
Capítulo 1
INTRODUCCIÓN AL ANÁLISIS ECONOMÉTRICO
CON DATOS DE PANEL

Manuel Arel/ano *
Centro de Estudios Monetarios.y Financieros (CEMFI)

Prólogo

ConocÍ: a Gonzalo Mato en 1986 en la Universidad de Oxford. Gon­
zalo se .,disponía a iniciar su trabajo sobre la. demanda de inversjó.n uti­
lizando datos de .empresas españolas,··bajo la supervisión de Steve Nic­
kell.Cuando llegó, aOxford, Gonzalo ya tenía experiencia en el· uso de
técnicas' econométricasparadatos ,de panel, y además un gran interés
-que yo compartía- por profundizar sus conocimientos en este campo.
Desde el principio, las conversaciones con Gonzalo fueron enormemente
fIJlctíf~rélS. De hechq, el primer artículo que publiqué en inglés fue la
respuesta a una ,pregunta de Gonzalo. 1;1 interé~ "de Gonz.él1(} por los
métoqos econométpcos no erateórico o formal, sino queJrat~ba de ver
si-1as técnicas le podíanser de utilidaden, sus trabajos, los cuélÍes siempre
respondíªIj~ un objetivo bien defiJ)ido. ,Yo creo que GOnzalo siempre
tuvq claro lo'que tenía que hacer, y esa clarid~d de· fondo, le permitía
ser original, ~mprel1dedory, aveces" h~staosado. Recuerdo qqe, no tuvo
ningún inconveniente en presentar, al mes de su llegada a Oxford, un
¡SemÍllário sobre los determinantes (de láconcentración industriál en Es­
paña. Más allá" de·las afinidades académicas, G()llzal() era 'un amigo con
eLque me entendía>reahne:ntebien, con t é1 queseoperába la ~~química»

de la que hablan en Inglaterra. La penúltima vez 'que lo vi fue en Ve­
necia, gracias a una conferencia sobre el análisis de datos de panel. Nos
despedimos por la noche ,e,n unvapo,;etto. Y, me d.ijoque se v,olvía a

* Agradezco los comentarios de Víctor Aguirregabiri~, César Alonso, Olympia Bover,
Dolores Collado y Juan José Dolado, así como la excelente labor mecanográfica de Car­
mina Arellano.

23
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Madrid sin asistir a la última sesión porque añoraba mucho a sus hijos
Jaime y Marta.

Este capítulo, como el resto del libro" está dedicado a la memoria de
Gonzalo Mato. El objeto del trabajo es presentar una introducción al

,análisis econométrico con datos de panel y se basa en unas sesiones
organizadas por el Servicio de Estudios del Banco de España en diciem­
bre de 1991. Se intenta poner énfasis en las ideas clave, contraponién;.
dolas a otras situaciones en econometría, y se han minimizado'los argu- "--'
mentos formales y desarrollos matemáticos.

1. Introducción: regresiones simples versus regresiones
múltiples

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 Yit tenemos i = 1 ... N individuos ob­
servados a lo largo de t = 1 ... T períodos de tiempo (i puede referirse
a países, regiones, industrias, empresa.sofamilias, entre otros).

Empezaremos repasando las diferencias entre coeficientes de regre,..
sióri simple' y coeficientes de regresión múltiple (o .entre·'coeficientes al­
ternativos de regresión múltiple basados enu~ conjunto de' tegresoresy
en un subconjunto de los mismos, respectivamente). 'Esto 'se hace por
dos motivos:

1) 'A menudo el análisis de regresión' se motiva en términos del
ajuste de líneas Q planos por mínimos cuadáidosá nubes depun:.
tos~ Por el contrario, aquí .queremos poner énfasis' en la idea.' de
regresión como media condicionada (o 'como aproxiniación lineaJ
a una media condicionada}. Este> es, tina regresión destlibe cómo
cambia la m~dia para distintos subgiupos de la' población en la
forma especificada por l~s valores de los regrésóre,~. ,',

" " > < " ~. , .," , • • • ' :" ~ ;

2) La ventaj~ principal de Jos dat()s de panel es que nos pet:Iriiten
estimar coeficientes de .regresión mqltiple que ,no se' podrían,es,..
timar con datos de corte, transversal o con datos de series tempº~

rales.

Consideremos tás dos regresiones siguientes:

E(y IXl' X2) = f30 + f31X1 + f3~2

E(y I Xl) = Yo + Y1X 1·
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Para simplificar la presentación, supongamos que Xl' X2 son binarias. Por
ejemplo,

y = número de horas anuales trabajadas por una mujer casada

.' . {O salario bajo
Xl = salano de la mUjer = 1 . 1 .. 1

sa ano ato

. . {O ingresos bajos
X2 = Ingresos del mando= . 1· " 1

J Ingresos a tos

En este caso, f3o, f3¡,.f32 especifican las horas trabajadas en promedio por
cada uno de cuatro subgrupos de la.población:

marido
pobre

. marido
nco'

.YOI

Y11

. Yoo
- .....---+----1

YIO

"

f30 f30+ f32
'.'

f30 + f31 f30 + f3; +f32

Salario bajo

Salario alto

En,ilarégresiól1>si~ple, YoY Yi especifican laS' hofas 'trabaJadas en pro­
medio para dos subgrupos de la población:

'.

'Salario bajo

Salario alto

Yo

Yo + YI

(En, el caso en, qu~ Xl' X2 no sean binarias pero dis,cretascon soporte,
finito el ;análisis es similar. pero. el número de celdas: se mu,ltiplica.):

Sea .1ro la proporción de maridos ricos en el grupo de mujeres con '
salario bajo [con lo cual (1 - .1ro) es la proporción de maridos pobres en
ese mismo grupo], y sea PI = .1ro + .1r1 la proporción de maridos ricos en
el grupo de mujeres con salario alto (.1r1 denotala diferencia entre Pl'Y .1ro).

De esta manera podemos relacionar las medias de los. dos cuadros
anteriores de la forma siguiente:

Yo = f3o(1 - .1ro) + (f3o + (32).1rO= f30 + f32.1rO

Yo + YI = (f30 +(31)(1 -:- PI) + (f30 + f31 + (32)Pl =f30 + f31 + f3zPI =
'¡ _. -. . - .

= (f3o + f3i.1ro) + (f31 + f32.1rt)·
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Por tanto 1,
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Empíricamente se observa que J'Co < PI' o lo que es lo mismo, J'CI > O:
Por otra parte esperamos quef3~ > O (nótese que f31 = YIO - Yoo = Yn
- YOI es la diferencia de las horas trabajadas en promedio entre las
mujeres de salario alto y las de salario bajo para cada uno de los sub­
grupos), y también que f32 < O(f32:::;:YOI - Yoo = Yn - YlO). Sin embargo,
el signo de 'YI es incierto y puede.~currir que 'YI < O (en el caso en que
f31 < -f32J'CI)·

Aunque 'YI puede tener interés estadístico (esto es, saber si trabajan
más las mujeres, con salario alto~ o viceversa), por 10 general muchas
veces el interés principaL se centra en f31 (esto es, si aumentamos' el
salario efectivo de todas las mujeres, con independencia de si sus mari­
dos son ricos o pobres,' ¿cuáles el efecto sobre las horas trabajadas?).

En cada caso, si disponemos de una. muestra aleatoria con observa­
ciones sobre 'y, Xl' x2 , o bieq demuestras aleatorias para cada unoáe
lossúbgrupos'; P9demos estimar )los coeficientes f3 y 'Y calculando las
med~9s n1uestJ;'ales p'ara cada unq';de los subgrupos.

2,. El c()lltf()1 de la.,h~terogeneidad, ip()bservable,~onstante

- . . -

Una de las ventajas más 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 regresión lineal

,Comd 'Tefleja:ladiscusión ant~rior, si tenemos una muestra de corte
transversal conobsetvaciones de ji,' x¡, X2 podemos'obtener estimaciones

" ~ ..
.! '~', J:.

,', tEsto es, '

e(X2 Ix¡); = .1ro +.1rl;h en d()nde tenemos:

E(X21 Xl = O) = Prob (X2 = llxl = () = .1ro

E(X2 IXl = 1) = Prob (X2 = 1 IXl = 1) = .1ro + .1rI',

Por tanto,

E(y IXl) = E(E(y IXl' X2) IXl) = {Jo + f3IXI + (J2E(X2Ix I)=

= ({Jo + f32.1rO) + ({JI + {Ji.1rI)XI = 'Yo +YIXI
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consistentes de f3o, f31' f32. 8upongamos que X2no se observa. Con un solo
corte transversal .ya no podemos estimar f3I (consistentemente), excepto
si f32 = °o Cov(xl , x2) = 0, esto es, si 1&1 =0 en el ejemplo anterior.

Sin embargo, si para cada individuo en la muestra tenemos dos o más
observaciones temporales, bajo determinadas condiciones puede ser po­
sible estimar (consistentemente) f3I' aunque no se observe X2 [Yf32 =1= 0,
Cov(x], X2}=I=O]. Consideremos el caso en que T=:2 Ysupongamos que'

E(yl I x) = f30 + f3IXU + f3zX2I

E(y2 Ix) = f30 + f31X12 + f3zX22'

en donde

Nótese que estampssuponiendo que 10sf3's son los mismos para los
dos períodos y que la regresIón de cada período sólo depende de los
valores contemporáneos de x (estos supuestos no son esenciales para el
argumento que vamos a presentar, pero si pfescindimos de ellos tendría-
mos modelos. más complicados). . ,

Supongamosadelllásquex21 = X 22 ....,; X2 (estó'es, X2 tiene variación
de corte transversal pero es constante en el tiempo para un individuo
determinado). Entonces tenemo~ que

. E()'í - Yl I x) = f31(X12 - XlI)·

Esto es 2,

2 Nótese que sitenemos E(yl x) = f3x entonces,

E(h(x) (y - fJx» = E (h(x)E(y - f3x Ix» = O

para cualquier función h(x). Por lo cual f3 satisface

f3 = E(h(x)y)/E(h(x)x).

(En la sección 4 se retoma esta discusión.) "
Si E(. Ix) denotaunpredicto,r lineal óptimo en lugar de una esperanza condicionada,

este resultado sigue sienao válidápaiiCh(x) ;: x. De hecho, las conclusiones básicas de
este trabajoperínanecen inalteradas si reemplazamos medias condiCionadas por predictores
line,ales en cada caso.
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Yit -
. Xit -

1Ji -
Vit -

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 1J=f32 x2. A la variable 1J la denominamos<~efecto .indi­
vidual» o «efecto permanente» y representa diferencias inobservables
potencialmente. correlacionadas·con Xl1 YX I2 sobre las que estamos inte­
resados en· condicionar, para poder estimar el coeficiente de regresión
múltiple· f3I.Nótese que f3I es el coeficiente de regresión múltiple, no
sólo con respecto a x2,sino con respecto a todas las variables constantes
en el tiempo.

Ejemplos

J

Nótese que hasta ahora habíamos omitido el subíndice de individuos
para simplificar la notación. A continuación vamos a considerar tres mo­
delosdistintos que dan lugar a ecuaciones ·dél'tipo·

, .

1). Función de producción Cobb-Douglas de un ,pr04uctoagrícola
(Mundlak) .

logaritmo de la producción
logaritmo de un input (trabajo)
calidad del suelo (input constante a lo largo del tiempo)
diferencias aleatorias de Yit con respecto a E(yIt I Xi' Tfi)
que representan un input aleatorio (lluvia) fuer~ del con-
trol del prod~ctor.

Supongamos que 1Ji es conocido por el productor pero no por el
económetra. Si el productor maximiza beneficios esperados es fácil ver
que la demanda de trabajo X it estará correlacionada con1Ji (véase Cham­
berlain, 1984).

2) Oferta de trabajo intertemporal

Yit = horas trabajadas
Xit = salarios
1Ji - función de la utilidad marginal <le la riqueza,que a su

vez depende de los salanos futuros, activos y tipos de
interés, de nuevo inobservable y correlacionada con Xit;
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f3 -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 parámetro de importancia macroeconómi­
ca-o Véase MaCurdy, 1981).

3) Ingresos individuales y rendimientos de la educación

. Yit = logaritmo de los ingresos
X it = Xi = educación (años de) o

TJi - .«habilidad», que habitualmente se supone .correlaciond:.
da con el nivel de educación

f3 - mide los «rendimientos» de la educación

En este caso cuando' diferenciamos la ecuación también desaparece
Xi/f3. De hecho, los datos de panel no son tan útiles en este caso como
cuando se puede explotar la variación temporal para separar la yariación
permanente de corte transversal (véase Griliches, 1977).

La relevancia práctica de la discusión 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 i~terpretaciónde estas
discrepancias depende de cada caso, pero a menudo sugiere que en las
regresiones de corte transversal el supuesto de ceteris ¡Táribus no se Sél­
tisface debido 'a que los regresores están correlacionados con caracterís­
ticas individuales inobservables incluidas en los términos de perturbación.

Medición econométrica versus problemas de predicción

La discusión anterior revela que las ventajas vistas por ahora apare­
cen básicamente en el contexto de problemas de medición econom~trica,

en contraposición a problemas de predicción. Esta distinción es impor­
tante. Incluyendo efectos individuales conseguimos estimar ciertos coe­
ficientes a costa de dejar una parte de la regresión sin modelizar. El «R2»
que obtenemos en la población viene dado por

R2 = p2 Var(x) ,
. Var(y)

que puede ser muy bajo si la varianza de TJ es grande.
Podríamos obtener modelos alternativos con R2 más altos fácilmente.
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Por ejemplo, incluyendo regresores constantes en el tiempo Z¡ que «ex-
plicaran» en parte el efecto in9ividual: -

-
E(y¡tl Xi' Z¡) = Do + D1Xit + D2Z¡

o bien modelos autorregresivos, por ejemplo,

Sin embargo, en general estos modelos, aunque más apropiados para
problemas de predicción (por ejemplo, detección del fraude fiscal, en el
primer caso) ,noserían útiles para estimar-el coeficiente{3 de la discusión
anterior.

3. Modelos estáticos: discusión general

Consideremos el sistema de T ecuaciones

(t ."7 1 ... 1),

en-donde

(

Xi! )

x¡= . ;'T ' x" =(::),o
- -

Equivalentemente podemos escribir

E(~Y¡t I Xi' 1J¡) = ~X:t{3 = E(~Y¡t I Xi) (t = 2, ... , 1)

con ~Yit = .Yit - Y¡(t -1)

jUnto' con
.. ~:~

E(y¡ I Xi' 1J¡) = i:{3 + 1J¡,

en donde

Sea Vit la desviación de Y¡t con respecto a su media condicionada dados
X¡ Y 1J¡
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Si estas desviaciones son «clásicas» en el sentido de que Vit I X¡, 'YJi ,.....,
iid(O, a2), las desviaciones en las ecuaciones en primeras diferencias I1Yit
- I1x;tf3 estaránautocorrelacionadas. Una transformación lineal de las
ecuaciones en primeras diferencias que elimina la autocorrelación es la
siguiente:

t = 1 ... (T - 1),

en donde

con

e; = (T-' t)/(T""" t+ 1).

A la transfonnacióll ytse le llama desviaciones ortogonales (véas~Are~

llano y Bover, 1990a). Por tanto, el sistema de T ~cllaciol1Ys se" p¡1,1ed~

escribir de la forma siguiente:

- -'{3 + +-Yi = Xi' rJ¡ Vi'

en donde

Sea

+ '""-" ....( ..V: ....)u· ...,..
l··· +-

rJi . Vi

; :.

y supongamos que Var(rJ¡ l' X¡) = a~. Se pu.ede comprobar que

..' "('lr-l
V.ar(u-J", Ix.)" = ,.a2

,
" . ll, , °

cen
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Obsérvese que la media condicionada de Yi dadosx¡ Y1J¡ coincide con
la media condicionada de Yi dado sólo Xi' puesto que la primera es
independiente del valor que tome 1J¡.

E(Yi I Xi' 1J¡) = E(Yi I Xi) = X¡*f3,

pero, sin embargo, en general

E(y¡ I Xi' 1J¡) = x;f3 + 1Ji =1= E(y¡ IXi)'

A continuación introduzcamos la siguiente notación para la me9ia de j¡
dad<? X¡ .

E(y¡ I Xi) = x;y.

[Nótese que estamoS suponiendo que E(y¡ I Xi) = E(y¡ I x¡).]
Utilizando de nuevo el argumento de la nota 2 aplicado a vectores

de coeficientes, se puede comprobar que·f3y y satisfacen en la población
las siguientes· ecua~iones:

f3 == [E(X¡'Xi)]-lE(X¡'yi)

y = [E(x¡i;)]-lE(xji¡).

Por otra parte, sabemos que y =. f3 si E(1J¡ IXi) = O, 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 analogía 3: el estimador «intra-grupos» (within-groups)

~WG = (X*'X*)-lX*'y*,

el estimador «entre-grupos» (between-groups)

.
y el estimador de mínimos cuadrados generalizados (MCG)

~MGC = (X*'X* + 02TX'X)-1(X*'y* + (J2TX'j).

3 El principio de analogía es una regla natural para seleccionar estimadores. U~ pará~
metro de la población es.una característica definida en la distribución de la población. Para
estimarlo utilizamos la misma característica pero definida en la muestra (véase Goldberger,
1991, y Manski, 1988).
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El estimador MCG es mínimos cuadrados ponderados aplicado al siste­
ma completo bajo el supuesto de que y = f3 y fJ2 es un estimador pre­
liminar consistente de (J2. En la notación anterior tenemos

N n

X*'X* = ¿x:,x:, X'X = ¿X;i;, etc.
i=l ¡=1

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

.y WG = Var(/3WG) = a2(X*'X*)-l

VBG = Var(YBG) = a2«(J2TX'X)-l

VMCG = Var(~MCG) = a2(X*'X* + (J2TX'X)-l.

Estas varianzas satisfacen l~ siguiente relación:

Y -1 V-1 + Y-l
MCG - WG BG,

por lo que se puede comprobar que ~MCG es una media ponderada de
~WG Y de YBG· .

Efectos fijos versus efectos aleatorios

El estimador intragrupos se puede interpretar de formas alternativas:

(i) Como la regresión de Y¡t - y¡ sobre Xi( -Xi
(ii) Como la regresión de Yitsobre Xit Yvariables ficticias individuales

(efectos «fijos»).

El estimador ~MCG también se puede interpretar como MCG en un
modelo de regresión con un error «clásico» compuesto: Uu -11; +vit

(efectos «aleatorios» no correlacionados). Véase el apéndice para una
descripción del'álgebra de estos' dos' modelos.

¿Cómo escogemos entre efectos «fijos» y efectos «aleatorios»? El
problema no es si los efectos son fijos o'aleatorios. De hecho, como
revela la discusión anterior, los efectos pueden siempre considerarse alea­
torios sin pérdida de generalidad. El problema es si los efectos están
correlacionados con X¡O ,no., esto es, si la restricción f3= y se cumple o
no. En la interpretación de ;~fectos fijos del estimador intragrupos, las
realizaciones de los efectos en la muestra son ,tratadas cO,mo parámetros
a estimar.

La situación se puede apreciar más claramente con el siguiente gráfico:
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Yit

líneas intra-grupos

~

rJl

línea
entre-grupos

rJ3 t-'7"'-----..L--"7"'---L----......L.--------J....------ Xit

En este caso hay una correlación negativa entre rJi y Xi" Incluso si los ~

r¡'s son «fijos» en el sentido de que el '<muestreo; es estratificado, en la
poblaCión conjunta de r¡'s y x's ~a,partir de la que se ,hacé,elmues­
'treo- habrá una correlaCión negativa entre los dos;

El contraste de la restricción y- 13 ¡ ;

El sistema no restringido se, puede, escribir"

en doIi}leo ~ Y~f3" Si estimamos estesistemá,por MCO,obteneillos
ftWG yO "='YBG '....... ~WG" A continuación poden:íos'cálcular el tontfastede
laji.;cuadrádo (Wald) de la hipótesis llulaJIo:' o .'0:
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Se puede.comprobar que h también se puede escribir

35

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

4. Variables instrumentales..y el método generalizado
de momentos

En preparación para el tratamiento de modelos dinámicos con efectos
individuales, en esta secCión presentamos la formulación 'general de los

.. tres modelos básicos que utilizaremos: modelos de regresión, de varia­
bles instrumentales y modelos generalizados de momentos.

Regresión

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

E(y 1x) - f30 + f31X•

Sea u la desviación dey pon respecto a .su media:

u ..... y - f30 - f31X ~

Por tanto,

E(u Ix) - O.

Este resultado implica:

1) E(u) = O
2) Cov(u, x) = E(u x) = E[e(ul~) x]= O.

Esto es, u y x; no están correlacionados. A partir de (2),poqemos
despejar f31: /
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Cov(y - f3o' - f31X,X) = O

Cov(y,x) - f31 Var(x) = O

f3 = Cov(y ,x)
1 Var(x)·

A continuación, utilizando (1) obtenemos f3o:

~ = E(y) - Cov(y,x) E(x),
o Var(x)

Dado quef30 Yf31 satisfacen las ec~aciones anteriores enJa población,
es natural estimarlos utilizando las mismas expresiones a·' nivelmuestral.

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

f31 = [Var(x)]-lCov(y,x),

pero intentaremos ceñirnos al caso k = 1 para simplificar la exposición.

Variables instrumentaleS

Un modelo lineal de variables instrumentales especifica una relación
lineal entre y y x de· la forma .

E(y - Yo - Y1X I z) = o.

Hay muchos ejemplos en econometría de modelos de este tipo (erro­
res en las variables, simultaneidad, modelos diriámicos con autocorrela-
ción, etc.) ~ .

Los modelos dinámicos de datos de panel que estudiaremos en la
sección siguiente son modelos de este tipo, a diferencia de los modelos
estáticos vistos anteriormente, que eran modelos de regresión.

Veamos en primer lugar cómo están definidas Yo YY1 en este modelo.
Sea v = y -Yo - Y1 x;

tenemos

E(v I z) - O,

. que implica, como en el caso anterior,

1) E(v) - O.
2) Cov(v, z) = E(z v) = O.
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Resolviendo Y1 en (2):

Cov(y,z) - Y1 Cov(x,z) = O

Cov(y ,z)
Y1 = Cov(x,z)

Igualmente a partir de (1)

(y) Cov(y ,z) E(;).
Yo = E ...,.. Cov(x,z)
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Nótese que en general Y1 =:f=. f31: Se tráta de dos modelos distintos,
ambos correctamente' definidos en la pobl~ción. La elección entre uno u
otro depende exclusivamente de si estamos interesados en f31 o en Y1 por
motivos económicos, no ystadísticos. (Naturalmente, si el objetivo es
minimizar lá varianza' del error siempre escogeremos/3o, f31 con prefe-
rencia a Yo, Y1.) . .

Igualmente la estimación de Y1 se lleva a cabo reemplazando cova­
rianzas poblacionales por covarianzas muestrales en su definición, y de
forma similar para Yo.

Modelos generalizados de momentos

Los modelos anteriores se pueden llamar «problemas de momentos»
porque los parámetros están definidos por funciones de momentos (me­
dias, varianzas y covarianzas) de la distribución conjunta de las variables
consideradas en la población.

Ahora vamos a considerar .modelos generalizados de momentos en el
sentido de que implican que los parámetros satisfacen más de una ecua­
cióI1 demomentós en la población 4.

,Supongamos ' 'i

E(y ...,.. Yo - Y1X I t,w) ..:...0.

Siguiendo el análisis anterior, Y1 continúa satisfaciendo

Cov(y,z)
Y1. Cov(x ,z) ,

4 De hecho, el problema anterior también satisface E(vh(z» ~'Opara todoh(z) ex-
cepto en el caso en que E(. I z) represente un predictor lineál óptimo. ' .
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pero ahora además

Cov(y,w)
Yl = Cov(x,w) ,

y de forma similar para Yo..
,Sin embargo, surge el problema de que en una muestra los dos co­

cientes anteriores no coincidirán debido a errores muestrales, aunque
sean iguales en la población. Por tanto, vamos a utilizar como estimador
de Yl (y de Yo) una media ponderada de ambos cocientes muestrales, con
ponderaciones acordes a sus varianzas relativas.

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

Nótese que en este caso podemos contrastar si la diferencia entre los
dos cocientes' anteriores en la muestra es significativamente distinta de
cero'. A"este "tipo de inferencias se le denomina contrastes de «restric­
ciones de sobreidentificación» (véase Sargan, 1988).

5. Modelos autorregresivos con efectos individuales

Vamos a considerar modelos para datos de panel del tipo

Obsérvese que este modelo combina dos formas distintas de dependencia
en Yit:"autorregresiva y heterogeneidad permanente. En la práctica puede
resultar difícil separar, estos dos efectos porque ambo~ .inducen un COtn.,.

portamiento temporal de Yit similar. Sin embargo; muchos modelos eCO.,

nómicos de comportamiento individual incluyen estos dos ingredientes y
por ello puede tener interés considerar formas reducidas con estas ca­
racterísticas. Si Yit es ,un vector de variables y irJi un vector de efectos
individuales tendríamos un modelo «VAR» con efectos individuales.

La forma natural de .interpretar esta ecuación es como una especifi­
cación de la media condicionada de Yit dado Yi(t-l), •.. , Yil' rJi:

por tanto Vit es la desviación de Yit con respecto a la media anterior.
, E111pyc,emos considerando el caso más simple: T = 3, p = 1; tenemos

eliminando las 'i's por el momento: '
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E(y2 IY1,r¡) = aY1 + r¡ .

E(y3 IY2,Y1,r¡) = aY2 + r¡.
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La observación más importante que debemos hacer es que no pode­
mos eliminar r¡ diferenciando com9 ~n el modelo estático porque ahora
los conjuntos en que condicionamos en cada ecuación son distintos.

Sin embargo,

Por tanto, tenemos:

E(y2 - aYll Ybr¡) =r¡

E(y3 - aY2 IYt,r¡) ." r¡

y restando

por consiguiente también

con 10 que obtenemos un modelo de variables instrumentales en el que
a está definido como

Nótese que este modelo es distinto del modelo de regresióp.:.

en donde c5 se define

c5 = COV(~Y2'~Y3) .
··'Var(AY2) ,

Es fácil comprobar que bajo supuestos clásicos

¡. (1 +. a)
u = a - . <a., , 2 .,'
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Por tanto tomar primeras diferencias y estimar por MeO proporcionará
estimaciones inconsistentes de a (y consistentes de (j). Otro modelo dis­
tinto es

para el que.

En este caso habitualmente y > a (véase Arellano-Bover, 1990b).
La situación 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 regresión simple en la población de
un modelo autorreg,esivo, en desviaciones con respecto a las medias era
igual a

( )

-1
(1 + a)h . . 2ah

(jN = a - (T _ 1) 1 - (T - 1)(1 - a) ,

en donde

, (1 - 'al)
h . 1 - ~(1- a) .

/:-

, • , -; <

El cuadro siguiente (tomado de Arellano y Bover, 1990b) muestra los
sesgos para distintos valores de a y T.

CUADRO I. El sesgo de Nickell.

(T+l)'<ci 0,05 '..<' 0,5

2 -0,52 7"0,75
3 -O 35 -0,54,

10 -0,11 -0,16
15 -0,07 -0,11

-0,97
-073,
-0,26.
-0'17',

Nótese que el sesgo es de orden lIT (sin embargo, incluso con T = 15
el sesgo es del 22 por ciento cuando a = 0,5). Otras características
importantes son que si a> Oel sesgo siempre es negativo y que el sesgo
no tiende a cero cuando a ~ O.

El estimador intragrupos es aconsejable cuando las aproximaciones
para Tgrande son suficientemente buenas.
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Continuando con el argumento anterior para el modelo autorregre­
sivo, si T = 4 tenemos una ecuación adicional

que tomando esperanzas condicionadas a (Y2' Y¡, 1]) propor~iona

y restando de la ecuación anterior

Nótese que con T = 4 ya tenemos un problema de estimación de mo- ¿

mentos generalizados, puesto que a además de satisfacer él cociente
anterior también satisface' .

a=
COV(AY4'Y¡)

-
COV(AY3,y¡)

COV(AY4,y2)
COV(AY3,y2) .

En general, para Tobservaciones temporales tenemos (T '-:- 2) ecuacio­
nes de variables instrumentales del tipo

.(t -;-:- 3, ... , 1).

Esto es, ecuaciones con: distintos instrumentos válidos en cada .una
de ellas.. Nóte&e .que incluso con valores moderados de Tel número de
restricciones de sobreidentificación será grande.

La~ ponderaciQlle& óptimas en el cálculo de los estimadores MGM
serán distintas según se suponga qlle la varianza de AYt '""7 aAYt-llYt~2'
... , Y¡ es constante o no.

Nótese que la elección de ponderaciones afectará la precisión 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 población, y que por tanto se aproximan a a a medida que N
crece).

Usando la terminología de Arellanoy Bond (1991) podemos distin­
guir dos tipos de estimadores MGM: el estimador MGM de «una etapa»,
que es óptimo en el caso homocedástico aunque podemos calcular esti­
maciones de sus varianzas robustas al caso heterocedástico, y el estima­
dor MGM en «dos etapas», que es óptimo en general. Noobsíante, debe
tenerse en cuenta que estos resultados no son más que aproximaciones
asintóticas para muestras con un gran número 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 variables exógenas en
sentido estricto.

A) Variables predeterminadas

El modelo es

(la discusión es J~r-misma si el modelo incluye retardos de X t y/o retardos
adicionales de yt). C

Para T = 3 tenemos, siguiendo el argumento 'anterior,

y en general

La expresión anterior clarifica los instrumentos válidos para cada ecua-
ción en primeras, diferencias. '

Nótese que en los modelos autorregresivos que hemos visto hasta
'ahora~"clas desviaciones ideYt con respecto a lá mediá condicionada no
estáncotrelaCionadas con Yt-1' ••• , Y1Y por tanto estarán no atitocorrela.;.
cionadas.

t Si, por ejemplo, queremoS' permitir errores de media' móvil de ·prímer
orden, consideraremos la siguiente especificación:,;

B)Variables exógenas en sentido estricto
,",

El modelo en este caso' es de la forma

cCon lo cual tenemos 'c
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Esto es, permitimos autocorrelación arbitraria en los errores pero nece­
sitamos para ello una variable estrictamente exógena (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
identificación para discriminar entre modelos alternativos.

Coment~rios finales

(i) Exogeneidad estricta versus ausencia de autocorrelación.
Hay contextos en los que hay razones a priori para esperar erro­
res aleatorios: algunos modelos de expectativas racionales,
VAR's, etc. En el resto de los casos la identificación de pará­
metros en base a supuestos auxiliares de ausencia de autocorre-

.lación es conflictiva. Po:r>Qtrapartc, esa menudo difícil argu­
mentar la exogeneidad estricta de variables económicas en las
aplicaciones~

(ii) ¿Funcionan estos estimadores en la práctica?
Surgen problemas de excesiva>imprecisión con valores de T muy
pequeños (como 2 ó 3). También hay problemas de identifica­
ción en modelos con raíces autorregresivas unitarias o próximas
a la unidad. Sin embargo, estas técnicas son a menudo muy
útiles, como .10 demuestra su utilización 'creciente en el trabajo
aplicado.


