimador de
y, (y de Y,) una media ponderada de ambos cocientes muestrales, con
ponderaciones acordes a sus varianzas relativas.

Estos estimadores, definidos como medias ponderadas de varios
estimadores simples de variables instrumentales se llaman estimadores del
método generalizado de momentos (MGM).

Notese que en este caso podemos contrastar sila diferencia entre
los dos cocientes anteriores en la muestra es significativamente distinta
de cero. A este tipo de inferencias se le donomina contrastes de
"restricciones de sobreidentificacion" (véase Sargan (1988)}.

5. MODELOS AUTORREGRESIVOS CON EFECTOS INDIVIDUALES

Vamos a considerar modelos para datos de panel del tipo

Vie = O¥seaytee e T OViepy T My + Ve

Obsérvese que este modelo combina dos formas distintas de dependencia
eny, :autorregresivay heterogeneidad permanente. En la préctica puede
resultar dificil separar estos dos efectos porque ambos inducen un
comportamiento temporal de Ve similar. Sin embargo, muchos modelos



econdémicos de comportamiento individual incluyen estos dos ingredientes
y por ello puede tener interés considerar formas reducidas con estas
caracteristicas. Siy 1 €S unvector de variables y n, un vector de efectos
individuales tendriamos un modelo "VAR" con efectos individuales.

La forma natural de interpretar esta ecuacién es como una
especificacion de la media condicionada de Vie dado Vieny? - SRR

E(Vie | Yaeays s oV11oMy) = ¥y +ee ot @ Viep)* Ny

por tanto v, es la desviacion de y 4 €On respecto a la media anterior.

Empecemos considerando el caso mas simple: T=3, p=1; tenemos
eliminando las i's por el momento:

E(y, | y1,n) = ay,+n .

E(Y, | ¥2:V150) =ay, + n

La observaciéon mas importante que debemos hacer es que no
podemos eliminar 1 diferenciando como en el modelo estatico porque ahora
los conjuntos en que condicionamos en cada ecuacion son distintos.

Sin embargo

E(y; | y;sm) =a E(y, | yion) + 0
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Por tanto tenemos:
E(y;-ay, | y;sm) =1

E(y,-ay, | y,»n) =1

y restando

E(Ay,- aAy, | yi,M) =0

por consiguiente también

E(Ay;- aAy, | y,) =0

con lo que obtenemos un modelo de variables instrumentales en el que a
esta definido como

Cov(y,,Ay,)
[+ QLR S
Cov(y,,Ay,)

Noétese que este modelo es distinto del modelo de regresion:

E(Ay, | Ay,) = 6Ay,

en donde 6 se define
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5 < Cov(Ay;,Ay,)
Var(Ay,)

Es facil comprobar que bajo supuestos clasicos

6 =a-2* ¢ ¢
2

Por tanto tomar primeras diferencias y estimar por MCO proporcionara
estimaciones inconsistentes de a (y consistentes de 6). Otro modelo
distinto es

E(y, | y2) =¥ Y

para el que

_ Cov(y,,y,)
Var(y,)

En este caso habitualmente y > a (véase Arellano-Bover (1990b)}.

La situacion es la misma si T > 3 y si en lugar de regresiones en
primeras diferencias consideramos regresiones intra-grupos. Nickell
(1981) obtuvo que el coeficiente de regresion simple en la poblacién de un
modelo autorregresivo en desviaciones con respecto a las medias era igual

a

=a

N

_(1+a)h[1_ 2ah ]-1
(T-1) (T-1)(1-a)

en donde
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=1- (l_aT)
T(1-a)

El Cuadro siguiente (tomado de Arellano y Bover (1990b)) muestra los
sesgos para distintos valores deay T.

CUADRO 1: EL SESGO DE NICKELL

T\« 0.05 0.5 0.95
2 -0.52 -0.75 -0.97

3 -0.35 -0.54 -0.73
10 -0.11 -0.16 -0.26
15 -0.07 -0.11 -0.17

Ndtese que el sesgo es de orden 1/T (sin embargo, incluso con
T=15 el sesgo es del 22 por ciento cuando a = 0.5). Otras caracteristicas
importantes son que si a > 0 el sesgo siempre es negativo y que el sesgo
no tiende a cero cuando a ~ 0.

El estimador intragrupos es aconsejable cuando las
aproximaciones para T grande son suficientemente buenas.

Continuando con el argumento anterior para el modelo
autorregresivo, si T = 4 tenemos una ecuacion adicional

E(ys | ¥35¥25¥:5n) =ay;, + 1

que tomando esperanzas condicionadas a (yz, Vs 1) proporciona
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E(y,-ay, | y2,¥:s1) = n

y restando de la ecuacion anterior

E(AYQ"QAYJ | YpY;) =0

Noétese que con T = 4 ya tenemos un problema de estimaciéon de momentos
generalizados, puesto que a ademds de satisfacer el cociente anterior
también satisface

opt Cov(Ay,,y,) _ Cov(Ay,,y,)
COV(AY,,YI) COV(AYpYz)

En general para T observaciones temporales tenemos (T=2) ecuaciones-de
variables instrumentales del tipo

E (Ay,aAy,, | Yegs---5¥,) =0 (t=3,...,T)

Esto es, ecuaciones con distintos instrumentos véalidos en cada una de
ellas. Notese que incluso con valores moderados de T el nimero de
restricciones de sobreidentificacion sera grande.

Las ponderaciones 6ptimas en el cdlculo de los estimadores MGM
seran distintas segan se suponga que la varianza de
Ay.-aAy,, | Ytz s--.» ¥, es constante o no.

Noétese que la eleccion de ponderaciones afectara la precision del

estimador pero no su consistencia (sea cual sea el esquema de
ponderaciones, tenemos una media de cocientes de momentos que coinciden
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con a en la poblacién, y que por tanto se aproximan a a a medida que N
crece).

Usando la terminologia de Arellano y Bond (1991) podemos
distinguir dos tipos de estimadores MGM: El estimador MGM de "una etapa"
que es Optimo en el caso homocedastico aunque podemos calcular
estimaciones de sus varianzas robustas al caso heterocedastico, y el
estimador MGM en "dos etapas" que es 6ptimo en general. No obstante,
debe tenerse en cuenta que estos resultados no son mas que
aproximaciones asintéticas para muestras con un gran numero de
individuos.

Modelos autorregresivos con variables explicativas adicionales

En este contexto es importante distinguir los modelos con
variables predeterminadas de los modelos que contienen variables
exoOgenas en sentido estricto.

A) Variables predeterminadas

El modelo es

By | Fgors Vs FKesFpgroeBps) 2 Oy +Bx, +1)

(la discusion es la misma si el modelo incluye retardos de X, y/o retardos
adicionales de y,).

Para T = 3 tenemos, siguiendo el argumento anterior,

E(Ay, - aAy, - BAX; | y1,X;,%y) =0

y en general
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E(Ay, - aAy,, - BAX, | ¥ege« VysXpogseoosXy) =0

(t=3,...,T)

La expresion anterior clarifica los instrumentos validos para cada ecuacion
en primeras diferencias.

Noétese que en los modelos autorregresivos que hemos visto hasta
ahora, las desviaciones de y_con respecto a la media condicionada no
estan correlacionadas con y, _ ...y, y por tanto estaran no

autocorrelacionadas.

Si por ejemplo queremos permitir errores de media mévil de
primer orden, consideraremos la siguiente especificacion:

E(Y -0V 0% [ ¥ o W e L R s et

B) Variables exogenas en sentido estricto

El modelo en este caso es de la forma

E(y.-ay., | xX,..-%7,M) = B x.+n

Con lo cual tenemos

E(Ay.,-aAy, ,-BAX, | x,...%;) =0

Esto es, permitimos autocorrelacién arbitraria en los errores pero
necesitamos para ello una variable estrictamente exdégena (tenemos los
mismos instrumentos para todas las ecuaciones).
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Obviamente, todo tipo de combinaciones de los modelos anteriores
son posibles, y se pueden utilizar contrastes de restricciones de
sobreidentificacion para discriminar entre modelos alternativos.

Comentarios finales

(i) Exogeneidad estricta versus ausencia de autocorrelaciéon
Hay contextos en los que hay razones a priori para esperar errores
aleatorios: algunos modelos de expectativas racionales, VAR's, etc. En
el resto de los casos la identificacion de pard metros en base a supuestos
auxiliares de ausencia de autocorrelacién es conflictiva. Por otra parte
es a menudo dificil argumentar la exogeneidad estricta de variables
econdmicas en las aplicaciones.

(ii) ¢Funcionan estos estimadores en la practica?
Surgen problemas de excesiva imprecision con valores de T muy
pequeiios (como 2 6 3). También hay problemas de identificacién en
modelos con raices autorregresivas unitarias o préximas a la unidad.
Sin embargo, estas técnicas son a menudo muy utiles, como lo
demuestra su utilizacién creciente en el trabajo aplicado.
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APENDICE

Al. Algebra del modelo de "efectos fijos" (intragrupos)

En forma compacta el modelo se puede escribir

y =X8 +Cn+v

en donde — -
a _ _ _ 1
y11 x11 i °
H : 1
y‘l'l' xlT 9T,
y=| : Xom | Cel o = 01, ete
2 : N T 0o 1 !
Va1 *N1
: : 1
_yNT_ _xNT_ 0 :
1

El vector y es NTxl, X es NTxk y C es NTxN. Igualmente tenemos

B

y =[x C][ n ] +v=Ws+ vV

El estimador por minimos cuadrados ordinarios (MCO) de & es

|

Utilizando los resultados de la regresién particionada

3= (wwlwy -

S D>

B= XA Wdy= XNy

en donde
A y . P i - >
Q= INT - C{C*C) "C' = IN ® Q con Q IT v /T
X=0QX vy ¥YEQy= |l
In
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Nétese que los elementos de X e y son desviaciones con respecto a las

medias temporales de las variables originales

Por tanto, B se puede obtener sin necesidad de calcular simultdneamente

n.

Finalmente, si definimos el operador de desviaciones ortogonales como
la matriz A de orden (T-1)xT tal que y: = Ay_  , se puede comprobar que
1

AMA=0Q y AA'=s I(Tl). En consecuencia, nétese que

~ - *
zi Xix = E XiQ Xi= Ei XiA & xi= ):i Xi Xi

~ ~ - - ]

y lo mismo ocurre con § X'y, =) X'y . Esto ultimo demuestra que (8
1 1 1 1 1 1

coincide con la regresién por MCO de las variables en desviaciones

L] »
ortogonales, esto es, la regresién de Iz sobre X{

A2. Algebra del modelo de efectos aleatorios incorrelacionados

En este modelo se trata a m, como un componente de la perturbacién que

estd incorrelacionado con xi;

= x’ A
Vit itB it

u = * N
it ni it
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Se asume que E(yitl xl) =x* B

El problema es que como E(uiu;) =Q = szT- Gibt’. MCO no es eficiente.

El estimador eficiente es MCG:

-1

i , Al -
B_[zixln xi] Eixin Yy

el cual es equivalente a MCO en el modelo transformado

P = (1-8) ¥, B (xit - (1-0) xl) + [6 no* (vit - (1-8) vi)]

en donde 6° = ¢° / (¢2 ¥ T vi].

L . 2 2 .
En la préactica estimamos 6 reemplazando o~ vy Un en la exXpresion

anterior por los siguientes estimadores:

i~ T N T S _ = p2
¢ = N gl U % B
2 1 N o= - 52 1 -2
e TR

En ambas expresiones, f es el estimador intragrupos.
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