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Este trabajo presenta una sintesis de los métodos disponibles para el andlisis econométrico de datos de
panel en un marco unificado. En particular se analiza en que forma las propiedades de diversos esti-
madores dependen de los supuestos acerca de las variables explicativas, efectos permanentes inobser-
vables y términos de perturbacion. Primeramente se estudian modelos lineales estdticos y dindmicos
con efectos individuales. A continuacion, el andlisis se extiende a modelos con variables limitadas con
efectos individuales y respuestas dindmicas.

1. Introduccion

A lo largo de los 80 ha ido desarrollandose un creciente interés en el uso de
los datos de panel en los estudios econométricos. Este interés en parte refleja
la disponibilidad de nuevos conjuntos de datos de este tipo, pero sobre todo
el creciente escepticismo en la profesién sobre las posibilidades de estimar
modelos de comportamiento individual con datos agregados de series tempo-
rales. Desde otro &ngulo, también refleja la preocupacién por las distorsiones
que las diferencias inobservables entre individuos introducen en las estima-
ciones obtenidas a partir de encuestas de corte transversal. Paralelamente a
este interés, se han producido considerables avances en las técnicas economé-
tricas en este campo y cambios metodologicos significativos. En este trabajo
nos proponemos presentar una sintesis de los métodos disponibles poniendo
énfasis en la motivacion subyacente en cada caso y su dominio de aplicacion.
No hemos intentado un compendio exhaustivo y el trabajo, como es natural,
refleja nuestros propios intereses. No obstante también tratamos de poner en
contexto y ofrecer referencias sobre las areas que no son estudiadas en mucho
detalle.

Se dice que un conjunto de datos es de panel cuando se tienen observaciones
de series temporales sobre una muestra de unidades individuales. Es decir,

* Agradecemos los comentarios de Juan José Dolado, José Luis Raymond v de un eva-
luador anénimo.
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un conjunto de individuos son observados en distintos momentos en el
tiempo. Digamos que para una variable y; se tienen ¢ = 1, ..., N observaciones
de corte transversal y¢ = 1, ..., T observaciones de series temporales. Algunas
veces, i denota paises, regiones o sectores industriales en cuyo caso N es relati-
vamente pequeio, mientras que I es grande. Sin embargo, en un tpico
micropanel de familias o empresas la situacion es la contraria. T puede ser tan
pequefio como 3, 4 6 5 mientras que N se refiere a cientos o miles de
individuos.

Para el estudio de las propiedades estadisticas de los métodos de inferencia en
econometria normalmente se utilizan aproximaciones asintéticas. Si N es
pequeiio y T es grande se puede pensar que tenemos N variables que explicar
Yis s ¥w Sobre las cuales tenemos observaciones de series temporales. Es
posible que aparezcan restricciones de igualdad relacionando los parametros
de unas ecuaciones con otras, pero esencialmente tenemos un modelo de
series temporales multivariante. En este caso las aproximaciones asintoticas
relevantes son para N fijo y T.«. Sin embargo, con micropaneles, la utilizacién
de resultados asintoticos para 7., no se espera que en general proporcione
buenas aproximaciones a las distribuciones de los estimadores y otros estadis-
ticos de interés y por tanto consideramos N, y T fijo. De este modo podemos
pensar que disponemos de T variables a explicar v, ... y;r sobre las que tene-
mos N observaciones de corte transversal. Este es el caso en el que nos vamos
a concentrar en este trabajo.

Es importante distinguir los datos de panel de las series temporales de cortes
transversales independientes. A menudo, organismos publicos producen
encuestas a intervalos regulares de tiempo con criterios similares, pero una
nueva muestra aleatoria es obtenida en cada ocasion. Estos datos no permiten
la comparacion de las observaciones de un individuo particular con su propio
pasado v, por tanto, no constituyen un panel’. Sin embargo, frecuentemente
disponemos de paneles incompletos en el sentido de que se tienen mas obser-
vaciones temporales para unos individuos que para otros o, siendo el mismo
numero, los periodos historicos a los que las observaciones corresponden
varian. En este caso, no hay ninguna diferencia fundamental con el panel
completo, especialmente si las adiciones y eliminaciones de individuos en la
muestra se producen de forma aleatoria.

Una de las ventajas principales de los micropaneles es que permiten relajar y
contrastar supuestos que estan implicitos en los analisis de corte transversal.
Hay aqui dos aspectos fundamentales. En primer lugar, la posibilidad de con-
trolar heterogeneidad inobservable. Consideremos una regresion lineal de
corte transversal

¥ =xB + u i=1,..,N)

! Sin embargo, véase Deaton (1985) en donde se explica un método para explotar este
tipo de datos formando un pseudo panel de grupos homogéneos. Una muestra de
estas caracteristicas es utilizada en el influyente trabajo de Browning, Deaton v Irish
(1985).
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Una limitaciéon importante de este tipo de analisis es que es dificil saber si los
coeficientes estimados reflejan realmente el impacto de x, o por el contrario se
deben a diferencias inobservables enire los individuos que estan correlaciona-
das con x;. Si esta heterogeneidad permanece relativamente constante a lo
largo del tiempo el panel puede solucionar el problema. Supongamos que
tenemos dos observaciones sobre cada unidad i en los periodos 1 v 2:

ya = x.B + n + vy
Vie = X + M + v

en donde n, representa diferencias inobservables correlacionadas con x;; y x,..
Notese que la regresion de [y, — y;,] sobre [x;; — x;,] identifica B. Por ejemplo
7: puede ser el logaritmo de las horas trabajadas por el individuo i en el
periodo ¢ y x;, el logaritmo del salario marginal en términos reales. Si el obje-
tivo es estimar la elasticidad de sustitucion intertemporal de los salarios, seria
muy problemdtico con una muestra de corte transversal en la medida en que
las horas trabajadas dependen no sélo de las variaciones en los salarios margi-
nales presentes sino de las percepciones acerca del flujo de salarios futuros
que se pueden considerar como relativamente constantes y son tipicamente
inobservables. En concreto, en un modelo de este tipo 1, representaria la utili-
dad marginal de la riqueza (estos modelos han sido estudiados por MaCurdy,
1981 y Heckman y MaCurdy, 1980). Naturalmente six;; = x;,, B desaparece de
la ecuacién al tomar diferencias y por lo tanto no puede ser estimado. Por des-
gracia, hay ejemplos importantes de esta situaciéon; un caso que ha sido muy
estudiado es la relacién entre el logaritmo de los ingresos [y;], nivel de educa-
cion (x;, constante) y «habilidad» (7, inobservable) (véase por ejemplo, Grili-
ches, 1977). En realidad, los datos de panel no son tan tutiles en este caso
como cuando se puede explotar la variacién temporal para separar la varia-
cién transversal permanente. Sin embargo, existe una abundante literatura
sobre modelos que contienen variables explicativas que no varian con el
tiempo cuyos coeficientes son identificados gracias a supuestos de no correla-
cién de todas o algunas de las variables explicativas con los efectos individua-
les (¢f Hausman y Taylor, 1981 y articulos relacionados). En ciertos casos la
modelizacién de los efectos permanentes inobservables o de variacién lenta
en el tiempo es una parte importante del problema econémico de interés.
Aqui también la disponibilidad de datos de panel puede resolver el pro-
blema. Véase por ejemplo Bover (1989) en donde se explota el panel de fami-
lias de la Universidad de Michigan (PSID) para modelizar la utilidad marginal
de la riqueza en un modelo intertemporal de oferta de trabajo.

El segundo aspecto en el que el panel resulta decisivo respecto a una muestra
de corte transversal es la posibilidad de modelizar respuestas dinamicas con
microdatos. Ecuaciones con retardos de variables endégenas y exdgenas pue-
den ser especificadas permitiendo la posibilidad de explicar procesos de
ajuste. Costes de ajuste, habituacién, consideracion del futuro, etc. generan
autocorrelacion en las decisiones de familias y empresas que los modelos
empiricos han de ser capaces de reproducir. Por otra parte, en ciertos mode-
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los con expectativas racionales los términos de perturbacion tienen la inter-
pretacion de «sorpresas» que por tanto estan incorrelacionadas con todas las
variables retardadas. De este modo, los retardos se convierten de forma natu-
ral en las variables instrumentales que permiten identificar los parametros de
interés (¢f Hansen v Singleton, 1982). Dada la disponibilidad de retardos,
estos modelos son identificables con datos de panel (véase por ejemplo Zel-
des, 1989 para la estimacion de un modelo de consumo; Hotz, Kydland v
Sedlacek, 1988 sobre oferta de trabajo, ambos utilizando el panel PSID; v
Hayvashi e Inoue, 1989 sobre inversion utilizando un panel de empresas
japonesas).

Los modelos autorregresivos con efectos individuales han atraido considera-
ble atencién v actualmente se dispone de un amplio repertorio de métodos de
estimacion. Los efectos individuales generan autocorrelacién positiva en los
datos v es importante separar esta fuentes de persistencia de la dinamica
genuina. No obstante, en paneles cortos {con sélo 3 6 4 observaciones por
individuo) la cantidad de informacién sobre los coeficientes autorregresivos
puede llegar a ser muy escasa.

Cuando se esta interesado en contrastar proposiciones de comportamiento o
modelizar las reglas de decision de individuos o empresas, los modelos agre-
gados de series temporales parten de la consideracion de un «agente represen-
tativo» al que se asimilan las observaciones agregadas. Es una creencia
corriente el que la agregacion a menudo oculta caracteristicas interesantes del
problema que se analiza. En particular, el marco del agente representativo o
supuesto per cdpita al no considerar efectos distribucionales implica, excepto
en casos especiales, una serie de discrepancias entre los coeficientes identifica-
dos en el modelo agregado v los parametros de interés econémico objetivo
del analisis (¢f Stoker, 1986). Por otra parte, muchas veces se puede esperar
que la rica variabilidad de corte transversal presente en los paneles de datos
ayude a aumentar la precision de las estimaciones de series temporales
incluso si la agregacién no fuera un problema. La observacion de Arthur
Goldberger acerca de la situacién actual de la modelizacién macroeconémica
en una reciente entrevista en Economelric Theory (Kiefer, 1989) es un buen
reflejo del estado de animo que esta induciendo a un creciente namero de
investigadores a construir v utilizar datos de panel en su trabajo aplicado:

I used to think that one of the reasons for doing modeling was data reduction, that is,
you have a massive batch of data and you want to boil it down into more manageable
Jorm. But there’s a recent article using macroeconomic time series in @ major economics
Journal. I counted the number of numbers that are recorded in that article —the coeffi-
cients and standard errors. There are many more numbers reported, not just more digits,
more numbers, more figures reported than there were data observations— 20
percent more.

Los modelos estimados a partir de datos de paneles tienen sus propios pro-
blemas y limitaciones. Algunas veces estos problemas pueden llegar a ser tan
serios como para plantearse si realmente vale la pena construir paneles en
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contraposicion a encuestas de corte transversal (véase Ashenfelter, Deaton v
Solon, 1986, para una discusién pormenorizada en el contexto de las necesi-
dades estadisticas de paises en desarrollo). Uno de los problemas fundamen-
tales es el de los errores de medida, especialmente en variables financieras,
que son endémicos en las encuestas {en tanto que los agentes tienen un incen-
tivo a no responder o a dar respuestas falsas de forma sistematica; sobre este
punto véase por ejemplo Bowden, 1989) y se ven acentuados en los paneles
como consecuencia de las entrevistas repetidas a los mismos individuos y
sobre todo por considerar ecuaciones en diferencias o en desviaciones con
vistas a eliminar componentes fijos inobservables. Griliches v Hausman
{1986) presentan procedimientos que explotan la propia estructura del panel
para identificar parametros de interés en presencia de errores en las variables.
Otro serio problema es el de la falta de representatividad de la muestra tras
una serie de periodos debido a la imposibilidad de encontrar los mismos
individuos o a las negativas a responder. En la medida en que este proceso de
seleccién esta relacionado con el fendmeno que se quiere modelizar, introdu-
cira sesgos en los estimadores convencionales. Hausman y Wise {1979) pre-
sentan un simple modelo en el que se tiene en cuenta este proceso de
seleccion y Hall (1987) también controla el efecto de seleccion en su analisis
de las propiedades dinamicas de la tasa de crecimiento del empleo en un
panel de empresas, pero en este campo se ha hecho todavia relativamente
poco. Un ejemplo importante es la desaparicion de empresas de un panel
debido a adquisiciones, fusiones, o bancarrotas cuando se estudian las deci-
siones de inversion (Pakes v Ericson, 1987, llevan a cabo un analisis no para-
métrico de modelos de supervivencia de empresas). Finalmente, el éxito de
los modelos de datos de paneles en controlar diferencias permanentes inob-
servables hasta el momento se limita sobre todo a modelos lineales. Sin
embargo, a menudo nos encontramos con modelos teéricos que sugieren
componentes de heterogeneidad que entrarian de forma no lineal en las ecua-
ciones de comportamiento individual. Una importante categoria de modelos
no lineales en econometria son los modelos con variables dependientes limi-
tadas (incluyendo los modelos de eleccién discreta). Por regla general, incluso
si la especificacion subyacente es lineal, los efectos individuales no se pueden
eliminar con una simple transformacién y la solucion ha de pasar por la intro-
duccién de supuestos mas restrictivos en la especificacion.

Uno de los trabajos mas influyentes en el campo de la econometria de datos
de panel es el capitulo de Chamberlain en el Handbook of Econometrics (Cham-
berlain, 1984) que engloba v extiende el trabajo anterior mas relevante de este
autor en al area de datos de panel (Chamberlain, 1980 v 1982). Un analisis
pormenorizado de métodos y modelos en la literatura se puede encontrar en
la monografia de Hsiao (1986) v también en Hsiao (1985). Otra referencia
muy util es el trabajo de Maule6n (1987), que contiene una introduccion a los
métodos para datos de panel y a los modelos con variables dependientes limi-
tadas poniendo énfasis en los problemas de aplicacién practica.

El resto de este artculo esta organizado de la siguiente forma. En la Secciéon 2,
se discuten los modelos lineales basicos con los métodos de inferencia asocia-
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dos. Se pone especial énfasis en clarificar la dicotomia entre efectos fijos y
efectos aleatorios. La Seccion 3 estudia modelos dinamicos y modelos con
errores en las variables. La Seccion 4 esta dedicada a modelos con informa-
cién en niveles, esto es, modelos en los que la variacion transversal no esta
totalmente contaminada por heterogeneidad inobservable y, por tanto, puede
ser posible la estimacién de los efectos de variables que no varian con el
tiempo. La Seccién 5 considera modelos con variables dependientes limitadas
v modelos de eleccion discreta con efectos individuales. Finalmente, la Sec-
ci6bn 6 contiene las conclusiones.

Aungque por lo general escribiremos los modelos como sistemas de T ecuacio-
nes, todos los modelos que consideramos en este trabajo son uniecuacionales
en el sentido de que el objeto del analisis es una sola ecuacion de comporta-
miento. Si el modelo de interés es un sistema de ecuaciones simultineas, los
meétodos que describimos se pueden utilizar para estimar consistentemente
ecuacion por ecuacion. Si hay restricciones entre los parametros de distintas
ecuaciones, éstas se pueden imponer y contrastar en una segunda fase utili-
zando el método de distancia minima o de minimos cuadrados asintoticos (¢f.
Chamberlain, 1982; Gourieroux, Monfort y Trognon, 1985).

De cara a simplificar la presentacion, tampoco desarrollamos las complicacio-
nes que surgen cuando el panel es incompleto. Estas complicaciones son de
orden técnico y no introducen cambios conceptuales. Una exposiciéon sobre
el tema se puede encontrar en Hsiao (1986, Ch. 8). Por otra parte, el pro-
grama DPD de Arellano y Bond (1988b) se puede utilizar para la estimacion
de modelos dinamicos a partir de datos de panel incompleto.

El tipo especifico de modelo en el que nos concentramos en este trabajo es un
modelo de regresion lineal (o lineal generalizado en el caso de los modelos
con variables dependientes limitadas, utilizando la terminologia de McCu-
llagh y Nelder, 1983) en el que el objetivo del analisis es la estimaci6n consis-
tente de los parametros de regresién dada la existencia de una variable
explicativa latente, constante en el tiempo, que puede estar correlacionada
con las variables explicativas que se observan. Un tipo distinto de modelos
con variables latentes (que no consideramos) son aquellos en los que se espe-
cifica un sistema de ecuaciones que dependen de varios factores inobserva-
bles. El interés en ese caso se centra en la estimacién de la estructura de
varianzas v covarianzas implicada por la especificacion. La fuente de identifi-
caci6én de estos modelos es la presencia de las mismas variables latentes en
distintas ecuaciones. Por ello es de esperar que la disponibilidad de datos de
panel permita la identificacién de modelos mas ricos. Los trabajos de Hall y
Mishkin (1982) v de Abowd v Card (1989) son ejemplos de aplicaciones
importantes en este sentido.

2. Efectos fijos y efectos aleatorios

El modelo que vamos a considerar en esta seccién es una regresion lineal con
efectos individuales de la forma
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y,'l:x;,B‘*'T],"*'U,y (l= l,..., N;t= 1, aeey T) [1]

en donde x; es un vector £ X 1 de variables explicativas, B es el vector de para-
metros a estimar, 1, es un efecto individual v v; un término de perturbacién. Si
el modelo incluve efectos temporales, éstos se suponen incluidos en § en cuyvo
caso x, contiene las correspondientes variables ficticias de tiempo. Como en
todo momento supondremos que T es fijo en el analisis asintético, es razona-
ble tratar los efectos temporales como coeficientes que se pueden estimar
consistentemente. Incluyvendo efectos temporales en la ecuacion se controla la
influencia de todas las posibles variables macroeconémicas sobre el compor-
tamiento individual.

En el modelo de efectos fijos los 1 son tratados como un conjunto de N coefi-
cientes adicionales que se pueden estimar junto con f. Por el contrario, en el
modelo de efectos aleatorios tradicional se supone que 7; es una variable alea-
toria inobservable independiente de x, que por tanto pasa a formar parte de
un término de perturbacién compuesto

Uy = M + vy [2]

Por esta razén a estos modelos se les llama también modelos con errores
compuestos (error components). Una costumbre muy extendida en el trabajo
aplicado consiste en estimar ambos modelos para a continuacién contrastar
«si los efectos son fijos o aleatorios». Este es quizd el malentendido mas
importante en este campo, del que son responsables en buena medida los pri-
meros trabajos economeétricos sobre datos de paneles. El que los efectos se
supongan fijos o aleatorios no representa una cualidad intrinseca de la especi-
ficacion. En realidad, los efectos individuales se pueden considerar siempre
aleatorios sin pérdida de generalidad. La distincién crucial es si los efectos
estan correlacionados o no con las variables observables x,. Si v, esta correla-
cionado con x; puede ser conveniente hacer inferencia condicional sobre las
realizaciones de los 1; en la muestra («efectos fijos»), mientras que si los i, no
estan correlacionados con x; es natural hacer inferencia incondicional como
ocurre en el modelo de errores compuestos. Los primeros autores en insistir
sobre este punto fueron Mundlak (1978) y Chamberlain (1980). A continua-
cién presentamos los métodos de estimacién citados los que nos permitira
precisar los comentarios anteriores.

El modelo [1] se puede escribir de forma compacta
y=XB+Cn+vo (3]

en donde X = [x; ... Xy7 ... X1 ... Xn7]” €8 NTXk, ¥ = [y11 .. ¥17 . Ynr o Y]’ €8
NTx1 con una notacién similar parav, ¢ = Iy ® 1, L es un vector TX1 de unos
y n es el vector Nx1 de efectos individuales. Si estimamos B y n conjunta-
mente por minimos cuadrados ordinarios (MCO), utilizando los resultados de
la regresion particionada, el estimador de B se puede escribir de la forma
siguiente

A

B=xQx)1XQ = XR)KY [4]



10 INVESTIGACIONES ECONOMICAS

endondeQ=1,;, — C(C'C)'C'=1,®QconQ =1, —W/T, X=0Xvi=Qy
Notese que Q es una matriz simétrica e idempotente lo que justifica la
segunda igualdad. Este resultado es muy util va que es facil comprobar que
los elementos de X e § son desviaciones con respecto a las medias temporales
de las variables originales:

R Tk DX 151
Por tanto se puede obtener B sin tener que calcular simultdneamente 7, sin
mas que calcular la regresion MCO de 7 sobre £ En la practica amenudo ésta
es la tinica forma de calcular B si el numero de individuos en la muestra (v por
ranto la dimension de n) es grande. A B se le llama estimador de covarianza o
«intra-gruposy.

La interpretacion de § como MCO en el modelo en desviaciones es también
muy ttil desde el punto de vista tedrico va que ayuda a clarificar sus propieda-
des cuando T es fijo. En primer lugar, la consistencia de § no depende de la
especificacion de n; porque los efectos son siempre eliminados por la transfor-
macioén. En segundo lugar, B solo es consistente (para T fijo v N ) si E[%; 0;]
= 0 lo que requiere la exogeneidad estricta de x, con respecto a v; en el sentido
de que E|x,v,] = 0 paratodot, s = 1, ..., T {en la Seccioén 3 se discuten mode-
los con variables predeterminadas).

En el modelo con errores compuestos tradicional se supone que [1] es un
modelo de regresion en el que el término de perturbacion u, tiene la forma
particular dada en [2] con E|n,] = E[v,] = 0v E[x,M] = E[x,v;] = 0. En estas
circunstancias, la regresion MCO de y, sobre x; («en niveles») proporciona un
estimador consistente de B (va que E[x;,] = 0). Es importante resaltar que si
estos supuestos son ciertos no necesitamos un panel para identificar B: un
unico corte transversal (T = 1) basta para obtener estimaciones consistentes.
De otro lado, la especxﬁcaaon [2] genera autocorrelacién en u; incluso sino la
hay en v,. Obsérvese que con E[v,v,] = 0 tenemos E [y, u,] = Var[n,] para todo
s # t. Esta circunstancia sugiere que se puede conseguir un estimador mas efi-
ciente que MCO en niveles utilizando minimos cuadrados generalizados
(MCG). Hausman y Taylor (1981) muestran que cuando m;~id[0,03] v
v, ~1id[0,0%] una transformacion MCG de [1] viene dada por

— (1 =0 = Blxs— (1= 0)%] + Ony + [, —(1-0)7)) (6]

en donde 8 = [6*/[c*+ To?]] v §, % son las medias temporales de las varia
bles. Para que el estimador MCG sea operativo se necesita un estimador pre-
vio de 8 que a su vez requiere estimadores de 6? y 62. Estos ultimos se pueden
obtener de la siguiente forma (véase Hausman y Taylor, 1981, pag. 1384):

& = Z,_E,-. Bz, )2

a

L1 N o At
&= 2, b BRp - e 17}
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En ambos casos, B representa el estimador intra-grupos. Este método de
MCG se conoce como el estimador de Balestra v Nerlove (¢f Balestra y Ner-
love, 1966).

En la prictica las estimaciones en niveles (MCO o MCG) y las estimaciones en
desviaciones suelen proporcionar resultados muy distintos. Esto es en general
una indicacién de que hay diferencias inobservables entre individuos que ses-
gan las estimaciones en niveles. Por otra parte, en paneles en los que la varia-
cion transversal es grande v la variacién temporal es pequefia (normalmente
paneles de familias) las estimaciones intragrupos son mucho mas imprecisas
que las estimaciones en niveles. En algunos casos hasta el punto de que las
estimaciones intragrupos son inservibles. Si este es el caso, todo lo que se
puede decir es que la muestra no contiene suficiente informacién para con-
trolar caracteristicas permanentes inobservables.

Es conveniente resaltar que incluso en los casos en los que las estimaciones en
niveles son consistentes, el método de Balestra v Nerlove solo es eficiente si
los errores son homocedasticos v no hay autocorrelacion en los v,. Estos
supuestos son particularmente restrictivos con microdatos y no tiene porque
esperarse que se cumplan. Una alternativa es utilizar MCO (tanto en niveles
como en desviaciones) pero calcular los errores estandar y contrastes de hipo-
tesis de forma que sigan siendo vélidos cuando hay heterocedasticidad v auto-
correlacién utilizando féormulas del tdpo de White (1980). Por ejemplo, la
varianza de los estimadores MCO en niveles se puede estimar usando.

Var [Gmco] = (X'X)! [Zi“'= DY Y IS /P A x [ (X°X)™! (8]

en donde #; son residuos MCO en niveles. Una formula similar se puede utili-
zar para el estimador intra-grupos reemplazando niveles por desviaciones
con respecto a las medias en [8}.

Otro aspecto interesante es que si se supone que los errores son homocedasti-
cos en el corte transversal, al ser T fijo se pueden obtener estimadores MCG
tanto en niveles como en desviaciones que son asintéticamente eficientes para
cualquier forma de autocorrelacion en los errores. En niveles utilizariamos

Buce = (X'[Iy ® QX X’ [Iy © Q-1]y (9]

estimando los elementos de la matriz de autocovarianzas {) mediante:

A 1 N P
W = WZ,\ = Wy Ui [10]

ﬁMCG es como minimo tan eficiente en muestras grandes como el estimador de
Balestra y Nerlove, y es mas eficiente cuando los errores transitorios v, estan
autocorrelacionados. Un estimador del tipo [9] no se puede utilizar directa-
mente en desviaciones porque en este caso ) tiene rango (T—1) v no se puede
invertir. Una solucién es utilizar una inversa generalizada (¢ Kiefer, 1980)
pero es mas simple sustituir las T desviaciones para cada individuo por las
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(T—1) primeras diferencias y proceder como en [9] lo que proporciona un
estimador con las mismas propiedades que el de Kiefer.

Aunque el modelo de efectos aleatorios tradicional supone que 1, es indepen-
diente de x;, es posible especificar un modelo en el que los efectos son aleato-
rios y estan correlacionados con las variables explicativas. Por ejemplo, con T
= 2 supongamos que la distribucién condicional de n,; dados x;, y x;, satis-
face

E[nilxm Xip] = AMxa T Axxa [11]

Var(n | %, x,0] = G2 (12]

Por tanto, 1, = Alx;; + Ayx;, + & en donde g; esta incorrelacionado con x;; ¥ x;
(en el modelo tradicional de efectos aleatorios A, = A, = 0). Sustituyendo en
[1] se obtiene

Y = [B+ A xn + Agxie + &+ vy

Yio = Axa + [P A xig + &+ v (18]
Una representacion equivalente de este sistema es

Y = Axy + Aaxig + (6 1 vy

Yio = i = B [x — xa] T [vi — v (14]

en donde A = f + A,. Nébtese que la primera ecuaciéon no presenta restriccio-
nes. Esto es, toda la informacién en el modelo acerca de B se encuentra en la
segunda ecuacién. El estimador 6ptimo en este caso (el estimador de distancia
minima o el estimador normal maximo verosimil) es el coeficiente de regre-
sion MCO de (yi; — y:) sobre (x;; — x;), que también es el estimador intra-
grupos de este modelo. El modelo [13] es un ejemplo de los considerados por
Chamberlain (1982 y 1984).

Obsérvese que hemos obtenido el estimador intra-grupos de B por tres cami-
nos distintos. Primero, estimando conjuntamente B y los N efectos individua-
les (inferencia conjunta). Segundo, transformando la ecuacion [1] en desvia-
ciones para eliminar los efectos (inferencia condicional). Tercero, especifi-
cando una distribucion de probabilidad para los efectos que tiene en cuenta
la dependencia entre n y x (inferencia incondicional). El modelo lineal con
variables exégenas en sentido estricto es un caso especial en el que los tres
principios dan lugar al mismo resultado. Sin embargo, esto no es asi en
modelos mas complejos, como veremos mas adelante.

Finalmente pasamos a considerar el problema de contrastar si los efectos
estan o no correlacionados con x; (esto es, si los estimadores en niveles y en
desviaciones estiman o no los mismos parametros subyacentes). El contraste
tradicional propuesto por Hausman (1978) se basa en la comparacién directa
entre el estimador intra-grupos B y el estimador de Balestra y Nerlove Byy.

= ~

h = [Bax — BY[Var(B) — Var[Bsu]]™ [Box — BI [15]
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Bajo la hipotesis nula de efectos incorrelacionados plimy.. [Bex — B] = 0y &
se distribuye asint6ticamente como unaji — cuadrado. Sin embargo, este pro-
cedimiento solo es valido en las condiciones en que Bgy es eficiente relativo a
B bajo la hipoétesis nula. En la practica con errores posiblemente heterocedas-
ticos y autocorrelacionados estas condiciones no se cumplen. Un procedi-
miento alternativo que no sufre de estos problemas y es muy facil de aplicar
consiste en formar un sistema de ecuaciones ampliado combinando las ecua-
ciones en niveles y las ecuaciones en diferencias para a continuacién contras-
tar dentro del sistema la igualdad de los coeficientes en las variables en niveles
y en diferencias. Por ejemplo, de nuevo con T = 2 tenemos:

i Xil 0 Vi1
Yia = Xig B+ 0 a+ Vig (t=1,..,N) [16]
A)’£2 Ax;y Ax;y Vis

By a se pueden estimar por MCO vy calcular estimaciones robustas de sus
varianzas. Un test de Wald convencional de la hipotesis o = 0 (0 de 1la F) es un
contraste de la hipétesis de no correlacion de los efectos.

3. Modelos dinamicos
3.1. Inconsistencia del estimador intra-grupos

La especificacién mas simple con la que podemos analizar los problemas de
estimacién que surgen con los modelos dinamicos de datos de panel es una
autorregresion de primer orden con efectos individuales:

Yo = Wi, T i T vy [17]

El estimador intra-grupos Gwc es MCO en la ecuacién transformada

Vi = ¥ = iy — Fi-u] + (o — 7] (18]
endondey; = T7' 3oy, Jumr, = T 5y, y T = T7' 5/-yv,. Sin embargo,
[Diu—1, — ¥u-1) ¥ [Us — U] estan correlacionados y como consecuencia Qwc estara

sesgado incluso para valores grandes de N cuando T es pequefio. El sesgo
asintotico de Gy obtenido por Nickell (1981) es

o twkem [ 2ek@n |
plimy_e|8we — ] = — =) 1 (T—1) (1—0) [19]

en donde h(a,T) = 1 — T7'(1—a’)/(1—a). Este resultado supone que los
son constantes, el modelo es estacionario y v; es ruido blanco. El Cuadro 1
presenta el valor del sesgo para varios valores de a y T. Como se puede ver, €l
sesgo disminuye a medida que T crece (es de orden 1/T). Sin embargo, incluso
para T = 15, que es un valor grande para un micropanel, el sesgo es de un 22
por 100 con a = 0.5. Nétese que para valores de o, positivos el sesgo es siem-
pre negativo y que el sesgo no tiende a cero a medida que a—0.
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Cuabro 1
Sesgos asintoticos del estimador intra-grupos
en un modelo autorregresivo

T\a 0,05 0,50 0,95
2 -052  —075 ~0,97
38 035 -0,54 -0,73

10 -0,11 ~0,16 ~0,26
15 -0,07 -0,11 —0,17

Un procedimiento alternativo para eliminar los efectos inobservables n; es
tomar primeras diferencias:

Y Yiu-1y T a[yi(l~l> - ,Vul—l;] + [Ui[ - vuz—l,] [20]

El estimador MCO en esta ecuaciéon &, también estd sesgado, pero en este
caso el sesgo no tiende a cero a medida que 7.,

(I+a)

pllm\,..m [G.,, - CL] = - )

(21]

Este sesgo coincide con el del estimador intra-grupos cuando 7 = 2. Final-
mente, el sesgo asintético de MCO en el modelo en niveles G viene dado
por

A
AMl—a)! + (1+a)!

plimy [&7—a] = 122]
en donde A = o2/0% y 6% = lim,_.N"'ZX, % Notese que los sesgos de Gwe Y
@i, no dependen de los 1, (en realidad no se ven afectados sin, = 0) y son nega-
tivos. Por el contrario el sesgo de &; depende de o2 —la dispersion de los 1/’
en la poblacion— v es positivo para a > 0.

3.2. Estimacién consistente del modelo autorregresivo

Anderson y Hsiao (1981) estudiaron la estimacion del coeficiente autorregre-
sivo a en [17] por el método de méaxima verosimilitud normal (MV). Su con-
clusion principal es que las propiedades de los estimadores resultantes son
muy sensibles a las condiciones iniciales (esto es, la especificacion de un
modelo para y,,). Normalmente, el inicio del periodo muestral no coincide
con el inicio del proceso dinamico y en cualquier caso no se suele disponer de
informacion a priori sobre las condiciones iniciales. Por ello, es deseable uili-
zar estimadores cuya consistencia no depende de una formulacién particular
de las condiciones iniciales. Se puede obtener un estimador MV de estas
caracteristicas considerando la funcién de densidad condicional de las obser-
vaciones dado y,,. En concreto, si 7= 3 la densidad conjunta de y;, yi, yis se
puede escribir

f[,vlh Digs )’.3] = j:[y!%yﬂ |yrl]_/7-n D}H] [23]
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Sino se imponen restricciones en £, el estimador MV de a se puede basar en
/.- Suponiendo que E[;|y,] = Ay, Var[n,| 3] = o, Elv}] = oty E[vavs] = 0

enemos
)‘12 le (022 (!)23
Vi [yu~N n, | Y (24]

D35 W33
conmy =a+Am=a(@+A)+X, 0n=0ito}, @y = (1+aPci+ 0o} + a? o}
vy = (1+a)o} + a ol Obsérvese que el modelo esta exactamente identifi-
cado v, por tanto, hay una tnica solucién para o en términos de m, y 1y

o= T3 — Ty
NQ_I [25]

Los estimadores MV de 1, y i son los coeficientes de regresion simple de y;, e

W3 sobre ,,, respectivamente, ft, = [ XL, 3, y]/[ZX, y2]. Por tanto el estimador
MVdeaes .

A fis— 1, B 205 i1 [Yis — Yo
a=—z ==
Ty —1 215 i [Yie =yl

@ tiene una interpretacién alternativa muy interesante: es el estimador de
variables instrumentales (VI) en la ecuaciéon en primeras diferencias

Yis™ Yiz = QY —¥a] T [Vis — Uig]

que utiliza y; como instrumento para [y, —y;]. El procedimiento funciona
porque y;, esta correlacionado con [y;, — ;] pero no con [v;;3—v;,] cuando v, no
estd autocorrelacionado. La misma técnica se puede utilizar con T> 8 sin més
que disponer en vectores columna las diferencias e instrumentos disponi-
bles obteniendo

Saer = 2 2 8- i —Yiu-n]
AH =
i Zl].=3yf(l—2) ite-1,~ Yiu-2)]

(26]

A G,y se le denomina esimador de Anderson y Hsiao (AH). Estos autores
también propusieron una variante de &au que utiliza Ay;,—s en lugar de y;, -,
como instrumento en cuyo caso las sumas temporales en {26] van desde 4
hasta T. G4 es consistente para T fijo y N, para T, y N fijo, y también
cuando ambos Ty N tienden a infinito. Sin embargo la equivalencia entre Gy
y el estimador condicional MV solo se da para T = 3. Para valores T > 3, la dis-
tribucién condicional f; no sélo presenta restricciones en los coeficientes m, de
la media sino también en las varianzas y covarianzas w, por lo que resulta un
procedimiento poco atractivo.

Por el contrario, una generalizacién muy ttl del procedimiento de Anderson
v Hsiao cuando T es pequefio relativo a N es el siguiente método de variables
instrumentales. Como se puede ver en el Cuadro 2, y, es el Unico instru-
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CuAbpro 2
Posibles instrumentos en un modelo autorregresivo
en primeras diferencias

Ecuacién Instrumentos validos
Ayis=alAy,+ Av,g i

A}’m GAM + Av, i1 Di2

A}’zr= O-A)'i(r—n + AviT Yits Digs <05 Yir-9)

mento valido en la ecuacién en primeras diferencias para el periodo 3; para la
segunda ecuacién tenemos dos instrumentos validos, y asi sucesivamente
hasta la iltima ecuacién para la que tenemos (T — 2) instrumentos. La estruc-
tura de este problema es pues la de un sistema de ecuaciones con instrumen-
tos diferentes para distintas ecuaciones. Si definimos el vector (T—2)X1 7, =
[Avs, ..., Avy]’ y la matriz (T—2)Xm, con m =(T—1) (T—2)/2:

it Die 0]
Z;= o °. s [27]

Yirdig - Dir-2

el contenido del Cuadro 2 se puede expresar mediante las restricciones de
momentos E[Z7] = 0. Notese que si los errores v, se distribuyen indepen-
dientemente con varianza constante o2, E[3,7] = 62H en donde H es una
matriz simétrica (T—2) X (T —2) cuyos elementos son iguales a 2 en la diago-
nal principal, a —1 en las primeras subdiagonales, y a cero en el resto. En este
caso se puede comprobar que la matriz de varianzas y covarianzas de Z/7; es

igual a
E[Z57Z) = 6*E|Z!HZ,) 28]
v que el estimador optimo de a basado en el Cuadro 2 es

V-0 Z S ZHZ) T 5 2
al — Z,vu HZx[Z:’Zz ] z [29]
Zi_vtl(—l)zf[ziziHZi] Z, Z; V,, L .

en donde ¥, = [Ayy ... Ay v ¥io1, = [Ayia..2Apir-1)]’. Estimadores de este tipo
han sido estudiados por Arellano y Bond (1988a) 'y por Holtz-Eakin, Newey y
Rosen (1988). La forma mas util de interpretarlos es como estimadores del
método generalizado de momentos (MGM). Esto es, estimadores que mini-
mizan la discrepancia entre las restricciones de momentos muestrales %27,/ N
y sus valores de cero en la poblacion (¢f Hansen, 1982).
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Antes de abandonar esta discusion vale la pena considerar otros dos puntos.
En primer lugar, los errores v; no tienen porque ser homocedasticos en el
corte transversal o en la dimension temporal, en cuyo caso la igualdad [28] no
se cumple; &, sigue siendo consistente pero se puede obtener un estimador
mas eficiente si reemplazamos %, Z/HZ; en [29] por una estimacién mas gene-
ral de la varianza de Z;7,. En concreto por %,Z/5,9,Z; en donde T; son resi-
duos calculados a partir de &,;. Al estimador resultante, &,, le denominamos
«MGM en dos etapas» mientras que &; es <M GM en una etapay.

El segundo punto es preguntarse si las restricciones de momentos E(Z7) = 0
obtenidas a partir del modelo en primeras diferencias son una forma 6ptima
de expresar la informacion acerca de a, o si por el contrario puede encon-
trarse una transformacion alternativa para eliminar 7, que dé lugar a estima-
dores MGM mas eficientes. La pregunta surge porque las primeras diferencias
introducen autocorrelacion en los errores y puede sospecharse que ello induz-
ca a ineficiencias. Si una vez eliminados los efectos individuales por medio de
primeras diferencias, derivamos la transformacién MCG de la ecuacién para
eliminar la autocorrelacién, se obtiene la transformacién de desviaciones
ortogonales propuesta en Arellano (1988):

1
¢ [yu_ (T—l"‘ 1) D)i(t+l}+~"+yi7]}

1
= a[yiu-:.—m{yiﬂr---+yur-n.]}cz+v3 [30]

en donde ¢=(T—t—1)/(T—t) y v; es el término de perturbacién transfor-
mado en la misma forma que la variable dependiente. Se puede comprobar
que v; es homocedastico y no autocorrelacionado si estas son las propiedades
de vy. También se puede comprobar que MCO en [30] es el estimador intra-
grupos. La ventaja de las desviaciones ortogonales hacia adelante es que los
instrumentos en Z, siguen siendo validos a diferencia de lo que ocurre con las
desviaciones del tipo [v; — 7. Sin embargo, se puede demostrar que MGM en
una y dos etapas basados en las restricciones E[Z;v;] = 0 son numéricamente
equivalentes a &, y &,. En realidad, cualquier transformacién que elimine 1,y
no destruya la validez de la matriz de instrumentos Z; da lugar a los mismos
estimadores. Sin embargo, en la practica puede ocurrir que el nimero total
de instrumentos posibles se considere excesivo para valores particulares de T
y N, eliminandose de Z; las columnas menos relevantes. En este caso, los esti-
madores. en diferencias y en desviaciones ortogonales difieren.

3.3. Modelos con variables exdgenas

A continuacién pasamos a considerar modelos de regresién dinamicos de
la forma

yil = a)’m—l. + Bxl/ + ni + Uy [31]
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en donde x, es escalar para simplificar la presentacion. Como se vera, el
marco anterior consistente en abordar la estimacién en términos de un sis-
tema de ecuaciones con instrumentos diferentes para distintas ecuaciones,
sigue siendo util en este caso.

La definicion de los parametros a y B en [31] se ha de completar con supues-
tos acerca de x; y v;. En esta seccion hacemos el supuesto de que x, esta corre-
lacionado con 1; y que no se dispone de instrumentos externos. Si v, no esta
autocorrelacionado y x; es una variable predeterminada, en el sentido de que
E[xyv,] = 0 s6lo sis 2, la estimacion MGM de ay B es similar a la del caso
autorregresivo: los instrumentos vélidos para la ¢-ésima ecuacién en prime-
ras diferencias o desviaciones ortogonales vienen dados por el vector z, =
[¥i1 - Yee-2Xin - Xig-ny |- El estimador MGM en dos ctapas se puede escribir

S=(wrzA W) W zAZy 32]

en donde & = (aB), wy = [yi-1%], Z = diag|zj],y = [Pig-YiredIva e onr]’s
W = [wy..Wy... Wy x|, Z = [Z).. 23], W* e y” representan primeras di-
ferencias o desviaciones ortogonales de las variables originales, y Ay =
(EXZ]0707Z,]7"; 07 es el vector (T—2)X1 de residuos MGM en una etapa
correspondiente al i-ésimo individuo.

Obsérvese que el modelo puede acomodar errores autorregresivos y de media
movil. En primer lugar, si v; sigue un proceso autorregresivo

Uy = Pu—-, e [33]

la ecuacion [81] se puede combinar con |33] obteniendo
Vit = 0 Vig-ny T Qo Yig-g + Bxy + Bixiy- it e [34]
cona;=0+p, 0, =—ap, B, = —Bpyn’ = (1—p)n. Los coeficientes de [34]

se pueden estimar por MGM en dos etapas. A continuacion se pueden con-
trastar las restricciones de «factores comunes» utilizando un test de Wald
(véase Sargan, 1980) y en caso de ser aceptadas se pueden obtener estimacio-
nes de los cocficientes restringidos por minimos cuadrados asintoticos (¢f-
Gourieroux, Monfort y Trognon, 1985).

En segundo lugar, si v, es MA(1) en el sentido de que E|v,v,,-,,] # 0 aunque
E|vyv,-1] = O parak > 1, se puede obtener un estimador consistente de 8 utili-
zando en [32] las columnas de Z que contintian siendo instrumentos validos
con errores MA(1). Esto es, para la {—ésima ecuacion transformada tendria-
MOS Zy = [ Viy oo Xy oo Xy |

Sin embargo, si v; ¢s MA(¢) con T« ¢+ 3 (en cuyo caso la matriz de autocova-
rianzas no tienc restricciones), ¢l modelo con variables predeterminadas no
esta identificado. En esta situacion se puede conseguir la identificacion de ay
B suponiendo que x, es exdgena en sentido estricto, esto es, E(x,v,) = 0 para todo ¢
y 5. Con este supuesto, las x; de todos los periodos son instrumentos validos
en todas las ecuaciones de tal manera que z; = [x;...x;;|" para todo (. Con esta
eleccion de z, el sistema de (T—2) ccuaciones transformadas se puede ver
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como un sistema incompleto de ecuaciones simultdneas corriente en el que
[x1...x;7] son las variables exogenas. Por otra parta [32] se convierte en el esti-
mador generalizado de minimos cuadrados en tres etapas (MC3E} propuesto
por Chamberlain (1982)2. Bhargava v Sargan (1983) consideran una version
en niveles de este mismo modelo al asumir ausencia de correlacion entre x; v
1., v utilizan el método de maxima verosimilitud en lugar de MC3E.

Six, es exogena en sentido estricto v hay restricciones en la matriz de autoco-
varianzas (esto es, v; no esta autocorrelacionado o si lo esta sigue un proceso
definido por un pequefo nitmero de parametros), esta informacién adicional
se puede explotar para obtener estimadores mas eficientes que MC3E. Obvia-
mente una posibilidad es continuar utilizando estimadores de la forma [32]
ampliando el conjunto de instrumentos en cada ecuacion con los retardos
validos de y, lo cual es probable que capture la informacién mas relevante
contenida en las restricciones de autocovarianzas. Por ejemplo, si v, es ruido
blanco utilizarfamos z; = [¥i;...%i¢-2 X1 ...X;r] . Otra posibilidad es contrastar y
explotar exhaustivamente las restricciones en las covarianzas con un procedi-
miento MV (como en el caso de Bhargava y Sargan, 1983) o utilizando con-
trastes de la ji-cuadrado y estimadores MCG para sistemas triangulares (¢f-
Arellano, 1989a y 1990). La desventaja del método MV para imponer las res-
tricciones de autocovarianzas es que puede resultar en una pérdida de eficien-
cia si los errores no son normales (sobre este punto véase Arellano, 1989b).

Los estimadores de Anderson y Hsiao también se pueden utilizar para esti-
mar la ecuacién [31] (¢f Anderson y Hsiao, 1982). La versién que utiliza
Ay; -5, como instrumento v supone la exogeneidad estricta de x; viene da-
da por

Bama = [T STes Az Aw}] ™ 520 Eley Azy Ay (35]

con z; = [y;,-2 %] . Por el contrario, el estimador alternativo SAH[ utiliza zj, =
Lv,,,_z, Ax,]’ en lugar de Az, en [35] y la suma de productos cruzados va desde
= 3 a T En Arellano (1989c¢) se prueba que hay combinaciones de valores
entre 0 y 1 de a v del coeficiente de autocorrelacién de primer orden de x;
para los ‘cuales no hay correlacion entre Ay; -1,y Ay -g €n cuyo caso § And NO
esta identificado, Por otra parte, las comparaciones entre las varianzas asinto-
ticas de SAH,, v SAHg que se llevan a cabo en este trabajo muestran que la
varianza de GAH[ suele ser mucho mas pequefia. Estos resultados son consis-
tentes con las simulaciones efectuadas en Arellano y Bond (1988a). Sin embar-
go, el resultado mas importante de estas simulaciones es que las varianzas de
los estimadores MGM son sistematicamente mas pequeiias que las de los esti-
madores AH. La magnitud de estas diferencias es tal que se puede decir que
hay ganancias de eficiencia importantes en la practica al usar MGM en lugar
de AH, a parte de evitar posibles singularidades como en el caso de AHd.

* El estimador MC3E convencional sustltuma Ay = (%, Z)6,07°Z)"" en [32] por
A, = (TN, Z; Q.Z) conQ=N"3¥, 0tu” Ambos estlmadores 'son asintoticamente
equivalentes en ausencia de heterocedasnadad en el corte transversal, pero en general
MCSE generalizado es mas eficiente.
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3.4. Contrastes de especificacion

Los estimadores MGM que utilizan retardos como instrumentos bajo el
supuesto de perturbaciones ruido blanco serfan inconsistentes si de hecho los
errores estuvieran autocorrelacionados, por ello es importante contrastar este
supuesto. Si los errores son ruido blanco en niveles esperaremos autocorrela-
cién de primer orden en los residuos en primeras diferencias pero no de
segundo orden. Por tanto, podemos utilizar un contraste directo sobre la
autocorrelacion de segundo orden en los residuos de tipo de multiplicador de
Lagrange. Se puede probar que bajo la hipétesis nula de no autocorrelacién
en vy

1

My == ¥, 4 0 0Ty g N(0,1) (36]

e

en donde 3 representan en este caso residuos en primeras diferencias y, & es
un estimador consistente de la varianza asintotica de N™Y2 £, 57, 05 05, -,
(¢f Arellano y Bond, 1988a).

En la medida en que un estimador MGM del tipo [32] comporta restricciones
sobre-identificadoras, éstas se pueden contrastar utilizando un estadistico de
Sargan (véase Sargan, 1958 y 1988a; y Hansen, 1982): si la eleccion de Ay es
6ptima tenemos que bajo la hipétesis nula de validez de todos los instrumen-
tos en Z:

= [ZX, 07 Z)ANEN Z003) 5 % (37}

en donde r es la diferencia entre el nimero de columnas en Z; y el nimero de
parametros estimados. El estadistico s puede servir para detectar autocorrela-
cién residual asi como otras formas de errores de especificacion.

Por ultimo, discutimos el problema de contrastar la existencia de efectos indi-
viduales. El punto que queremos resaltar es que no se deben llevar a cabo
estos contrastes utilizando residuos de modelos estimados en niveles ya que
pueden tener poco o ningun poder para rechazar la hipétesis nula cuando
ésta es falsa. E] modelo autorregresivo [17] es un buen ejemplo para ver este
argumento. Definamos ay = plimy_.. &, En [22] tenemos una expresioén para
el sesgo asintotico b = (ay— a) que muestra que &y = a sélo si of = 0. Supon-
gamos que Hy: 62 = 0 es la hipotesis nula. Bajo H, 6y es consistente v podria-
mos basar un contraste de H, en la ausencia de autocorrelacion positiva en los
residuos MCO. Bajo la hipétesis alternativa, los residuos MCO son analogias
muestrales de

g = Yy — Qi1 = (1 "b)ni+[vil—'bv,‘[hn]_ab}’iu—m

Por ejemplo, en el caso extremo en que a = 0, utilizando b = A/(1+A) se
puede ver que la autocorrelacién de primer orden en u;, es
= E[uil’zuil’(z—l)] — —A?
¢ E[u?] (1+A)(1+2))

(88]
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Noétese que como A2 0 tenemos que r7< 0. Obviamente, en este caso el test no
tendria ningun poder. Sin embargo, es posible llevar a cabo un contraste ttil
de autocorrelacién utilizando residuos en niveles construidos a partir de un
estimador de a que sea consistente bajo la hipétesis alternativa.

3.5. MGM en otros contextos: errores en las variables y simultaneidad

Hasta ahora hemos mostrado la utilidad de abordar los problemas de estima-
ci6én dinamica con micropaneles en términos de un sistema de ecuaciones
transformadas con distintos instrumentos validos para cada uno de los perio-
dos. Este marco es igualmente til para otros modelos con datos de paneles.
Un caso importante son los modelos con errores en las variables estudiados
por Griliches y Hausman (1986).

Como vimos al principio de esta seccidn, las estimaciones intra-grupos estan
negativamente sesgadas en modelos dindmicos. A menudo, también aparecen
sesgos negativos en las estimaciones intra-grupos de modelos no autorregresi-
vos. Estos sesgos se tienden a explicar por la presencia de errores de medida
en las variables independientes que resultan aumentados por las desviacio-
nes. En concreto, si el modelo verdadero es de la forma:

ya=Pxi + ni + & - [39]
pero en lugar de x; observamos x; sujeto a un error de medida &;:
X =%y + & (40]
en el modelo en términos de x,
yu = Py + M + vy [41]

el término de perturbacion v, = g, — B, esta negativamente correlacionado
con x;. Por tanto, el sesgo del estimador MCO de f§ en [41] tendrd un compo-
nente positivo debido a la correlacion positiva entre x; y 1, y un componente
negativo debido a la correlacién negativa entre x; y v, (para ciertos valores de
los parametros podria darse el caso de que el sesgo se anulara). Aunque ; se
puede eliminar transformando [41] en primeras diferencias, desgraciada-
mente esta transformacion dobla la varianza del error de medida (en el caso
en que E[§,& -] = 0). Sin embargo, como Griliches y Hausman ponen de
manifiesto bajo el supuesto de que los errores de medida son ruido blanco o
MA(g) con g < T, con datos de panel disponemos de instrumentos internos
que permiten la identificacion de B. Por ejemplo, con T = 3 y €, ruido blanco,
x;; €s un instrumento vélido en la ecuacién en primeras diferencias corres-
pondiente a ¢t = 3. De esta forma, dada una especificacién particular del
modelo, podemos contar el numero de restricciones de momentos vélidas y
utilizar un estimador MGM del tipo presentado en [32] (véase Griliches y
Hausman, 1986, para los detalles). El caso en que x, es una variable 0 — 1 pre-
senta problemas especificos y ha sido estudiado por Chowdhury y Nickell
(1985).
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A continuacién, consideremos el caso en que [41] representa una ecuacién
estructural en la que x, es una variable endogena. En ciertas ocasiones puede
ser necesario utilizar instrumentos externos para identificar B, pero si hay
razones teoricas para interpretar v; COmo una «sorpresay, los retardos de x; e
i serian instrumentos validos en el modelo en diferencias. Un ejemplo inte-
resante es la relacion inversion — ¢ (entre la tasa de inversién (I/K) y el
cociente entre el valor de mercado del capital y el coste de reemplazar el stock
de capital (¢)) estudiada por Hayashi e Inoue (1989). ¢ es endégena en el corte
transversal y ademas es dificil encontrar instrumentos externos cuya correla-
cién con ¢ pero no correlaciéon con vy se pueda justificar teéricamente. Sin
embargo, la teoria predice que si v, es ruido blanco los valores pasados y futu-
ros de ¢ estaran incorrelacionados con la perturbacién contemporanea. En la
notaciéon de [41], quiere decir que en la ecuacién en primeras diferencias para
el periodo ¢ el vector de instrumentos validos es z; = [X;1...%;y—g),Xi( 41 ... Xir]’
que de nuevo se puede explotar 6ptimamente con un estimador del tipo [32].
En todos estos casos suele haber numerosas restricciones sobre-identificado-
ras y, por tanto, el test de Sargan proporciona un contraste general de la
especificacion.

En los modelos que hemos considerado hasta ahora se supone que los térmi-
nos de perturbacion son independientes en el corte transversal. Esto es, que
las «sorpresas» que recibe un individuo son idiosincraticas o especificas a
dicho individuo. Si hay razones para pensar que las sorpresas macroeconémi-
cas son importantes, se supone que se pueden captar por las variables ficticias
de tiempo que formarian parte del vector x. Sin embargo, este tratamiento
solo es valido si las variables macroeconémicas afectan a todos los individuos
porigual. En el caso en quelas respuestas individuales a las sorpresas macroe-
condémicas sean heterogéneas, una extension interesante de la especificacién
de efectos individuales es la siguiente

Yi = Bxi/ + v + vy [42]

En este caso, n; se puede eliminar transformando el modelo en pseudo-
diferencias de la forma y; — ry;,-1, conr = y,/y,-:

Yi = Y-y + Bax, — Brlx,(/—n + [Uil_rlviu—n] [43]

La transformacion da lugar a un modelo que contiene retardos de las varia-
bles de la derecha e izquierda de la ecuacion original con coeficientes que
varian en el tiempo pero satisfacen restricciones de proporcionalidad. Obsér-
vese que los parametros W, no estan identificados, solo lo estan los cocientes 7.
El vector B y los 7, se pueden estimar en [43] por MGM. Esta especificacion ha
sido estudiada en este contexto por Chamberlain (1984) y por Holtz-Eakin,
Newey y Rosen (1988). En términos mas generales, coincide con la formula-
cion de la perturbacion en el modelo MIMIC de Joreskog y Goldberger
(1975).
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4. Modelos con informacion en niveles

En el modelo basico de «efectos fijos» y en los modelos considerados en la
Seccion 3 se supone que todas las variables explicativas estan potencialmente
correlacionadas con los efectos individuales v por tanto s6lo estimadores
basados en desviaciones temporales de las observaciones originales pueden
ser consistentes. Sin embargo si algunas de las variables explicativas no estan
correlacionadas con los efectos, los niveles de las variables contienen informa-
cién acerca de los parametros de interés cuva utilizacion daria lugar a estima-
dores mas eficientes, que especialmente en los casos en que la variaciéon
temporal sea escasa puede resultar crucial en la practica. Por otra parte, esta
informacion en niveles puede ser suficiente para identificar coeficientes de
variables explicativas que no varian a lo largo del tiempo v estan correlaciona-
das con los efectos.

Empecemos considerando un modelo similar a [1] pero que contiene un vec-
tor g¢ X 1 de variables explicativas constantes en el tiempo z;

Vi = xiB+ziy+nt+u, [44]

Si transformamos [44] en desviaciones no sélo eliminamos de la ecuacién
sino también zjy por lo que Gnicamente B se puede estimar directamente. No
obstante, el vector y esta identificado si z; esta incorrelacionado con 1,y v, sean
cuales sean las propiedades de x, con relacién a 1. Por ejemplo, si B es el esti-
mador intragrupos de B y Covix,v,] = 0 para todo ¢, s, podemos estimar con-
sistentemente Y por MCO en la ecuacion

A

5 = Bx =2y + [0+ - =B-p) [45]

Por el contrario si z; estd correlacionado con 1;, en general y no esta identifi-
cado a menos de que se disponga de variables instrumentales externas inco-
rrelacionadas con 7, pero correlacionadas con z. La situacién cambia si
suponemos que hay al menos tantas variables x, incorrelacionadas con 7,
como variables z; correlacionadas con 1,. En.este caso las medias temporales
de las primeras se pueden utilizar como variables instrumentales para las
segundas en [45]. Esta es la idea basica en los métodos de estimacion desarro-
llados por Hausman y Taylor (1981). Bhargava y Sargan (1983) también consi-
deran un modelo con correlacién entre los regresores v los efectos en su
estudio sobre modelos dinamicos con errores compuestos. Posteriormente,
Amemiya v MaCurdy (1986) v Breusch, Mizon y Schmidt (1989) han pro-
puesto conjuntos de instrumentos mas amplios del modelo de Hausman vy
Taylor que dan lugar en general a aumentos de eficiencia asintética.

En esta seccion seguimos utilizando nuestra estrategia de estimacién MGM
consistente en presentar los modelos de panel como sistemas de ecuaciones
transformadas con potencialmente distintos instrumentos validos para cada
una de las ecuaciones. Los estimadores de la Seccion 3 estaban basados en la
informacion «intra-grupos» representada por el sistema de (T— 1) ecuaciones
en desviaciones ortogonales o en primeras diferencias. Puesto que ahora
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vamos a hacer supuestos que también nos permiten utilizar la informacién en
niveles («entre-grupos»), es natural completar ese sistema con una ecuacién en
las medias de las variables. Con referencia al modelo [44] tenemos

¥l =xjB + v
)’?(r—n = : B + Uu—l
o= %B + 2y + [n: +7] [46)

en donde y;, x; y v representan desviaciones ortogonales de las variables ori-
ginales de la forma definida en [30]. Obsérvese que [46] es una transforma-
cion lineal no-singular del sistema de T ecuaciones [44], por tanto, ambos
contienen la misma informacién. La utlidad de esta transformacion estd en
separar la variacién intra-grupos de la variacién entre-grupos poniendo de
manifiesto como se combinan ambas en la estimacién y cuales son las restric-
ciones de momentos necesarias en cada caso. Amemiya y MaCurdy (1986)
consideran una transformacién similar utilizando las (T— 1) primeras desvia-
ciones con respecto a las medias totales en lugar de desviaciones ortogonales.
La diferencia esta en que en [46] los errores transformados siguen estando
incorrelacionados si los errores v, estin incorrelacionados. A continuacién
presentamos los estimadores de Hausman y Taylor (HT), Amemiya y MaCur-
dy (AM) y Breusch, Mizon y Schmidt (BMS) en el contexto de [46] siguiendo la
formulacién de Arellano y Bover (1989).

4.1. Hausman-Taylor y estimadores relacionados

Definamos las particiones x; = [x};,%3]’ de dimensiones [£, X 1,k X 1]y z; =
[z1;,%y] de dimensiones [g, X 1,82 X 1]. x; ¥ 2, estan incorrelacionadas con 1
PETO Xy ¥ 2o estan correlacionadas. Todas las variables son estrictamente exé-
genas con respecto a los errores aleatorios v,. Como se puede esperar, la clasi-
ficacion de variables entre correlacionadas e incorrelacionadas con los efectos
es decisiva y debe contrastarse. Por ejemplo, Chowdhury y Nickell (1985)
estudian con el panel de Michigan el efecto sobre el logaritmo de los ingresos
individuales del numero de afios de educacion [§,], baja por enfermedad en
periodos anteriores [¢,], pertenencia a un sindicato [¢;] v el desempleo en
periodos anteriores [u;]. El modelo también incluye la edad al cuadrado [af],
la raza [r;] y una serie de variables ficticias de tiempo. S; siempre se supone
correlacionada con 1, mientras que af y 7, son siempre tratadas como incorre-
lacionadas. Utilizando métodos del tipo HT, Chowdhury y Nickell contrastan
v rechazan la ausencia de correlaciéon de ¢, y ¢; con los efectos pero no de
que por tanto podria servir como instrumento (aunque pobre) para S..

Supongamos que 1, y v, son independiente e idénticamente distribuidos (iid)
0 ~ id|0, o], v, ~ iid[0, 6*] con E[n;u,] = 0. Bajo estos supuestos es facil
comprobar que la matriz de covarianzas del sistema transformado [46] es una
matriz diagonal de la forma
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Var[vf,...vf[r_“ﬂ,-] = g2 0 L
02T,

en donde 8> = ¢?/[c?+ To}]. Por tanto, para conseguir la transformacion
MCG con matriz de covarianzas multiplo de la matriz unidad basta con pon-
derar la ultima ecuacion de [46] obteniendo

i =xiB + i
Yir-n = Xir-n B+ Vir-1
87Ty, = BT*xB+0OT72)y+0TT[n,+7] (47]
Es conveniente escribir este sistema en forma compacta
yi= Wi + uf (48]

endondeyy=[yi..¥ir- ,,GT_y,] ut=[vh..viroy, 9T'17av]’, 3=0B,7)y

x5 0
. X: 0
W'}': . . = | evenn e
Xir-1) 0 0T m!
0TT®, 077z
con X; = [x{..x}r-1)] Yy @ = [%iz{]. MCO en este sistema coincide con el

estimador MCG (Balestra-Nerlove) introducido en la Seccién 2 (con la dife-
rencia de que ahora el modelo contiene variables explicativas que no varfan
con el tiempo):

buca = [ZWr Wi EWyr
= [SWiQ+ 0 TSma@]™ [ZWiQy+6*TL 7)) (48]

Xil oo X

- ZIT]’ Q es el operador intra-grupos. La
Pk

endondey; = [y ..yir), W = [

equivalencia entre las dos expresiones de SMC(, en [48’] se puede ver teniendo
en cuenta que %X/ X; = 5, X’ X, en donde X; es la matriz T X% de desviaciones
con respecto a las medias de las variables x;. BMCG es inconsistente en este caso
puesto que parte de las variables en % y z; incluidas en la tltima ecuaciéon de
[47] estan correlacionadas con la perturbacion [, + 7). Como B esta identifi-
cado a partir de la informacién intra-grupos (B se puede estimar consistente-
mente en las primeras (T'— 1) ecuaciones por MCO), la cuestiéon que se
plantea es si podemos encontrar instrumentos validos para la ultima ecuacién
que permitan la identificacion de 7.
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HT proponen utilizar ¥, como instrumento para z,,. Por tanto, es necesario
que k, > g, para que el estmador HT esté identificado. El método HT es un
estimador por variables instrumentales de {47] de la forma*

§ = [SwWrz [32:2] " SZwi SWPZ (S 22) 52

[49]
que utiliza la siguiente matriz de instrumentos:
X7 0 0
- X; 0
ZI = . . =
& )
x:(’TAI) 0 0 0 my,
0 l’lx y;z
con mj; = [z}, X),]- Para calcular [49] necesitamos una estimacion consistente

previa de 8 que a su vez depende de 6* y o3. &” se puede obtener usando los
residuos intra-grupos en la forma expresada en [7]. Sin embargo, para obte-
ner §; necesitamo$ un estimador consistente & = (B¥) del vector completo
de parametros. En la propuesta de HT, Besel esnmador intra-gruposy ¥ es el
estimador IV en [45] utilizando m,; como instrumentos para z,. A continua-
cién o7 se obtiene calculando

A 1 g 2 9
or= N I -omf - 6

AM observan que la variaciéon temporal de x;; se puede explotar utilizando
Xy, X1i2, ooy X1,y COMoO T instrumentos distintos para z,, en lugar de x,,. El esti-
mador AM es también de la forma[49] pero conmy; = |z}, %1, ... X1;7] enlugar
de m,; en la definicién de la matriz de instrumentos Z,. Una consecuencia
inmediata de utilizar mas instrumentos es que la identificacién del estimador
AM tan s6lo requiere que Tk, 2 g;. En general, AM es mas eficiente que HT
aunque el aumento de eficiencia puede ser modesto si la variacién temporal
de x,; es escasa. Se podria argumentar que HT descansa en una condicién de
exogeneidad con respecto a v; mas débil que AM, ya que la consistencia de
HT sb6lo requiere que la media temporal de x,, y 0 estén incorrelacionados
mientras que AM necesita que periodo a periodo los x,, tengan cero correla-
cion con n,. Sin embargo, es dificil justificar la primera condicion en ausencia
de la segunda. En particular, querria decir que HT podria ser inconsistente si
se calculara utilizando un subconjunto de los periodos de tiempot =1, ..., T
(¢f Amemiya v MaCurdy, 1986, pag. 877).

Finalmente, como sugieren Bhargava y Sargan (1983, pag. 1648), puede ser
razonable suponer que las desviaciones %,, estin incorrelacionadas con los
efectos aunque x,, esté correlacionada. Esta situacion se da si las covarianzas
entre los x,, v 1, son constantes en el tiempo. Es decir, cuando x, se puede
escribir en la forma

X9y = ¥ + &, [50]

* La forma en que presentamos los estimadores HT, AM y BMS es distinta a la forma
en que aparecen en los articulos originales v esta basada en Arellano vy Bover (1989).
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en donde E[§n;] = 0 v por tanto k = E[n,x4;]/E[n? que no depende det. En
este caso las variables %y, ...%y. 7, (%27 €s colineal con los anteriores) se pue-
den utilizar como instrumentos adicionales para z,. Este es precisamente el
estimador propuesto por BMS que es de nuevo de la forma [49] con mj;, =
(21 %1t - X1y B21 - £357-1)]- La condicion de identificacion es Tk, + (T—1) £, 2 g,.
Si los instrumentos adicionales son vélidos (lo que se puede contrastar) BMS
es mas eficiente que AM y HT. Obsérvese, que en el caso del estimador BMS,
adiferencia de HT y AM, los instrumentos de cada ecuacién son también ins-
trumentos validos en todas las otras ecuaciones del sistema, por tanto el esti-
mador del sistema [47] por minimos cuadrados en dos etapas con ms; como
vector de instrumentos (esto es, [49] con Z, = I; ® mj;) es numéricamente
equivalente al estimador BMS.

La consistencia de los estimadores anteriores depende de que se cumpla la
condicion E[Zjuf] = 0, esto es, E[xjvi] = 0,t =1, .., T—1,y E[my [n,+7]] =
0(conp =1, 2 & 3). Estas restricciones de momentos requieren que todas las
variables explicativas sean estrictamente exodgenas con relaciéon a v, y, por
tanto, no se ven afectadas si v, es heterocedastico o esta autocorrelacionado.
Sin embargo, si v; no es ruido blanco con varianza constante, [47] no es la
transformaciéon MCG por lo que su uso no tiene ninguna justificacion adicio-
nal comparada con [46]. La ventaja de estimar [46] es que no requiere una
estimacién previa de 6. Habiendo obtenido estimadores del tipo [49] en el sis-
tema [46] se puede mejorar la eficiencia calculando MGM en dos etapas. Esto
es, reemplazando [X,Z;Z;] en la formula del estimador por [%Z/44,Z] en
donde %, son residuos de [46] en la primera etapa. En principio, ninguno de
estos estimadores es completamente eficiente ya que no utilizan la transfor-
maciéon MCG adecuada. Con autocorrelacién y heterocedasticidad arbitrarias
en el corte transversal, esta transformacién se podria llevar a cabo utilizando
una extension multivariante de los métodos semiparameétricos del tipo pro-
puesto por Robinson (1987). Sin embargo, estos métodos son dificiles de cal-
cular y todavia se tiene poca experiencia acerca de su comportamiento en las
aplicaciones practicas.

La situacion es mucho mas simple en el caso en que E{u;u;] = Q en donde u;
= [u;...u;r]’. Esto es, los errores son homocedasticos en el corte transversal
pero se permite autocorrelacion y heterocedasticidad temporal arbitrarias en
vy. En la Seccién 2 (ecuacion [9]) vimos como obtener estimadores MCG efi-
cientes en este caso. En principio, los estimadores de esta seccidén se pueden
generalizar de forma similar: primero obtenemos la transformacién MCG del
sistema utilizando la descomposicion de Q72 (0 un estimador consistente de
esta descomposicién) y a continuacién estimamos por IV el sistema transfor-
mado. El problema con HT y AM es que al tener distintos instrumentos vali-
dos para distintas ecuaciones, al alterar la transformacién los instrumentos
también se han de modificar ya que de otra forma los estimadores resultantes
podrian ser inconsistentes (este caso corresponde al Modelo 4 de AM). Este
problema no se plantea con el estimador BMS: si m;; es un vector de instru-
mentos valido en todas las ecuaciones lo seguira siendo para cualquier trans-
formacion de los errores del sistema. Por tanto, una generalizacion del es-
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timador BMS con  arbitraria es minimos cuadrados en tres etapas (MC3E)
aplicado al sistema [44] de ecuaciones originales utilizando m;; como vector
de instrumentos:

Sucse = [IWIZ[SZ)QZ) L W] W ZISZIOZ) T ST, [51]

en donde Z, = I ®my;, Q=N Idayd, es el vector de residuos por mini-
mos cuadrados en dos etapas. Oumcse €s asintdticamente equivalente a BMS
cuando v, ~ id [0, 6% v mas eficiente que BMS cuando los v, estan autocorre-
lacionados. En realidad, no es dificil comprobar quesi utilizamos un estima-
dor de  en [51] de la forma Q = &2I; + 2u’ obtenemos el estimador BMS
(véase Arellano vy Bover, 1989).

4.2. Modelos con variables predeterminadas

Bhargava y Sargan (1983) consideran un modelo del tipo Hausman y Taylor
con la adicién de la variable end6gena retardada:

Vi = Wiy-n T+ x:IB +ziy+ i+ v [52]

Puesto que por definicion las variables end6genas retardadas estan correlacio-
nadas con los errores en niveles cuando estos contienen un efecto perma-
nente, el vector de instrumentos relativo a [52] sigue siendo del mismo tipo
que en los casos estaticos considerados anteriormente. En el modelo de Bhar-
gava v Sargan este vector es

— 3 3 3 ~ ~3 Py
di = (23 %30 -+ X 17 X2ig o Kdigr-1))

que es igual al utilizado posteriormente por BMS con la unica diferencia de
que ahora suponemos que se observa el corte transversal parat = 0 por con-
veniencia de notacién. Bhargava v Sargan completan el sistema de T ecuacio-
nes [52] con las siguientes ecuaciones de forma reducida

Yo = dimy + & [58]
2o = Md; + & [54]
Ry = Md; + € [55]
v las identidades .
| Xoy = Koy + Xy t=0,..,7T—1) [56]

Bhargava y Sargan proponen estimar inicialmente el sub-sistema de T ecua-
ciones {52] por el método de maxima verosimilitud con informacion limitada
(MVIL) sin imponer restricciones en la forma de la matriz TXT Q de cova-
rianzas E|u,u,] = ®,. También desarrollan una version alternativa del estima-
dor MVIL que impone las restricciones del modelo de errores compuestos en
). Por otra parte, la estimacién por MVIL de un sub-conjunto de ecuaciones
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simultaneas es asintdticamente equivalente a la estimacion por MC3E de esas
mismas ecuaciones cuando no se utilizan restricciones en las covarianzas
(véase por ejemplo, Sargan, 1988b). Por tanto el estimador MC3E en [51] con

&= (aB’y);

Yio-Vir-1y
W, = | X ...
2 2

y Z; = Iy ® d; tiene la misma varianza asintética que el estimador MVIL de
Bhargava y Sargan con {2 sin restricciones.

En el caso en que v, no esta autocorrelacionado, las perturbaciones en dife-
rencias o en desviaciones ortogonales hacia adelante estan incorrelacionadas
con los retardos de la variable endogena, que se pueden utilizar como instru-
mentos adicionales. Para ello necesitamos utilizar el sistema transformado

i = ayhtaiBto)
Yir-n = a)’fu'—‘z)"'x?(’r-l)B+vi*(r—1)
Vi = a_Vf(-1;+>"€?B+Z?Y+[TIf+ﬁf] [57]

usando como matriz de instrumentos:

d;yigf' 0
= idioYin. .
Z e "diyio-“yi(T—Z)d'_

Distintas variantes de estimadores MGM de este tipo se pueden construir
dependiendo de las propiedades que se supongan acerca de las variables
explicativas que varian con el tiempo, incluyendo casos en los que un subcon-
junto de las x; son variables predeterminadas en lugar de estrictamente exé-
genas, pudiendo éstas a su vez estar o no correlacionadas con los efectos.

En la medida en que haya restricciones sobre-identificadoras, las especifica-
ciones mds restrictivas de las variables x; son contrastables en el marco MGM.
Por.ejemplo, Holtz-Eakin (1988) combina restricciones de momentos en nive-
les y en primeras diferencias para construir contrastes de la existencia de efec-
tos permanentes en modelos autorregresivos.

5. Modelos con variables dependientes limitadas

Con frecuencia las decisiones individuales que queremos modelizar son de
caracter cualitativo como la participacién de un individuo en el mercado de
trabajo o el pago de dividendos en una empresa. En estos casos la variable
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dependiente y, es binaria'y usualmente toma el valory, = 1 sila accion se pro-
duce e y, = 0 en caso contrario. Por tanto, lo que observamos en la muestra
son distintas frecuencias de ocurrencia de un suceso determinado para gru-
pos de individuos que comparten ciertas caracteristicas observables. Es natu-
ral pues modelizar la probabilidad condicional de ocurrencia del suceso dado
un conjunto de variables exégenas. Esta estrategia equivale a aplicar el analisis
de regresion a este caso:

Eyulx] = Priye = 1]x] 58]

en donde x, = [x};...x}7]". Si suponemos que la funcién de regresion es lineal,
obtenemos el modelo lineal de probabilidad E{y,|x;] = x;B que no parece
muy adecuado sabiendo que esta funcién debe ser una probabilidad que
varia entre cero y uno. Una generalizacién del modelo lineal apropiada
en este contexto consiste en suponer que las variables exdgenas sélo inter-
vienen mediante la combinacién lineal x;B que a su vez afecta a y; a través de
una funcién de distribucion de probabilidad acumulada univariante:
E[yu|x;] = F[x;B]. Los modelos logit y probit son los casos especiales que mas se
utilizan en la practica. En el primero, F es la distribuciéon logistica mientras
que en el segundo es la normal N(0,1). En ambos casos obtenemos un
modelo de regresién no-lineal que se puede estimar por el método de
maxima verosimilitud.

Con datos de panel es natural preguntarse si en un modelo binario el panel
puede ser util para controlar diferencias inobservables entre individuos como
ocurre en el modelo lineal. Afiadiendo efectos individuales a la especificacion
anterior tenemos

Elyulx, ni] = Fx;B + n) [59]

A partir de esta ecuaciéon en general no es posible derivar una condicién en la
que no aparezcan los 1, y que se pueda utilizar como base para estimar 8. Por
ello en modelos no lineales las inferencias acerca de B condicionando en n;
s6lo son posibles para determinadas especificaciones de F(.). Sigue siendo
posible utilizar el método de efectos fijos consistente en estimar conjunta-
mente B y los ; por méaxima verosimilitud, y el método de efectos aleatorios
especificando una distribucion de probabilidad para n;, pero como veremos
mas adelante el primer método es en general inconsistente cuando T es fijo y
los supuestos requeridos para el segundo son a menudo considerados excesi-
vamente restrictivos.

Un marco muy util para los modelos de eleccién cualitativa consiste en intro-
ducir una variable aleatoria latente continua y; que se relaciona con las eva-
luaciones de las funciones objetivo de los agentes. El suceso ocurre si y s6lo si
52 0. En estos términos el modelo [59] se puede escribir como un modelo de
regresion lineal para y; junto con un supuesto acerca de la relacién entre la
variable endogena latente y; y la variable endégena observable y;:

y; = B,x" + N + Uy (t = 1, ceny T. = l, “eny N) [60]
o= 1[3i20] (61]
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en donde 1(4) es la funcion indicador del suceso A que toma el valor uno si 4
es cierto v cero en caso contrario. El término v, es una perturbacion aleatoria
con distribucién F. Una de las ventajas de este marco es que es una forma
natural de utilizar modelos teéricos de eleccion en la especificacion econome-
trica. Por ejemplo, en un analisis de participacion laboral femenina basado en
un modelo de btisqueda, y; se puede interpretar como la diferencia entre sala-
rios de reserva y salarios de mercado (¢f. Heckman, 1974). Otra ventaja impor-
tante es que es un marco estadistico muy amplio que permite acomodar y
relacionar la clase de modelos conocidos por la denominacién genérica de
«variables dependientes limitadas» (VDL). Por ejemplo, reemplazando [61]
por

Yi = max [y, 0] (62]

obtenemos el modelo de regresién censurado o modelo Tobit (¢f Tobin,
1958; Amemiya, 1973). En este caso la variable dependiente es continua para
valores positivos pero tiene un punto de acumulacion en cero. En el modelo
de regresion truncado la especificacion es similar con la diferencia de que el
punto de acumulacién no se observa. En el modelo Tobit una sola ecuacién
gobierna dos decisiones: primeramente, la de llevar a cabo la accion, y en
segundo lugar la elecciéon de un valor para y, en el caso en que la accién se
produzca. En el modelo generalizado de selectividad las dos decisiones se
separan introduciendo una segunda ecuacién que gobierna la primera deci-
sion (¢f Heckman, 1976 y 1979):

Li=vu+tg [63]
yiosil; 20

Yu = .
0 en caso contrario (64]

Esta especificacion y sus variantes son también utiles para corregir la falta de
aleatoriedad en muestras en las que el proceso de seleccion de las observacio-
nes es endégeno.

Aunque en esta seccién nos vamos a concentrar en el estudio de los proble-
mas asociados con la introduccion de efectos individuales y respuestas dina-
micas en los modelos VDL, hay situaciones de interés microeconomeétrico en
que estos modelos no son la mejor forma de representar una variable no con-
tinua. Este es el caso de variables en las que las observaciones son nuimeros
enteros positivos de bajo orden en las que el cero puede aparecer con una
probabilidad no despreciable (por ejemplo, el namero de intervalos de baja
por enfermedad en un afio, el numero de coches en una familia, etc.). Para
este tipo de datos los modelos basados en la distribucién Poisson ofrecen un
punto de partida razonable (véase Hausman, Hall y Griliches (1984), y Gou-
rieroux, Monfort y Trognon, 1984).
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5.1. Efectos individuales en modelos VDL

Empecemos considerando el caso en que la ecuacién [60] representa una
extension VDL del modelo tradicional con errores compuestos. Esto es, las
variables explicativas x; se suponen exégenas con respecto a la perturbaciéon
compuestau; = 1; + v, y por tanto independientes del efecto individual ;. El
modelo se completa con un supuesto de observabilidad acerca de la relacion
entre y; € 5, y con un supuesto acerca de la distribucién de u; = [ ... wr]
Asumiendo que ; es normal multivariante N(0, £) y la correspondencia [61]
obtenemos un modelo probit multivariante que en principio puede ser esti-
mado por maxima verosimilitud. La dificultad es que la evaluacion de la fun-
cién de verosimilitud requiere el calculo de integrales multiples de orden T
que resultan computacionalmente intratables cuando T es mayor que 3 6 4.
No obstante, en el caso en que {2 = ¢* I} + oju’ la integral multiple se puede
escribir como una integral univariante de un producto de funciones de distri-
bucién acumuladas normales que es relativamente mas facil de evaluar (sobre
este punto véase Heckman, 1981, y Butler y Moffitt, 1982). Estos comentarios
también se aplican al modelo Tobit y a los modelos generalizados de selectivi-
dad. Recientemente, Hajivassiliou y McFadden (1989) han aplicado el méto-
do de momentos simulados de McFadden (1989) a modelos VDL con errores
compuestos en los que se supone que v, sigue un proceso autorregresivo de
primer orden. Todos estos métodos son complicados y sensibles a la especifi-
cacion de € incluso manteniendo la normalidad, sin embargo la estimacién
consistente de B no ofrece especiales dificultades. Una posibilidad es obtener
T estimaciones ML o por algun método robusto de B ecuacién por ecuacién
(por tanto, ignorando la correlaciéon entre los ;) para a continuacién combi-
narlas en un so6lo estimador utilizando una media ponderada (un método de
distancia minima). Otra posibilidad en el caso probit es utilizar el estimador
MGM propuesto por Avery, Hansen y Hotz (1983).

3

De todas formas el modelo con efectos independientes de las variables expli-
cativas es de interés limitado y, por tanto, debemos considerar los problemas
asociados con los modelos VDL con efectos fijos y modelos con efectos aleato-
rios correlacionados con x;. Neyman y Scott (1948) estudiaron las propieda-
des del método ML cuando el vector de pardmetros a estimar se puede dividir
en un subconjunto fijo de parametros de interés y otro subconjunto de para-
metros cuyo numero crece con el tamafo de la muestra (parametros acciden-
tales). En nuestro caso estas nociones corresponden al modelo de efectos fijos
con [B, My, My, ..., Nx]- La conclusion es que por lo general el estimador ML de
B resuelto conjuntamente con los de los v, es inconsistente (con T fijo)*. Una
excepcion importante es el modelo de regresion lineal estudiado en la Seccion

" Heckman (1981b) lleva a cabo simulaciones de Monte Carlo para evaluar la impor-
tancia de estos sesgos en varios modelos probit multiperiodo. Los sesgos no son impor-
tantes en los modelos estaticos pero si en las versiones dinamicas. Por otra parte, los
resultados de las simulaciones de Hotz v Miller (1988) utilizando un modelo generali-
zado de sclectividad con T = 10, indican que los sesgos son suficientemente pequerios
para que la estimacion conjunta de los efectos y ¢l resto de los parametros sea util en
SU €aso.
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9. Por otra parte si disponemos de un estadistico s tal que podemos escribir la
siguiente factorizacion de la funcién de verosimilitud conjunta

LB ] =20 s B)Ls By -] [65]

la maximizacién de la funcién de verosimilitud condicional #(y|s; B) que
depende de B pero no de los 1; proporcionara en general estimaciones consis-
tentes de B (¢f Andersen, 1978 y Chamberlain, 1980). En el modelo de regre-
sion lineal, s es el vector de mediasindividuales y ¢#(y|s; B) corresponde a la
funcion de verosimilitud del modelo en desviaciones con respecto a las
medias. Ademas para este modelo como ya sabemos los estimadores ML de B
conjuntos y condicionales coinciden (y son iguales al estimador intra-grupos).
Los estimadores de este tipo son muy atractivos porque no requieren ningtin
supuesto acerca de la distribucion de los efectos individuales. Por desgracia
no es siempre posible encontrar un estadistico que opere la descomposicién
[65] en cuyo caso el estimador ML condicional no es una alternativa®.

El modelo logit es un caso en el que se puede aplicar la estrategia de la funcién
de verosimilitud condicional. Consideremos de nuevo el modelo dado por
[60] y [61] con T = 2 asumiendo que los v; son iid con la funcién logistica F(v)
= ¢'/[1 + ¢'] y dejando sin especificar los 7. Esto es

Elyy|xi, n] = Priyy = 1]x; mj

exp [B'x; + 1y
- Pr[vzl B Xit + T‘, lxn le] l + CXP[B’Z.’C,‘, + nz] [66]

Si condicionamos en las medias individuales como en el modelo lineal (o sim-
plemente y;, + y;; con T = 2) obtenemos una probabilidad que no depende de

n:

_ . Priye=Lyi+ys=1[x;n]
Priye = 1|x, My Ty =1] = Pr i + 92 = 1 | %]

Pr[yi =0]x;,n] Pr[yis=1][%,7]
Pr[y.l 0]xzm] Priye=1|x;m] + Pr[yy=1[x;m] Pr[ye=0x;ny

= F(B’[xi2 — %u]) (67]

Obsérvese que siy; + yi, €5 006 2, Pr [y = 1|x;, N;, yin + i) €5 0 6 1, respectiva-
mente. Por tanto soélo las observac1ones con y;; + y» = 1 contienen informa-
ciéon sobre B en este modelo. De esta forma obtenemos una funciéon de
verosimilitud logit para esas observaciones en la que los dos resultados posi-
bles son [y;, = 0,3, = 1]y [%1 = 1, = 0] con las variables explicativas en pri-
meras diferencias [x;; — x;,]. Este procedimiento fue propuesto por Andersen

} Véase Cox v Reid (1987), Cox (1988) y Cruddas, Reid y Cox (1989) sobre el uso de
funciones de verosimilitud condicionales aproximadas en conexién con el problema
de los parametros accidentales.
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(1970); una discusién mas completa que la nuestra se puede encontrar en
Chamberlain (1980) en donde también se analiza el caso en que T > 2.

Este procedimiento se puede ver como el equivalente binario de las primeras
diferencias en el modelo lineal. El problema es que en este caso a diferencia
del lineal, los estimadores resultantes sélo son consistentes si los errores son
en realidad logisticos, homocedasticos y no autocorrelacionados. Manski
(1987) ha demostrado que en un modelo como el anterior

med[y,q =Yl % Yit T¥ie = 1] = sgnE [y —yi |X;] = sgn[B’ [%i2 —%,1]] [68]

en donde med(.) es la mediana y sgn(.) es la funcion signo definida por sgn(u)
= —1siu<0,sgn(u) =0siu=0ysgn(u) =1siu>0.El resultado [68] no
requiere la distribucion logistica, sino que es valido para cualquier distribu-
cién de v, con tal de que ésta sea estacionaria (esto es, que la distribucién de
1 | %, M; sea de la misma forma que la distribucién de v;, | x;, 1); por tanto per-
mite correlacién entre v;; y v;, y heterocedasticidad en el corte transversal. Con
el supuesto adicional de que al menos una de las variables x; sea continua
y acotada, Manski prueba que el vector de coeficientes estandarizado
B/ 1By esta identificado. Desafortunadamente [68) no.se puede utilizar para
definir un estimador MGM porque la funcién sgn no es invertible. Manski
propone utilizar el estimador de score maximo (¢f. Manski, 1985) que maxi-
miza la siguiente funcién criterio

s(B) = ZX, [yie—yn] sgn[B’ Axy] (69]

y también demuestra su consistencia. La funcion s (B) tendra en general varios
maximos locales en cuyo caso la eleccion de valores iniciales de los parame-
tros puede ser crucial. Otro problema de este estimador es que no es asintoti-
camente normal a la tasa de convergencia \/N por lo que no es posible

calcular errores estandar y contrastes de hipotesis asintéticos en la forma
habitual.

A continuacion pasamos a considerar modelos en los que se especifica la dis-
tribucion condicional de los efectos dado x; (modelos con «efectos aleatorios»
correlacionados con x;). En particular, si junto con [60] suponemos que

T],'lx,‘ ~ N[}\.’]x,]"l'...‘*’)\."rx,y', Gm [701
v % ~ N(0,82) [71]

obtenemos un modelo de regresion VDL multivariante del tipo considerado
por Chamberlain (1984):

y;l = n,’,x,,+ ...+TT,’/‘X,‘1‘+ &) = T\';X,+ €y (t = 1, ceey T) [72]

endonde m, = B+ A, m, = A, parat £5y (& ...&| tiene una distribucién nor-
mal conjunta. La estimacion eficiente de este sistema esta sujeta a los mismos
problemas computacionales que hemos discutido en relacién con los mode-
los de errores compuestos. Sin embargo, es relativamente sencillo construir
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estimadores de B basados en estimaciones consistentes de los coeficientes 7,
obtenidas ecuacién por ecuacion. Definamos ft = [f1}...71;]’, en donde #, es el
estimador ML de m, en la ecuacién t-ésima [72] (por ejemplo ft, puede ser un
probit uniecuacional si el modelo se completa con [61] 0 un Tobit si se trata de
[62]). Como By A = [A}...A}]" son funciones de m, podemos estimarlos con-
juntamente minimizando la distancia cuadratica entre #i y n(B, A):

d(B,A) = [ —n(B.N)] V= [fi—n(B,A)] (73]

La eleccion éptima para V”es un estimador consistente de la varianza asint4-
tica de fi. Este es el método de distancia minima propuesto por Chamber-
lain (1984).

La minimizacion directa de [73] tiene varios inconvenientes. Uno de ellos es
que nos obliga a estimar conjuntamente f y A a pesar de que normalmente
estaremos inicamente interesados en B y el vector A puede contener un gran
numero de coeficientes. Por otra parte la evaluacion de [73] requiere formulas
explicitas de las restricciones en los coeficientes m implicados por el modelo.
Finalmente, estas restricciones seran a menudo no-lineales haciendo necesa-
rio el uso de'métodos iterativos en esta etapa. Un procedimiento alternativo es
el siguiente. Tomando desviaciones con respecto a las medias en [60] los efec-
tos 7, son eliminados. Si a continuacién tomamos esperanzas condicionales a
x; obtenemos

El¥i

x) = B'%y ‘ (74]

Obsérvese que de acuerdo con [72] E{y}|x] = n/x;, por tanto definiendo n; =
m — [m+...+1/T tenemos

TFw = P% (t=1,.,T) (75]
En particular, esto quiere decir que f§ resuelve

B=[I3% %)™ SI% 1%, [76]

por lo que un simple estimador consistente de B se puede obtener reempla-
zando nf por fij = fi, — [fi, +... + fi;]/T en la ecuacién anterior. En definitiva,
se trata de calcular predicciones de las variables latentes y; utilizando la forma
reducida [72]: §; = fi;x;, para a continuacién estimar f mediante la regresion
intra-grupos de §; sobre x;. Se puede demostrar que el estimador obtenido de
esta forma es asintoticamente equivalente a un estimador de distancia minima
que utiliza un valor ineficiente de V en [78] (véase Bover y Arellano, 1988).
Para obtener un estimador eficiente (relativo a un ft dado) reescribamos {75]
en la forma

= B’Q;X:‘
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en donde @, es una matriz de seleccion £ X Tk tal que X; = Q;x;. De este modo
tenemos que

mi= QP

lo cual sugiere considerar estimadores de B de la forma
N LT ., “SILI L,
p=[E30a.0]" $Equ.nr 177)

en donde las A, son matrices de ponderaciones de orden Tk X Tk. El estima-
dor intra-grupos con las predicciones descrito anteriormente se puede obte-
ner a partir de esta férmula con

4 { SN xx; parat=s
“ 0 parat ¥ s

Sin embargo la eleccién eficiente de A, viene dada por el (¢,5)-ésimo bloque de
la inversa de la varianza asintética de fi+. No obstante, si el incremento de efi-
ciencia es pequefio puede ser aconsejable utilizar el estimador intra-grupos
con las predicciones por razones de simplicidad computacional.

Los modelos en los que se especifica la distribucién de r;|x; introducen mas
estructura que los modelos condicionales. Por esta razén se puede esperar
que los primeros sean mas eficientes pero menos robustos que los segundos.
En particular, los métodos anteriores del tipo Chamberlain son sensibles a la
especificacion de E(n;|x;). Sin embargo la ausencia de resultados suficiente-
mente generales en la teoria de la estimacién condicional de modelos no
lineales, sugiere que un camino fructifero es considerar modelos de efectos
aleatorios con especificaciones mas generales de la distribucion de ;| x;. Por
ejemplo, un estimador consistente no paramétrico de E[y; |x;] proporcionaria
predicciones mucho mds robustas de y; sobre las que basar un estimador
intra-grupos.

5.2. Modelos VDL dindmicos

En el estudio empirico de sucesos individuales a lo largo del tiempo se suele
observar que los individuos que han experimentado un suceso en el pasado
(por ejemplo, un periodo de desempleo o de enfermedad) tienen una proba-
bilidad mas alta de volverlo a experimentar que aquellos que no lo experi-
mentaron. Los modelos con efectos permanentes que hemos considerado en
esta Seccién dan lugar a dependencia temporal en los estados individuales.
Sin embargo es una dependencia espurea en el sentido de que tras controlar
por los 1, ésta desaparece. En el caso de un modelo de desempleo, estariamos
suponiendo que los individuos difieren en su propensiéon a experimentar el
desempleo pero que teniendo en cuenta estas diferencias (observables e inob-
servables), el haber estado desempleado no aumenta las posibilidades de vol-
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verlo a estar en el futuro. Por el contrario, en un modelo con dependencia
estructural en los estados, incluso teniendo en cuenta posibles diferencias
inobservables entre individuos [n,), la experiencia de un suceso en el pasado
modifica la probabilidad de ocurrencia futura. Esto es, en un modelo binario
tendriamos que

Prl%: 1 ])’i((—u: 1, x;, ni] #+ Pr[)’zz = 1]x, T],-] [78]

La especificacion de modelos con heterogeneidad y de modelos con depen-
dencia estructural en los estados ha sido estudiada con detalle en Heckman
(1981a), en donde se puede encontrar una completa tipologia de modelos
binarios dinamicos.

Las consideraciones anteriores sugieren un modelo VDL en el que las evalua-
ciones de utilidad de los agentes (la variable latente y;) dependen de los esta-
dos pasados:

Vi = Miu—n + Bx + oy [79]

en donde d; = 1[y; = y7]. du es el indicador de estado asociado con la observa-
bilidad de y; y por tanto en el modelo binario 4, = y,. Si eliminamos las varia-
bles explicativas, los efectos individuales y completamos el modelo con [61]
obtenemos un proceso de Markov de primer orden.

Un modelo dinamico conceptualmente distinto aparece si suponemos que las
decisiones del presente dependen de las evaluaciones de utilidad pasadas en
lugar de los estados pasados:

Yi = Wj—y T B’xy + m + v, [80]

Este tipo de modelo aparece de forma natural en problemas de maximizacién
intertemporal de utilidad con habitos persistentes. Por ejemplo, si [80] repre-
senta el nivel de demanda deseado de un bien, la contribucién a la funcién de
utilidad intertemporal en el periodo ¢ dependeria de una pseudo diferencia
entre y; € yi,—1,- En principio, el efecto de y;,_,, se podria separar del de d; -,
combinando |79] y {80] en un modelo que englobara a ambos.

Empecemos considerando la estimacion de un modelo de efectos aleatorios
de la forma [80]. Si especificamos la distribucion y;, |x;, este modelo es una
simple extension del modelo estatico considerado anteriormente. Supo-
niendo que

yirlx ~ N[U’lxu'*'---"'}l’rxm 0'2] (81]

junto con [70] y[71] obtenemos para [80] una forma reducidaigual a(72] en la
que los coeficientes m, son funciones de a, B, Ay p = [pi...u7]". El criterio de
distancia minima [78] se sigue pudiendo utilizar para el nuevo conjunto de
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restricciones en  asi como el estimador intra-grupos. Tomando desviaciones
y esperanzas condicionales en [80] tenemos®.

E[7;]x] = QE[-y|x] +B% [82]
o

nox; = anfy-yxt PR = 8w, (83]
endonde ng, =7, — [Mp+... +W}/(T— 1), iy, = Moy — (M + o+ 0 )/(T1),
8= (aB)yd, =[nti-1%, %], por lo que & resuelve

8=[I e @] 2T @y 1] (84]

Reemplazando @, en [84] por [f{}-1x;, %3] y g, por fi§, obtenemos un esti-
mador consistente y asintéticamente normal de § que equivale a llevar a cabo
la regresion intra-grupos de las predicciones §;; sobre Jj,- 1, y xy. Una vez se
dispone de estimaciones de la matriz de covarianzas de f1, la obtencién de
estimaciones consistentes de la varianza de estos estimadores intra-grupos es
relativamente simple. Las féormulas se pueden encontrar en Bover y Arellano
(1988). En cuanto a la eficiencia y la robustez de estos estimadores, las mismas
consideraciones que hicimos para el modelo estatico se aplican en este caso.

Obsérvese que las estimaciones j; de E[y;|x;] solo se han de calcular una vez
y a partir de ahi se pueden utilizar como si fueran las observaciones de la
variable dependiente en la estimacion de modelos alternativos con o sin retar-
dos en y; utilizando el procedimiento intra-grupos. En general, una caracte-
ristica atractiva de los métodos del tipo de Chamberlain es la separacién entre
la busqueda de una especificaciéon adecuada al nivel de la forma reducida y al
nivel de la ecuacion estructural. La forma funcional y los supuestos de obser-
vabilidad y de distribucién se pueden contrastar en la forma reducida hasta
que se disponga de un j;; estadisticamente satisfactorio, para después concen-
trarse en la ecuacién de interés.

La estimacion de [79] es mas problematica porque en ese caso la especifica-
cién del modelo es dificilmente compatible con una forma reducida lineal.
Por ejemplo, si el modelo es binario o Tobit tomando esperanzas condiciona-
les en [79] obtenemos

Elyilx] = APrlyj 12 0[x] + B7x + E[n:] x] (85]

Incluso si E[n;|x;] es lineal, Pr[yi,-. > 0|x] sera en general una funcién no
lineal de x;. Por otra parte como el término de perturbacién &, = y; — E[yi| %]

1 . . . . _
6 Obsérvese que en este modelo j;, = y;, — —(TTIT [¥+ ... T»] mientras que j7,.,, =

1 Co e .
=V, —(fj_—l'“)‘ [¥) +...+¥.,-,] por tanto en nuestra notacion j;,..,, no coincide
con el valor de §; retardado un periodo. Dado el contexto, creemos innecesario intro-
ducir una notacién especial para diferenciar ambos conceptos.
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contiene un componente binario, el supuesto de normalidad es dificil de jus-
tificar. Si dispusiéramos de estimaciones no-paramétricas consistentes de
E[yi|xi] y E[di|x:] lo suficientemente generales, seria natural extender el pro-
cedimiento intra-grupos mencionado anteriormente para estimar A y p.

Heckman (1981ay 1981b) considera la aplicacién de métodos maximo verosi-
miles a la estimacién de modelos binarios con dependencia estructural en los
estados. Si el modelo no contiene efectos 7, los métodos de estimacién de
cadenas de Markov con variables ex6genas son apropiados (¢f Amemiya,
1985). Si por el contrario se incluye 1, la especificacion de las condiciones ini-
ciales y;; es crucial. Heckman (1981b) sugiere un procedimiento ML aproxi-
mado basado en la aproximaciéon de y;, |x; mediante un modelo probit lineal.

La identificacion de los modelos de efectos aleatorios estudiada hasta ahora se
basa en la condicién de exogeneidad estricta E[vy|x] = 0y, por tanto, los esti-
madores asociados son consistentes cualquiera que sea la correlacion entre
los v, para distintos periodos. Sin embargo, es posible la identificacion de
modelos VDL con tan s6lo variables predeterminadas basiandonos a cambio
en supuestos de ausencia de autocorrelacion en los errores v,. El tratamiento
es similar al desarrollado en la Seccién 8 para modelos lineales. En esta expo-
siciéon vamos a considerar inicamente el caso mas simple que consiste en una
autorregresion en y; con efectos individuales:

Yi = OYi-y +nto (=1,.,T7) (86]

en donde los errores v, no estan autocorrelacionados. El modelo se completa
con un supuesto de observabilidad relacionando y;, con y;. Supongamos ini-
cialmente que T = 3 (observamos y;;,:, yi3) y ademas

nlyh ~ N[Wi, of] [87]
Via G% 0
4 ~N 88
Uis 7 0, 0 of (5]
entonces
Elyilyn] = myh (8= 2,3) (89]

conmy = o+ Aym, = a(a+A) + A m, y My, se pueden estimar separada-
mente por maxima verosimilitud utilizando las observaciones con y;, > 0
(nétese que como estamos condicionando en y;; se trata de una seleccién de
muestra exoégena relativa a My, ¥ T;) y a continuacién obtener

a= [ﬁZI - ﬁZI]/[ﬁZI - 1] [90]

Con T = 3, [y} ¥is]|»h se distribuye normalmente sin restricciones de cova-
rianzas por lo que la tnica ineficiencia incurrida en [90] proviene de la esti-
macion separada de 7y, y 75, Sin embargo con T'» 3 la varianza de [yi...yir] i
esta sujeta a restricciones. Ignorar estas restricciones basando nuestro estima-
dor de @ exclusivamente en las medias condicionales de la forma [89] puede
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dar lugar a estimaciones excesivamente imprecisas (equivaldria 2 utilizar Gni-
camente ¥, como instrumento para todas las ecuaciones en el modelo auto-
rregresivo de la Seccién 3). Por otra parte, la estimacién ML conjunta de
(T— 1) ecuaciones VDL con restricciones de covarianzas es en general compu-
tacionalmente intratable. Una alternativa que permite explotar parte de la
informacién en las covarianzas es ampliar la forma reducida [89] conside-
rando un namero creciente de variables condicionales. Por ejemplo, con T =
4 tras transformar [86] a primeras diferencias, podemos tomar esperanzas
condicionales dado ¥;, en la ecuacion parat = 3 y dados y;, ey en la ecuacién
parat = 4:

Elyis = yilya] = @E[yh = ¥iilyi]
Elyic = ys10, 2] = GE[yls = Y190, 7] o1

Suponiendo que estas esperanzas son lineales tenemos:

vy = oWy
Y Y
A R R I (92]
Wai Vo Wag ¥
en donde v}, = My, — Ty, Wiy = My, — 1, etc. Las ecuaciones [92] sugieren esti-

mar a utilizando

Wig A Wy Wae Asy Wy + Wia A Vo + Ui Ao U
\1112 Ay \Iflz + \11’22/122 ‘1’22 + ‘11121‘112 ﬁ’zz + ‘:l\-"’zzAzx \1}12 [93]

a =

en donde los | son estimaciones consistentes de los y y los A, son pondera-
ciones. \f;; y W se pueden estimar por ML en el sub-panel con observacio-
nesy; > 0, mientras que Yy, y Yy, se pueden estimar en el sub-panel cony;;> 0
y ¥i»> 0. Por tanto, la «forma reducida» para T = 4 esta formada por las dos
ecuaciones en [89] y por

Ebﬁ/l)’?hy;’z} = [}’71)’?2]’ Tyo {94]

Finalmente, nétese que en el caso en que y;;, = y; (v por tanto el modelo es
lineal), es natural utilizar estimaciones MCO de m, y m,,. Se puede comprobar
que en esta situacién el estimador (93] coincide con el estimador MGM de
Arellano y Bond (1988a). No obstante, hay una diferencia sustancial entre las
condiciones necesarias para que un estimador del tipo [93] sea consistente en
los modelos VDL en comparacién con las del modelo lineal. En concreto, en
el modelo lineal no es necesario que las esperanzas condicionales [89] y [94]
sean lineales; estas expresiones se pueden interpretar simplemente como pre-
dictores lineales. Por otra parte, las estimaciones MCO de 7, y 7, son consis-
tentes para una clase muy amplia de distribuciones y situaciones de hetero-
geneidad, mientras que los estimadores ML utilizados en el caso VDL no son
en general robustos a errores de especificacion en la distribucién de las per-
turbaciones y de los efectos.
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6. Conclusiones

Para el anélisis econométrico de modelos de comportamiento individual es
natural utilizar datos sobre las caracteristicas y las decisiones de familias y
empresas, puesto que estas observaciones suelen ser las que mas se aproxi-
man al nivel al que han sido formuladas las teorias en las que se basan los
modelos. Por otra parte, con frecuencia estamos interesados en estudiar la
variacion temporal en el comportamiento de individuos heterogéneos, en
cuyo caso las muestras de corte transversal que contienen una sola observa-
cién por individuo resultan insuficientes. Por ejemplo, es muy dificil contras-
tar un modelo de consumo basado en la teoria del ciclo vital con datos
agregados puesto que es dificil encontrar razones para que la teoria se cumpla
en los datos agregados. Sin embargo, es también dificil llevar a cabo un con-
traste utilizando datos provenientes de encuestas en ausencia de series tempo-
rales de consumo individuales. En consecuencia, evitar problemas de agre-
gacion y facilitar el seguimiento del comportamiento individual en el tiempo
son dos grandes ventajas de los datos de panel sobre los datos de series tem-
porales y los datos de corte transversal, respectivamente. Naturalmente, la
importancia cualitativa de estas ventajas dependera de las aplicaciones y de
los conjuntos de datos especificos que se consideren.

La otra gran ventaja de los datos de panel es que permiten la estimacién de
modelos que tienen en cuenta diferencias permanentes entre los individuos
aunque estas no se observen. La relevancia practica de este punto ha sido
demostrada repetidas veces: son muy numerosas las aplicaciones en que los
resultados de regresiones basadas en la variacion intra-individual son signifi-
cativamente distintos de los resultados basados en la variacién entre indivi-
duos. Estas discrepancias sugieren que en las regresiones de corte transversal
el supuesto ceteris paribus no se cample, porque los regresores estan correlacio-
nados con las diferencias inobservables incluidas en los términos de perturba-
cioén.

La econometria de datos de panel se suele asociar a los modelos con efectos
individuales, ya que son los que requieren el desarrollo de métodos especifi-
cos de inferencia. La mayor parte de este trabajo se ha dedicado a exponer los
problemas que surgen en una serie de modelos econométricos habituales
(modelos de regresion estaticos, dinamicos, con errores en las variables y
modelos VDL) cuando se incluyen efectos individuales, y también a presentar
las soluciones disponibles. La capacidad de los datos de panel para obtener
estimaciones consistentes en presencia de efectos individuales varia de unos
modelos a otros, y en algunos casos, como en los modelos con errores de
medida, los sesgos del segundo tipo pueden resultar exacerbados como con-
secuencia de los intentos para corregir los primeros.
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Abstract

This article presents a synthesis of the methods that are available for the econometric
analysis of panel data in a unified framework. In particular, we analyse the form in
which the properties of the various estimators depend on the assumptions about
explanatory variables, permanent unobservable effects and disturbance terms. Firstly
we study both static and dynamic linear models with individual effects. Subsequently
the analysis is extended to limited dependent variable models with individual effects
and dynamic responses.
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