Capitulo 1 ‘
INTRODUCCION AL ANALISIS ECONOMETRICO
CON DATOS DE PANEL

Manuel Arellano * '
Centro de Estudios Monetanos y Financieros (CEMFI)

| Prologo

Conoc1 a Gonzalo Mato en 1986 en la Unlver51dad de Oxford Gon- ,
zalo se disponia a iniciar su trabajo sobre la demanda de inversién uti-
lizando datos de empresas espaiiolas, :bajo la supervision de Steve Nic-
kell. Cuando lleg6. a Oxford, Gonzalo ya tenia experiencia en el uso-de
técnicas' econométricas para datos de panel, y ademds un graninterés
—que yo compartia— por profundizar sus conocimientos en este campo.
Desde el principio, las conversaciones con Gonzalo fueron enormemente
fructiferas. De hecho, el primer artlculo que pubhque en inglés fue la
respuesta a una pregunta de Gonzalo. El interés de Gonzalo por los
_metodos econométricos no era tedrico o formal sino que. trataba de ver
si las técnicas le podlan ser de utilidad en sus traba]os los cuales siempre
respondlan a un objetivo bien deflmdo Yo creo que Gonzalo siempre
tuvo claro lo que tenia que hacer 'y esa claridad de fondo le permitia
ser ongmal emprendedor y, a veces, hasta osado. Recuerdo que no tuvo
nlngun inconveniente en presentar al mes de su llegada a Oxford, un
seminario sobre los determinantes-'de la concentracién industrial en Es-
‘pafia. Mas all4 de las afinidades académicas, Gonzalo era un amigo con
el que me entendia realmente bien, con ‘el que se operaba la «quimica»
de la que hablan en Inglaterra. La peniiltima vez ‘que lo vi fue en Ve-
-necia, gracias a una conferencia sobre el anélisis de datos de panel. Nos
despedimos por la noche en un vaporetto y me dijo que se volvia a

* Agradezco los comentarios de Victor Aguirregabiria, César Alonso, Olympia Bover,
Dolores Collado y Juan José Dolado as{ como la excelente labor mecanograflca de Car-
mina Arellano. : .
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Madrid sin asistir a la Gltima sesion porque afioraba mucho a sus hl]OS.
Jaime y Marta. | SR |

Este capitulo, como el resto del libro, esta dedicado a la memoria de
Gonzalo Mato. El objeto del trabajo es presentar una introduccién al
-anélisis econométrico con datos de panel y se basa en unas sesiones
organizadas por el Servicio de Estudios del Banco de Espafia en diciem-
bre de 1991. Se intenta poner énfasis en las ideas clave, contraponién-
dolas a otras situaciones en econometria, y se han minimizado los argu-
mentos formales y desarrollos matematicos.

-

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. Pode-
mos decir que para una variable y, tenemos i = 1 ... N individuos ob-
servados 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 regre-
sién simple y coeficientes de regresién miiltiple (o entre coeficientes al-
ternativos de regresiéon mﬁltiple basados en un conjunto de regresores y
en un subconjunto de los mismos, respectlvamente) Esto 'se hace. por
dos motivos: : G

1) "A menudo el anilisis de regresmn se motiva en termmos del
~ ajuste de lineas o planos por minimos cuadrados a nubes de pun-'
‘tos. Por el contrario, aqui queremos poner enfas1s en la idea de

regresién como media condicionada (o como aprox1ma01on llneal

‘a una media condlclonada) Esto es, una regresién describe c6mo

‘cambia la media para distintos subgrupos de la poblamon en la
- forma especxﬁcada por. los valores de los regresores -

2) ;La venta]a principal de . 1os datos de panel es que nos permlten

~estimar coeficientes de regresién miltiple que no se podrian es-

timar con datos de corte transversal o con datos de series tempo—
rales. ' :

“Consideremos Ias dos regresiones siguientes:

E(y l X1, Xp) = ﬂo + ﬁ1x1 + ,Bzxz
E()’]x1)—}’0+7’1x1
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Para simplificar la presentacion, supongamos que x;, x, son binarias. Por
ejemplo,

y = numero de horas anuales trabajadas por una mujer casada

0 salario bajo

x, = salario de la mujer = { 1 salario alto

. ’ . 0 ingresos bajos
x, = ingresos del marido= L
- 1 1ngresos altos

En este caso, ﬂo, B., B, especifican las horas traba]adas en promedlo por
cada uno de cuatro subgrupos de la. poblac10n . ,

‘—mando , __mando

; ‘pobre . rico'
Salario bajo . 1 B .30~+ B ,'_ - Jw ),761
Salario alto | Bt /31 Bo+Bi+B| | Fu | Iu

Ern‘la regresxon 51mple Yo'y vi especifican 1as” horas trabajadas en pro-
medlo para dos subgrupos de la poblacwn

Salario bajo B N

Salario alto.- Yo + 5)1

(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 i, la proporciéon de maridos ricos en el grupo de mujeres con
salario bajo [con lo cual (1 — ;) es la proporcién de maridos pobres en
ese mismo grupo], y sea p; = m, + i, la proporcién de maridos ricos en
el grupo de mujeres con salario alto (7r; denota la diferencia entre p,y ;).

De esta manera podemos relacionar las medias de los dos cuadros
anteriores de la forma s1gulente

= Po(1 — m) + (Bo + Bo)m = By + By
Yot n= (ﬁo + .31)(1 - Pl) + B+ B+ ﬁz)Pl ﬁo + B + .szl
= .(ﬁo + .32”0) + (B + ﬁan)
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Por tanto !

14! = B + Bymy).

Empiricamente se observa que 7, < p,;, o lo que es lo mismo, m; > 0.
Por otra parte esperamos que B, > 0 (nétese que B, = Yo — Yoo = V1
— Yu es la diferencia de las horas trabajadas en promedio entre Tas
mujeres de salario alto y las de salario bajo para cada uno de los sub-
grupos), y también que f, <0 (B, = Jor — Yoo = J11 — Y1o)- Sin embargo,
el signo de vy, es incierto y puede ocurrir que y; < 0 (en el caso en que
By < —B,m)).

Aunque y; puede tener interés estadlstlco (esto es, saber si trabajan -
mads las mujeres: con salario alto, o viceversa), por lo general muchas
veces el interés principal se centra en:f3; (esto es, si aumentamos el
salario efectivo de todas las mujeres, con independencia de si sus mari-
dos son ricos o pobres, jcudl es el efecto sobre las horas trabajadas?).

En cada caso, si disponemos de una muestra aleatoria con observa-
ciones sobre 'y, Xy, X, 0 bien de muestras aleatorias para cada uno de
los subgrupos; podemos estimar los coeficientes B y y calculando las
medlas muestrales para cada uno de los subgrupos

2. El control de la heterogeneidad iquservable,c;onvsgan'te -

Una de las ventajas mas importantes de los datos de panel con res-
pecto a otros tipos de datos es que nos permiten controlar diferencias
inobservables. - :

Supongamos que estamos interesados en la regres1on lmeal

E(y I X1, xz) = By + Bix; + .32752

Com6 reﬂe]a la: d1scusxon anterxor si tenemos una muestra de corte
transversal con observacmnes de y, xl, x2 podemos obtener estlmacmnes

R LT

-‘““‘f’Esto-és,g T T I T T I S SRR
.. E(x, | x1). = my + myx; en donde tenemos:

E'(xi | x; = 0) = Prob (x, = ltl'xi = 0) = m, o
E(xy|x; =1) =Prob (x, =1 |x, =1) = my + 7.

Por tanto, o Tl ' B ’ -

CUEG %) = EEG | x5 | %) = By + Bun £ BEG | 2=
= (Bo + Bymo) + (B + 'ﬁ'z?fl)xl =% Y% -
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consistentes de S, B,, B,. Supongamos que x, no se observa. Con un solo
corte transversal ya no podemos estimar f8; (consistentemente), excepto
si B, = 0 0 Cov(x,, x,) = 0, esto es, si ; = 0en el ejemplo anterior.

- Sin embargo, si para cada individuo en la muestra tenemos dos o més
observaciones temporales, bajo determinadas. condiciones puede ser po-
sible estimar (consistentemente) §,, aunque no se observe x, [y 8, # 0,
Cov(x,, xz) #* O] Cons1deremos elcasoenque =2y supongamos que'

E()’l | x) = Bo + Bixy + ﬁzle
E()_’z | x) = By + Bixiz + Boxn,

en donde

x = (xu} X125 X215 xzz)l~-

Nétese que estamos supomendo que los ﬁ’s son los Il'llSIIlOS para los
dos periodos y que la regresién de cada periodo sélo depende de los
valores contemporaneos de x (estos supuestos no son esenciales para el
argumento que vamos a presentar, pero si prescindimos de ellos tendria-
mos modelos mds comphcados) , |

- Supongamos-ademas que x,; = x,, = x, (esto es, x2 tiene variacién
de corte transversal pero es constante en el tiempo para un 1nd1v1duo
determmado) Entonces tenemos que :

E()i‘)’l | x) = ﬁl(xlz xu)
Esto es ?

P = E[(x,, — xu')'(y{‘-"'yl)] o
' | _E[(xlz — x11)] g

2 'Nétese-qi}e' sfteheinbs E(y | x) = Bx entonces,
E(h(x) 0 = px)) = E (W0)EQ — Bx |x) =0

' para cualquier funcién h(x). Por lo cual /3 satlsface _  '_

B = E(h(x)y)/ E(h(X)x)

(En la seccién 4 se retoma esta discusién. )

Si E(. | x) denota un predictor lineal optimo en lugar de una esperanza condicionada,
este resultado sigue siendo valido ‘para h(x) = x. De hecho, las’ conclusiones basicas de
este trabajo permanecen malteradas st reemplazamos medlas condlcmnadas por predictores
lineales en cada caso.
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que se puede estimar (consistentemente) reemplazando esperanzas por
medias muestrales, supuesta la disponibilidad de un panel con dos ob-
servaciones de tiempo para cada individuo. |

Denotemos n = f, x,. A la variable n la denominamos «efecto indi-
vidual» o «efecto permanente» y representa diferencias inobservables
potencialmente correlacionadas con x; y x;, sobre las que estamos inte-
“resados en condicionar, para poder estimar el coeficiente de regresion
multiple B,. Nétese que B, es el coeficiente de regresion multiple, no
s6lo con respecto a x,, sino con respecto a todas las variables constantes
en el tiempo.

Ejemplos

b

Nétese que hasta ahora habiamos omitido el subindice de individuos
para simplificar la notacién. A continuacién vamos a considerar tres mo-
delos dlStlntOS que dan lugar a ecuac1ones del upo |

it = ﬂx,, +n + Ve

1) Funcién de. produccxon Cobb-Douglas de un producto agncola

»(Mundlak)
yx = logaritmo de la producc1on h
X = logaritmo de un input (trabajo)

calidad del suelo (input constante a lo largo del tiempo)
v, = diferencias aleatorias de y, con respecto a E(y,, | x;,. %)
que representan un input aleatorio (lluvia) fuera del con-
trol del productor. '

=
I

~ Supongamos que 7; es conocido por el productor pero no por el
econémetra. Si el productor maximiza beneficios esperados es facil ver
que la demanda de trabajo x, estara correlacionada con 1, (véase Cham-
berlain, 1984).

2). Oferta de traba]o mtertemporal

yi = horas traba]adas
x, = salarios
n = func1on de la utilidad margmal de la nqueza que a su

- vez. depende de los salarios futuros, activos.y. tipos de
interés, de nuevo inobservable y correlacionada con x;.
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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 macroeconémi-
ca—. Véase MaCurdy, 1981).

3) Ingresos individuales y rendimientos de la educacién

'y, = logaritmo de los ingresos

x, = x; = educacién (afios de) | -

7 = «habilidad», que habitualmente se supone correlaciona-
da con el nivel de educacién

B = mide los «rendimientos» de la educacién

NN

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

- La relevancia practica de la discusion precedente sobre la heteroge-
neidad inobservable se ha demostrado repetidas veces: hay muchas apli-
caciones en las que los resultados de regresiones en niveles y en diferen-
cias o desviaciones son claramente distintos. La interpretacion 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 sa-
tisface debido a que los regresores estdn correlacionados con caracteris--
ticas individuales inobservables incluidas en los términos de perturbacion.

Medicién econométrica versus problemas de prediccion

La discusién anterior revela que las ventajas vistas por ahora apare-
cen basicamente en el contexto de problemas de medicién econométrica,
en contraposicion a problemas de prediccién. Esta distincion es impor-
tante. Incluyendo efectos individuales conseguimos estimar ciertos coe-
ficientes a costa de dejar una parte de la regresion sin modehzar El «R2»
que obtenemos en la poblacmn viene dado por o

Var(x)
Var(y)

que puede ser muy bajo si la varianza de 7 es grande.
Podriamos obtener modelos alternativos con R? més altos ficilmente.

RZ/-p
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Por ejemplo, incluyendo regresores constantes en el tlempo Z; que «ex-
phcaran» en parte el efecto individual: - '

E(yit | x;, z) = 8 + Oyx;, + S5z,
o bien modelos autorregresivos, por ejemplo, |
E(y, | Vi1, %) = 0 + 0Yie-1y + 00Xy -
Sin embargo, en general estos ‘modelos, aunque mdas apropiados para
problemas de prediccién (por ejemplo, deteccién del fraude fiscal, en el

primer caso), no serian utiles para estimar el coeflclente [)‘ de la. dlscuswn
anterior. =

3. Modelos estiticos: discusién general
m Considefemos el sistcma d‘e‘ T ecuaciones |
3 E(yit l’xiﬁ‘ni) = xz,tﬁ + n (t =1... T),. :

en“dond.e. :

N , 'Bk o Nl

Equlvalentemente podemos escribir
BBy, % m) = M = B |m) (=2, T)
com Ay = Yu = Yoy
juntocon R
e B %m) = 5 ms
en donde [
= (UDZy, etc.

Sea v, la desviacién de y, con respecto a su media condicionada dados
Xy n

Ve =¥y — E(yy I Xy Mo
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Si estas. desviaciones son «clédsicas» en el sentido de que v, | x;, n;, ~
iid(0, 0%), las desviaciones en las ecuaciones en primeras diferencias Ay;,
— Ax;f estaran -autocorrelacionadas. Una transformacién lineal de las
‘ecuaciones en primeras dlferen01as que elimina la autocorrelac1on es la
siguiente: '

; | X, M) = x5y t=1..(T- 1),

en donde

‘ : 1 .
YE?f':"Ct(J’u"" (T )()’i(t+1) + ..o yiT))

con
=(T—0/(T—1t+1).
Ala transformacién yi “se le llama' désviéciones ortogonales "(‘\/fé.asé. Are-

llano y Bover, 1990a). Por tanto, el sistema de T ecuaciones se puede
escribir de la forma s1gulente

7 = xp + 77;"»4' vﬁi:
en donde |
BRSO (e €% - S L
Sea

y supongamos que Var(; Ix,) = 03, Se puede comprobar que

 Var(ut | x) =l 4, L]
¢T
con

F+ TR el
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Obsérvese que la media condicionada de y;* dados x; y 1, coincide con
la media condicionada de y; dado sélo x;, puesto que la primera es
'mdependlente del valor que tome 7;.

EQ? | xi, m) = EQf | x) = Xi*ﬂa
pero, sin embargo, en general
EQ; | x;, m) = %B + n, # E@; | x).

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

E(y; ! x) = X/y.

[Nétese que estamos suponiendo que E(J; | x) = E(y; | £).]

Utilizando de nuevo el argumento de la nota 2 aplicado a vectores
de coeficientes, se puede comprobar que ﬂ y y satisfacen en la poblacmn
las ‘siguientes ecuaciones: : :

p= [E(X?"XE")]‘IE(XS“’y?‘)

y = [EGE)]EGS).
Por otra parte, sabemos que y =B si E(n; | x,) = 0, esto es, si los efectos
individuales son independientes en media de los regresores observables. .

Tenemos, pues, al menos tres estimadores distintos utilizando el princi-
pio de analogia 3: el estimador «intra-grupos» (within-groups)

BWG = XHX*)TIX*y*,
el estimador «entre-grupos» (bétweenjgréups)
,';/BG,= (X’X)_IX"Y
y el estimador de minimos cuadrados generalizados (MCG)
Buce = (X*'X* + BTXX)U(X*'y* + 6°TX'y).

L

* El principio de analogia es una regla natural para seleccionar estimadores. Un pari-
metro de la poblacién es una caracteristica definida en la distribucién de la poblacién. Para
estimarlo utilizamos la misma caracteristica pero definida en la muestra (véase Goldberger,
1991, y Manski, 1988). :
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El estimador MCG es minimos cuadrados ponderados aplicado al siste-
ma completo bajo el supuesto de que y = By 6 es un estimador pre-
liminar consistente de 6. En la notacién anterior tenemos

X X* = EN:X;"'X;", X'X= ix,x,.', etc.
i=1 i=1

(véase Arellano, 1993). |
Por otra parte, las varianzas respectivas son:

Ve = Var(Bye) = *(X*'X*)™
Ve = Var(f’as) = oH(PTX'X)!
Ve = Var(Buco) = (X' X* + @TX' X)),

Estas varianzas satisfacen la:siguiente relacién:
VMCG = VWG + VBG’

por lo que se puede comprobar que BMCG es una medla ponderada de
we ¥ de YBG '

Efectos fijos versus efectos aleatorios
El estimador intragrupos se-puede interpretar de formas alternativas:

(i) Como la regresién de y, — y; sobre x, — %,
-(ii) -Como la regresién de y; sobre x,, y vanables flct1c1as 1nd1v1duales
(efectos «fl]OS») : , S

“El estimador BMCG también se puede interpretar como MCG en un
modelo de regresién con un error «clasico» compuesto: u, = 7, + v,
(efectos «aleatorios» no correlacionados). Véase el apendlce para una
descripcién del 4lgebra de estos dos modelos.

{Cémo escogemos entre efectos «fijos» y efectos «aleatonos»? El
problema no es si los efectos son fijos o -aleatorios. De hecho, como
revela la discusién anterior, los efectos pueden siempre considerarse alea-
torios sin pérdida de generalidad. El problema es si los efectos estin
correlacionados con x; 0.no, esto es, si la restriccién B = y se cumple o
no. En la interpretacién de.efectos fijos del estimador intragrupos, las
realizaciones de los efectos en la muestra son tratadas como parametros
a estimar. | |

La situacién se puede apreciar mas claramente con el siguiente grafico:



34 La industria y el comportamiento de las empresas espafiolas
Yit - .
- lineas intra-grupos
+ + y
v +,
T+
| . +
+ .
| +
m | , +
|
! + +
.
| | ' +
| | b
| l
o I o .
| L / - linea
Ly | | | : entre-grupos
! | P
) ! I
7 | |
1 | L
2 3 o X4

En este caso hay una correlacion negativa entre 7; y ;. Incluso si los -
n'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 mues-
treo— habra una correlacién negativa entre los dos. .

El contraste de la restricci(m Y= :,3 .

El 51stema no restrmgldo se: puede escnblr

= S e =l : I B i R P
yz X; xz ol AU )
en donde 6 Y= ﬁ Si estimamos este- 31stema por MCO obtenemos

Bwa y 6= Y6 — Bwo- A continuacion podemos calcular el contraste de
la ji-cuadrado (Wald) de la hip6tesis nula Hy: 6 = 0. LI

h= (YBG BWG) (VWG + VBG) 1(YBG 3WG)'. | .
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Se puede.comprobar que k1 también se puede escribir
h = _(ﬁGL'S - ﬁwc)'(_vwc - VGLS)—I(ﬁGLS - [/))WG)y

que es la forma de un contraste de Hausman (véanse Hausman, 1978, y
Hausman y Taylor, 1981). Por otra parte, si los errores son heterocedas-
- ticos se pueden calcular versiones robustas de errores estindar y con-
trastes. '

4. Variables instrumentales y el metodo generalizado
de momentos ’ v :

En preparacion para el tratamiento de modelos dindmicos con efectos
individuales, en esta seccién presentamos la formulacion general de los

- - tres modelos basicos que utilizaremos: modelos de regresién, de varia-
bles 1nstrumentales y modelos generalizados de momentos. - - : :

Regresion

~ Un modelo de regres1on hneal espec1flca una medla condlclonada de
la forma

' E(y | x)’= Bo + Bx.
Sea u la desviacién de y con respecto- a su media: .

u=y =B~ B

Por tanto,
E@m|x) =0.
Este resultado implica:

1) E(w) =0
2) Cov(u, x) = E(u x) = E[E(u | x) x]

Esto es, # y x-no estan correlac1onados A partlr de (2) podemos "
despejar f;: 4 o -
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Cov(y — By’ — Bix,x) =0

 Cov(y,x) — B, Var(x) = 0
| Cov(y,x)
,’3 L= Var(x) -

A continuacién, utilizando (1) obtenemos fS:

Cov(y,x)

BO = E(Y) - Var(x) E(.X.'),

Dado que B, y B, satisfacen las ecuaciones anteriores en la poblacion,
- es natural estimarlos utilizando las mismas expresiones a -nivel muestral.
Si x es un vector kx1, el resultado es similar:

B, = [Var®)]™* Cov(y,x),

pero intentaremos cefirnos al caso k = 1 para simplificar la exposicién.

Variables instrumentales

Un modelo lineal de variables 1nstrumentales espec1f1ca una relac1on
lineal entre y y x de la forma - :

E()’“Yo“?’lxlz):()-

Hay muchos ejemplos en econometria de modelos de este tipo (erro-
res en las variables, simultaneidad, modelos dindmicos con autocorrela-
cién, etc.).

Los modelos dindmicos de datos de panel que estudlaremos en la
~seccion siguiente son modelos de este tipo, a diferencia de los modelos
estaticos vistos anteriormente, que eran modelos de regresion.

‘Veamos en primer lugar cémo estan deﬁmdas Y, Y 71 €n este modelo.
Seav=y—7v%—-n1n=x

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

1) E@) = 0 et
2) Cov(v, z) = E(z v) = O
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Resolviendo y; en (2):

Cov(y,z) — y; Cov(x,z) = 0
_ COV(y ,Z)
"= Covix,z)

Igualmente a partir de (1)

1= EO) - gg:g 3 ).

Nétese que en general y; # f: 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 B; o en y, por
motivos econémicos, no estadlstlcos (Naturalmente si el objetivo es
minimizar la varianza' del error sxempre escogeremos Bs, ﬁl con prefe-
rencia a vy, v;.) o

Igualmente la estlmamon de y,; se lleva a cabo reemplazando cova-
rianzas poblacionales por covarianzas muestrales en su definicién, y de
forma similar para ¥,.

Modelos generalizados de momentos

Los modelos anteriores se pueden llamar «problemas de momentos»
porque los pardmetros estdn definidos por funciones de momentos (me-
dias, varianzas y covarianzas) de la dxstnbucwn conjunta de las vanables
cons1deradas en la poblacién. , : : ot

- Ahora vamos a considerar modelos generahzados de momentos en el
sentido de que implican que los parametros satlsfacen mas de una ecua-
cion de momentos en la poblamon - SRR

Supongamos

E(Y“YO_Y1X|ZW)_O
Slgulendo el anahsls antenor ¥, contindia satlsfamendo

_ Cov(y,z)'
n= Cov(x,z) ’

4 De hecho, el problema anterior también satisface E(vh(z)) ='0 para todo h(z) ex-
cepto en el caso en que E(. | z) represente un predictor lmeal éptimo. e
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pero ahora ademas

_ Cov(y,w)
n= Cov(x,w)-’

y de forma similar para vy,. :

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

Estos estimadores, definidos como medias ponderadas de varios es-
timadores s1mples de variables instrumentales, se llaman estlmadores del
metodo generallzado de momentos (MGM).

' Nétese que en este caso podemos contrastar si la diferencia entre los
dos coc1entes anterlores en la muestra es mgmﬁcahvamente distinta de
cero. A este tipo de inferencias se le denomina contrastes de «restric-
ciones de sobreidentificacion» (véase Sargan, 1988).

S. Modelos autorregresivos con efectos individuales

Vamos a cons1derar modelos para datos de panel del tlpo

o i Y T 0‘1)’;(:—1) + yz(t—p) o + Vie:

Observese que este modelo combma dos formas dlstmtas de dependenaa ‘
-en y;:. autorregresiva y heterogeneidad permanente. En la préctica puede
resultar dificil separar estos dos efectos porque ambos inducen un com-
portamiento temporal de y, similar. Sin embargo, muchos modelos eco-
némicos de comportamiento individual incluyen estos dos ingredientes y
por ello puede tener interés considerar formas reducidas con estas ca-
racteristicas. Si y, es un vector de variables y.7; un vector de efectos
individuales tendriamos un modelo «VAR» con efectos individuales.

La forma natural de interpretar esta ecuacion es como una especifi-
cacién de la media condicionada de y,, dado yy,_qy5 -5 Yur> Nt

E(y, I'yi(t——l)’ eees Yirs 77i) = alyz(t—l) + ...+t XY ie-p) + n;

por tanto v, es la desviacion de y, con respecto a la media anterior. |
Empecemos considerando el caso mas simple: T = 3, p = 1; tenemos
eliminando las i's por el momento:
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CEQy | yom) =ay + 1.
CEQs | yyim) = ay, + 1.

La observaciéon mas importante que debemos hacer es que no pode-
mos eliminar 7 diferenciando como en el modelo estatico porque ahora
los conjuntos en que condicionamos en cada ecuacién son distintos.

Sin embargo, :

E(; | yum) = aE(y, | yl,n)" + .
Por tanto, tenemos: o
By = ay |y =1
E(y; — ay, | yun) =
y: restando | |
: E(A)’g-f‘ aAyz'l'yn??)? 0;
por consiguiente tambiénA
E(Ay3 — aAy, | ) =0

con lo que obtenemos un modelo de varlables instrumentales en el que
o esta defmldo como

_ CovpAy)
qu(yl >Ay2)

Nétese que este modelo es distinto del modelo de regresién:.
~E(Ays | Ay)) = 64y,
en donde-é se define

COV(Ay 2> Ay 3)
Var(Ayz)

0=

-Es facxl comprobar que ba]o supuestos clasmos

5= - __(1+ a)_<v.a_,
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Por tanto tomar primeras diferencias y estimar por MCO proporcionara
-estimaciones inconsistentes de a (y consistentes de 6) Otro modelo dis-
tmto es

E(y3 |.YZ) = sz’
para el que.

— Cov(y,,ys)
- Var(y)

En este caso habitualmente y > o (véase Arellano-Bover, 1990b).

La situacién 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 regresién simple en la poblacién de
un modelo autorregresivo en desviaciones con respecto a las medias era
igual a

¢ : -1
6N=a'—(1+a)h<1——”-2ah )

(T-1) (T-1)(1-0a
en donde |

g (—aD
h=1- T(1-a) '

El cuadro siguiente (tomado de Arellano y Bover 1990b) ‘m“uést:.ra‘ Ios
sesgos para dlstmtos valores de ayT.

CUADRO 1.  El sesgo de Nickell.

(T+1)N\a e Ce0s ' v,,_;tf.'.o,sg O s
2 -052 . =075 ~0,97
3 ~0,35 - —0,54 ~0,73
10 -0,11 -0,06 . —026
15 —0,07 ~0,11 C-0,17

Nétese 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 aprox1ma01ones
para T grande son suf1c1entemente buenas.
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- Continuando con el argumento anterior para el modelo autorregre-
sivo, si T = 4 tenemos una ecuacion adicional

EW, | y3y2y15m) = ay; + 1,

que tomando esperanzas condicionadas a (y,, y;, ) proporciona

E(y, — ay; | yuyum) =1

y restando de la ecuacidn anterior
E(Ay, — aAy; | y1.y,) = 0.

Nétese que con T = 4 ya tenemos un problema de estimacién de mo-
mentos generalizados, puesto que « ademas de satisfacer el cociente
anterior también satisface

- COV(AY4’y1) — COV(Ay4’y2) |
COV(Ay3,y1) COV(AyS:vyZ),

En general, para T observacmnes temporales tenemos (T — 2) ecuacio-
nes de variables instrumentales del tipo

E(Ayt aAyt—l l YVic2s <o yl) =0 (t=3a ceey T)

Esto es, ecuac1ones con, dlstmtos 1nstrumentos vahdos en cada una
de ellas.. Nétese que incluso: con valores moderados de T el nimero de
restricciones de sobreidentificacién serd grande s

. ‘Las ponderaciones Optimas en el célculo de los estlmadores MGM'
serén distintas segin se suponga que la varianza de Ay, ~ aAy; b yieas

., Y1 €S constante 0 no. :

Nétese que la eleccién de ponderac1ones afectard la precmon del
~estimador pero no su consistencia (sea cual sea el esquema de pondera-
ciones, tenemos una media de cocientes de momentos que coinciden con
a en la poblacion, y que por tanto se aproximan a o a medida que N
crece).

Usando la termmologla de Arellano 'y Bond (1991) podemos distin-
guir dos tipos de estimadores MGM: el estimador MGM de «una etapa»,
que es Optimo en -el caso homocedéstico aunque podemos calcular esti-
maciones de sus varianzas robustas al caso heterocedéstico, y el estima-
- dor MGM en «dos etapas», que es Optimo en general. No obstante, debe
tenerse en cuenta que estos resultados no son mas que aproximaciones
asintGticas para muestras con un gran nimero de individuos.
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Modelos autorregresivos con variables explicativas adicionales

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

A) Variables predeterminadas
El modelo es
E(yt | yt—la seey ylrxt’xt—lr reey x1>77)} = a.YI—.l + ﬁxt + 77

(la dlscusmn es la'misma Sl el modelo 1nc1uye retardos de x, y/o retardos

adicionales de y,).
Para T = 3 tenemos, siguiendo el argumento anterior,

E(A)’3 — aAy, — fAx, | Y1X2,%1) = 0
y en general
E(Ay, = aly,s — BAX, | sy oo V¥t ooy ) =0 ('f(_ti'_‘fs’ o I

La expresmn anterior clarifica los 1nstrumentos Vahdos para cada ecua-

cion en primeras diferencias. , S
Noétese que en los modelos autorregreswos que hemos v1sto hasta

-ahora, las desviaciones'de 'y, con respecto a:la media condicionada no
estdn ‘correlacionadas con y,_l, vy y1 y por tanto estaran no autocorrela-

c1onadas S
- Si, por ejemplo, queremos permmr errores de medla mov1l de pnmer
orden consideraremos la siguiente espemflcacwn ST

: e E(Yt - 'a)'t—.l _ ﬁx‘ I:yt¥-2"v'.""‘»)’l',xt—l’_";'.""'le’n) =1n.

B) '-Variable's é)co’éenas en ..lsentido e&ificto e
El modelo en este caso es deil‘a fo’n‘na |
| E(»y't - ay-,;fil_x;l,:j;- xr,n) ﬁxt +n.
Con lo cual tenémés P

E(A)’t aAYz 1 — BAx, I X1s oiey xT) =0.



Introduccién al anlisis econométrico con datos de panel | \ 43

Esto es, permitimos autocorrelacion arbitraria en los errores pero nece-
sitamos para ello una variable estrictamente exdgena (tenemos los mis-
mos instrumentos para todas las ecuaciones).

Obviamente, todo tipo de combinaciones de los modelos anteriores
son posibles, y se pueden utilizar contrastes de restricciones de sobre-
identificacién para discriminar entre modelos alternativos.

Comentarios finales

(i)

(ii)

Exogeneidad estricta versus ausencia de autocorrelacion.
Hay contextos en los que hay razones a priori para esperar erro-
res aleatorios: algunos modelos de expectativas racionales,

- VARs, etc. En el resto de los casos la identificacion de para-

metros en base a supuestos auxiliares de ausencia de autocorre-

~lacién es conflictiva. Por otra parte, es a menudo dificil argu-
mentar la exogeneldad estricta de variables econémicas en las

aplicaciones.: . :

(Funcionan estos estlmadores en la practwa"

Surgen problemas de excesiva-imprecision con valores de 7 muy
pequeiios (como 2 6 3). También hay problemas de identifica-
cién en modelos con raices autorregresivas unitarias o proximas
a la unidad. Sin embargo, estas técnicas son a menudo muy
utiles, como lo-demuestra su utlhzac1on ‘creciente en el trabajo
aplicado. - '



