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I. INTRODUCCION

Los modelos panel combinan observaciones de corte transversal y de
series de tiempo. En ese sentido, incorporan mas Iinformacién que cada
uno de los modelos anteriores por separadoe. Su uso se relaciona a

distintas situaciones:

1. Es posible que no exista suficiente informacién de corte transversal
ni de series temporales como para estimar los parametros de interés

utilizande alguno de estos modelos.

2. La teoria puede estar claramente presentada para microdatos (en vez
de para datos agregados), pero es de interés analizar el comportamiento
temporal de los mismos. Asi, el modelo panel permite evitar los
problemas de agregacidén y facilita el seguimiento de los individuos en
el tiempo. Comc ejemplo se puede pensar en la determinacién del salario
en funcién de los retornos a la educacidén y a la experiencia, asi como a
las caracteristicas particulares de los individuos (ecuaciones tipo
Mincer). Esta explicacion del nivel de salarios se sustenta en la
diferenciacién entre individuos en un momento del tiempo. Sin embargo,
puede resultar del mayor interés analizar si los retornos a la educacidon
y la experiencia o los parametros que denotan discriminacidén por sexo,

edad, etc., se han modificado a lo largo de un cierto periodo.

3. No es posible diferenciar en el corte transversal, por ejemplo, lo
que una variable esta midiendo, con lo cual se hace necesario incorporar
variabilidad temporal. Como ilustracién es posible pensar en la
determinacién del salario en distintas empresas, en funcién de las

condiciones tecnolédgicas (X)y de la existencia o no de un sindicato (S):
w o =o + B8X + yS + u.
i i i i

En el céso en que y sea distinta de cero, no es posible afirmar con
certeza que si existe un sindicato el salario en la empresa es mayor.
Podria ocurrir que esto reflejase el hecho que la empresa contrata
traba jadores con mas habilidades que el resto, tal vez presionada por el

incremento salarial gue el sindicato tratara de impulsar, pero no



necesarliamente es consecuencia de que el sindicate altere las
condiciones de movilidad, las compensaciones, etc. Sin embargo, si se
tienen observaciones de individuos que se mueven de empresas con
sindicatos a empresas sin sindicatos en el tiempo, es posible

diferenciar ambos efectos.

4. En ocasiones los modelos, especialmente los dinamicos, presentan una
alta colinealidad entre las variables explicativas, que es posible

reducir o eliminar con el uso de informacién de corte transversal.

Desde el punto de vista teérico, los modelos panel pueden verse comc un
casc particular de los modelos multivariados. Cada variable en el modelo
serd la misma caracteristica para un individuc distinto. Su forma final
dependera de las restricciones que se vayan Iimponiendo sobre los

parametros de las distintas ecuaciones.
La notacién a usar sera la sigulente:

vy =X B+ u i=1,2,...,N ; t=1,2,...,T; V = var(y/X) (1)
it it it
donde i denota el individuo en el corte transversal {(CT) y t la unidad

de tiempo de la serie temporal (ST).
En general, se pueden diferenciar dos grandes casos:

a) Cuando existe un numero reducido de individuos sobre los que se

tienen muchas observaciones temporales, consecutivas o no.

b) Cuando existen pocas observaciones temporales para un gran numerc de
individuos. En este caso, los modelos se han dado en 1lamar

micropaneles.

En la primera situacién, el contexto de analisis se asemeja mas al de
procesos estocasticos, observandose generalmente comple jidades en
términos de la matriz de varianzas y covarlanzas que reflejan la

hetercgeneidad de las observaciones de CT.




El segundo caso, por el contrario, se inscribe en el marco de analisis
de los mcdelos de CT, aunque en general debera incorporar efectos

temporales que den cuenta de las varicicnes en el tiempo.

Dado el modelo (1), el vector de parametros f3 puede ser una funcion de

distinto tipo:

- B(t): los parametros cambian con el tiempo aunque son constantes entre
individuos.
- B(i): los parametros son constantes en el tiempo pero distintos por
individuo.

- B: los parametros son constantes en el tiempo y por individuo.

Esto determinard la especificacién de diferentes restricciones y, por lo
tanto, dara lugar a distintos modelos a estimar. Es importante recordar
que estas restricciones, si impuestas a priori, deben de ser sometidas a
prueba de alguna manera, va que de no ser correctas introduciran sesgo

en los estimadores.

Asi, si B es distinta por unidades del CT o de las ST, la estimacion que
se hara, en principio, serd analoga a la de un modelo multivariado.
Dependiendo de la forma de la matriz de varianzas y covarianzas, se
usara el método de estimacidn correpondiente. La estimacién conjunta de
las N ¢ T ecuaciones serd eficiente respecto a la estimacién ecuacidn

por ecuacién, cuando V sea una matriz no diagonal.

Por otra parte, si B es constante Vi,t, se tiene un modelo con NT
observaciones. El método de estimacién entonces es Minimos Cuadrados
Ordinarios (MCC), sujeto a restricciones de igualdad entre los
parametros de las distintas ecuaciones. En este caso, al igual que en el
anterior, habra que analizar la estructura de la matriz de varianzas y
covarianzas para definir la conveniencia de usar métodos de estimaciodn

alternativos.

En su forma general, la matriz de varianzas y covarianzas condicional a

las varlables explicativas es del tipo:
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Las matrices Qii dan cuenta de la variabilidad de cada individuo en el
tiempo, es decir, de los posibles problemas de autocorrelacién para cada
unidad en el corte {transversai, asl como de la existencia de
heteroscedasticidad o varianza variable en el tiempo. Las matrices Qij
por su parte, reproducen la estructura de dependencia entre el individuo

I y el j en cada momento del tiempo.

Como ejemplo es posible pensar en un panel compuesto por 5 palses en el
correr de dos décadas. El modelo se inscribe mas en el contexto de
procesos estocasticos que en el de CT. Se pretende analizar la inversidn
extranjera directa en funcién de las caracteristicas de cada mercado y
de factores de oferta comunes a todos los paises pero gue cambian en el

tiempo. El modelo es del tipo:

ID =X B+ Wa +u
it it t it

Segin los supuestos que se hagan sobre los distintos coeficientes, es
posible derivar formas finales diferentes y, por lo tanto, estimar los

parametros por el método que sea adecuado.

Asi, si B y « son constantes para todos los palses y a lo largo de ambas
décadas, y ademas la variabilidad de la inversién extranjera directa por
pais condicional a X y W es constante y no existe relacién entre los
diversos palises en cada momento del tiempo, se podra estimar por MCO
restringidos, con 100 observaciones, ya que la matriz de varianzas y
covarianzas es diagonal, con elementos idénticos en la diagonal. Si la
restriccién es adecuada, el modelo estimado por MCO restringidos
arrojara estimadores mas eficientes de los parametros que los que se

obtendrian de la estimacién ecuacién por ecuacidn.

Si, por el contrario, se piensa que en cada pais el mento de la



inversién dadas las varlables explicativas es un proceso aulorregresivo
o bien que la variabilidad de la inversién cambia en el tiempo, ia
matriz de varianzas y covarianzas sera diagonal en bleques. El metode de

estimacidén adecuado es Minimos Cuadrados Generalizados (MCG).

Es posible que solamente alguncs parametros sean constantes y otros no.
Podria pensarse que los factores de oferta tienen un impactoe
diferenciado por pais, de forma que y es una funcién de i. En este caso,
la inclusién de variables binarias y la estimacidn por MCO o MCG segun

corresponda, daria estimadores adecuados.

Otra posibilidad es que, siendo @ v B constantes, existan
caracteristicas individuales y/o temporales no observables que deben ser
consideradas en la especificacién. Esto daria lugar a clertos modelos

especlales denominados de efectos individuales fijos o aleatorios.

Finalmente, cabria pensar que en realidad los parametros « y [ son
distintos para los diversos pailses o en cada mcmento del tiempo. Sin
embargo, la existencia de correlacién en el CT o entre los distintos
afios determina que la estimacién conjunta del sistema multivariado
redunde en ganancia de eficiencia, de forma que lo mas adecuado sea
cbtener estimadores a través del método de Zellner para regresiones

aparentemente no relacionadas (SURE).

De lo anterior resulta claro que segin los supuestos que se estén
mane jandc en la especificacién del modelo, sera necesario imponer
diferentes restricciones que habrd que analizar siempre gque sea posible,
para evitar la introduccién de sesgo en la estimacién. Ademas, el
conjunto de supuestos determinara el método de estimacién a utilizar que
estara, a su vez, fuertemente relacionado a los distintos problemas que

es probable encontrar en cada caso.

Hay dos tipos de situaciones muy frecuentes en ios modelos panel, que es

importante analizar con precaucién:

- La existencia de sesgo en los estimadores por heterogeneidad de las

unidades del CT o 1la ST, que proviene del hecho que y no es




idénticamente distribuida - (i) o B(t).

- La existencia de sesgo de seleccién en los estimadores debido a que la
muestra que se utiliza no es aleatoria, en tanto que se eliminan

individuos con determinadas caracteristicas.

Ambos problemas, por demas comunes, resultan en la obtencién de
estimadores que son en realidad un promedio de varios, en el primer
caso, ©0 una sub o sobre estimacién de los verdaderos parametros en el
segundo. Las graficas que siguen, tomadas de Hsiao (1986), ilustran

diverszas situaciones de este tipo.
Sea el modelo: y =a + X' 3 + u
it it it

Las primeras tres graficas muestran cémo es posible, debido a
heterogeneidad en el corte transversal (8 constante pero « variable con
i), obtener estimadores de o y B que son sesgados, no siendo posible,

ademas, predecir el signo del sesgo.

Las graficas 4 y 5, por su parte, muestran el caso en que tanto « como f
son variables con los individuos, de forma tal que la recta de regresién
puede resultar en una aproximacién cualquiera (en el primer caso) o bien
confundirse el problema con uno de forma funcional (en la segunda

ilustracién).

Finalmente, la grafica 6 muestra una posible estimacidén que adolece de
sesgo de seleccidn. Si en la muestra sélo se consideran los individuos
cuyos ingresos (variable en el eje vertical) estan por debajo de L, la
recta de regresién estimada tendra una ordenada al origen menor (se
tendra un « con sesgoe positive) y una pendiente mayor (é con  sesgoe

negativo).
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Il. MODELOS ESTATICOS

En el analisis de los modelos estaticos es posible diferenciar dos
casos, como se menciondé en la Introduccién. El primero es aquel cuva
estructura es similar a la de los procesos estocasticos debido a que se
tiene un numero suficiente de observaciones temporales. Asi, es posible
analizarlo en el marco de un modelo multivariado con la peculiaridad de
que cada variable es la misma caracteristica para un individuo distinto.
En este sentido, el tratamiento que se le dé, tanto en términos de
estimacién como de restricciones, estarid asociado estrechamente a la
estructura de la matriz de varianzas y covarianzas. Es probable que
existan, ademas, problemas relacionados a la heterogeneidad entre
individuos, con lo cual sera necesario incorporar efectos individuales.
Esto es, a su vez, la mayor complejidad que presentan los modelos del
segundo tipo mencionado, es decir, los micropaneles. Su tratamiento, en
términos de estimacién, implicara algunas modificaciones respecto al

primer caso.

Tomando el modelo (1) como referencia y la matriz V en su forma general,

s¢ pueden identificar varios casos de interés:

1. Var(y /%) = o  vi.t Coviy .y /X) = 0 Vi#j, Vtes
it js

Con ello, la matriz Vv resulta ser de la forma: V= o

Asi, si los parametros B son constantes en el CT y en la ST, se tendra
un modelo a estimar por MCO con NT observaciones. En caso que los
parametros varien por individuocs o en el tiempo, se podré estimar sujeto
a la restriccidén de que la matriz de varianzas y covarianzas tenga la
forma descrita arriba, es decir, con una varianza comun, agregando asi
eficiencia a la estimacion, Esto equivaldria a una estimacidén con

variables binarias que permitan la variacién de los Bs.

2. Var(yit/X) = of Cov(yityjs/x) =0 Vizj, Vtzs




La varianza no es constante en el corte transversal, varia por individuo
. ! L o
¢ bien es heteroscedastica . En este caso la forma que toma la matriz V¥

es la siguiente:

GZIT 0
V= S 5
4] o1

N T

Fl tener varianzas variables por individuo puede dekerse tanto a que los
procesos son intrinsecamente diferentes como a razones relacionadas a
las magnitudes de las variables, que pueden diferir de acuerdo a clertas

caracteristicas como tamafio, o aun a otras no observables.

El método de estimacién adecuado en este caso es MCG, para lo cual sera
necesario estimar las N varianzas en una primera etapa a partir de los

residuos minimo-cuadraticos, y luego transformar el modelo de forma que:

~D ~ A ~ ~ ~ -1
_ Y _ . = ~ ,. - x: X’
o uiui/(T K) con u =y, Xiﬁnco BHCO (X’X) y
Obtenidas o° para i = 1,...,N se construye V y se obtiene Byce 9€
1

acuerdo a:

Como siempre, es posible realizar sucesivas iteraciones de estas dos

etapas para aumentar la precisién de los estimadores.

S5i el numero de observaciones es suficiente, resulta del mayor interés
someter a prueba la existencia de varianzas variables por individuos (o
en el tiempo). Para elloc es posible utilizar pruebas bajo distintos
principios, siendo la hipdtesis nula que las varianzas son iguales para

- todos los individuos.

- 2 -
- Sea s

. . . s R 2_ 7,
el estimador de la varianza para el individuo i: s7= u'u /T y sea
1 1 1

s°= Wu/NT el estimador bajo la hipotesis de varianza constante.

Lo mismo aplica al caso en que la variabilidad se da en la ST.




El estadistico bajo el principic de multiplicadores de Lagrange para
realizar la prueba es:

T/25 (s%/s°-1)% ¥°
i i -~ N

o bien, cuando la variabilidad es en el tiempo:
2

N/2zl(s?/52~1)2 X
i .

Bajo el principic de razén de verosimilitud, el estadistico es:
~2 ~2
-2lnA = NTlns -~ TZ'lnsi X
i ~

En el casoc en que se desee someter a prueba la existencia de
heteroscedasticidad, es posible utilizar la prueba de White (1980),
estimando los pardmetros de la funcién que define a la varianza:

1

=+ S aX+ET 5y XX
i 0 11 i 3y it j

Este estimador es Util ademas para el caso en que no es posible suponer

normalidad.

Finalmente, la prueba bajo el principio de Wald se realiza utilizando el
estadistico:
a 2 i 2,2

. 2 2,27 ~ 2 >
(1/2)Z (5= %)%V x. con V = [1/11(1-01]JE (u” - s7)
i i i~ N i t it i

3. Var(y_ /X) = oo  Cov(y .y /X) # 0 Vi#j, Cov(y y /X) = 0 Vtzs
it i it? gt it is

La covarianza no es nula en el corte transversal, pudiendo ser la
varianza variable o no por individuo (se supone el caso general en que
efectivamente varia con i). En el tiempo, sin embargo, se mantiene el

supuesto de no autocorrelacién. La matriz de varianzas y covarianzas

10




resultante es del tipo:

Este caso se aplica a las situaciones en que existen factores no
observables que afectan a los individuos de manera diferente, de modo
que lo que ocurre con uno de ellos no es independiente de lo que sucede

con los demas.

La forma de estimacién es, al igual que antes, a través del uso de MCG,
sbélo que la estructura de la matriz de varianzas y covarianzas ha
cambiado, haciendo necesaria la estimacién de nuevos parametros: obtenido

é se calcula s = (I/T)[y’'y + BX’X B’- BX'y - BX'y ] y con éste V y
MCO . i} i7 ] i 173 jT i
el estimador BHCG. Nuevamente, es posible iterar para obtener estimadores

mas eficientes.
Para someter a prueba la existencia de correlacién en el CT se utiliza
un estadistico de razén de verosimilitud, siendo la hipdétesis nula que

las covarianzas son cero:

A= T(S Ine’~ In|Z|)  x°
i i ~ M

~5 .
oo o
. 17! 1N
con X = | - ., | Y& que V=2%X¢ IT y M = N(N-1)/2
o
N1 N

Como alternativa se puede utilizar el estadistico de prueba propuestc
por Breusch y Pagan (1979):
Moogi-1 2 5252172

TS r xa con r° =¢ /(o o)
i=2 j=1 1ij ~ M ij ij i j

Para realizar la prueba es necesario obtener los estimadores de r |
ij

Estos pueden calcularse en dos etapas o iterando para mejorar la

eficiencia.



4. Var(y /X) = 0? Cov(y 'y /X) = 0 Yi#j, Cov(y y.
it i it7jt it

1

/X 2 0 Vi#ts
s

El modelo presenta autocorrelacién para las distintas unidades de CT.
Para simplificar se puede suponer que no hay correlacién entre

individuos. De esta forma, la matriz de varianzas y covarianzas es:

En este caso corresponde estimar por MCG modelando la autoccorrelacion
primeramente. El coeficiente de autocorrelacién se estima por alguno de
los métodos tradicionales (Durbin, Cochrane-Orcutt, etc.). En el caso de

procesos AR(1), la transformacién requerida sera:

. i1
= - r . R
Y Yizm Vi i y analogamente para las variables en X.
- r
YirT Yir1t

Obtenida la trarsformacién anterior, el modelo es del tipo especificado
en el caso 2, es decir, con una matriz V diagonal, con elementos
distintos cada T filas, aquellos que dan cuenta de las diferentes
varianzas individuales. En caso que ademds existiese correlacién entre

individuos, el modelo transformado sera del tipo 3, con 'V = Z ® IT
Modelos de Efectos Individuales

Cuando la heterogeneidad cntre los individuos o entre las observaciones
temporales es importante y, ademas, no es posible modelarlas de forma
adecuada, se suelen utilizar los modelos de efectos individuales. Estos
darian cuenta de caracteristicas de los individuos que  son, en
principio, no observables vy, por tanto, no modelables, no medibles a
través de variables explicativas. En general el tratamiento del tema en
la literatura se concentra en dos tipos de modelos: modelos de efectos

fijos y modelos de efectos aleatorios. La distincién se hizo
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originalmente pensando en que las caracterisiicas individuales podlan
tener uno de estos dos comportamientos, es decir, ser constantes
distintas por individuo ¢ bien poseer una distribucidon de probabilidad
alrededor de una media comun. La interpretacioéon tedrica es, sin embargo,
poco clara. Desde el puntc de vista estadistico. por su parte, resulta

son aleatorios pero que, si

€3]

mas convincente pensar que todos los efecto
el condicionamiento se realiza sobre la muestra de individuos con que se
cuenta es posible considerarlos como fijos mientras que si se condiciona
sobre la poblacién sbdlo es posible considerarlos como efectos

aleatorios.

La especificacién de 1los modelos y su estimacién se detallan a

continuacidén.

A. Modelos de Efectos Fi jos: Yy, <ot X;tB tu
Si el numerc de observaciones totales es tal que es posible estimar los
parametros a conjuntamente con los Bs (en general cuando el CT posee un
numero no demasiado grande de unidades), el modelo se especifica con N
variables binarias y se estima por MCQ, MCG o el método que corresponda
de acuerdo a otras especificidades. Llos &i determinaran que cada
individuo posee una ordenada al origen distinta, debido a
caracteristicas proplas, no observables. En Jlos micropaneles, sin
embargo, en general no resultara eficiente estimar conjuntamente todos
los parametros, con lo cual es usual transformar el modelo para obtener
un buen estimador de B y luego, en caso de ser de interés, calcular los
estimadores de los « s Esta transformacidén es la siguiente:
H* - #* -

VT Yiem Y T YT (I/T)§yit Xit: xit_ Xi.: xit_ (I/T)%Xit
Asi, el modelo transformado es:

y* _ X*’B . u*

it it it

Los efectos individuales desaparecen, al ser constantes en el tiempo y f3
se estima de la forma habitual. Estimado e} parametro B, los &i se

calculan de acuerdo a:




La varianza de los estimadores de B8 es la usual. ¥n el caso en que la

estimacion se realice por MCOD, ésta ec:
~ ~2 * * . ~ ~ , o2
Var(B) = " (X "X )t can o? = 1/0n—kw)ZiZL(yit~ x - X B)
~ ~ Sy o~ -
La varianza de los « s se calcula como: Var(a ) = ¢"/T + X1 V(B)Xi
1 1 . .

Los estimadores son insesgados y eficientes. Ademas, B es consistente

cuandc N o T o ambos tienden a infinitc, mientras que « son

consistentes sdlo cuando T tiende a infinito.

El desarrollo anterior se puede reproducir de manera andloga en el caso
en que los efectos no observables se asocien al tiempc en vez de a los
individuos. Ademas, la extensién al «caso en que haya efectos

individuales y temporales es también inmediata:

= o + A+ X +u
yit i t itB it

La transformacion adecuada es ahora:

* - - - * - - -
= - -—_ { - = s —_ -— X
ylt yit y1 \y.t Y) xlt xit xl (X t )
=¥ y = T y = s y = (1/NT)L
donde Y. (1/ )%yit y (1/N)§yit ¥ (1/1»41)8;?31_Xt
X = (1/1)5X X = (/X X = (1/01)EIX
i. t it .t i it Tl it
Los efectos individuales y temporales se calculan como:
«=(y -y - (X - %) A= (Y -y) - (X - %R

Resulta del mayor interés poder someter a prueba la existencia de los
efectos individuales. Para ello, es necesario plantear el modelo sin
restricciones y aquellos que resultarian de imponer sucesivas
condiciones, para luegc comparar el desempefic de las diferentes

especificaciones a través de estadisticos de Wald. A este tipo de

14




comparacion se le conoce generalmente como

Sea el modelo sin restricciones: vy

con £ una matriz de 1=k, i =

1, ...

Se plantean 3 hipétesis2

analisis de covarianza.

& ©s variable:

- B es constante para todos los individuos,
v = o + X’ + U (3)
it i " it
- B es variable vy a« es constante entre individuos:
v, =a+ X B +u (4)
it iv i it
- B v o son constantes entre individuos:

Yie© &7 xitB tu (5)

it

suponiendo una matriz de varianzas

. . 2
y covarianzas del tipo ¢ IN , los

T

estimadores por MCO de 8 en el modelo (2) son:

- N T
B=(X"X) X'y
i i1 i v

”

El nimero de parametros a estimar es

En general, a estos estimadores se

frn el caso (3) las férmulas para o

anteriores, es decir:
= !" » -1 b4 w ~
B8 =(X'X ) X'y G

£l mimerce de parametros a estimar es

En 2] caso {4) los estimadores de las pendi

N(K+1) y se supone que T>K+1.

les conoce como intra-grupos.

y B son las manejadas en parrafos

N+K v se supone que NT>N+K,

iguaies al caso (2J

mientras que el estimador de la ordenada al origen es:

3 . N > . s N
FEl analisis se realiza de forma analecga pare variaciones temperales.




«a =y - /N x B
1 1. 1

El numero de parametros a estimar es NK+1 y se asume que NT>NK+1.

Finalmente, en el modelo (5) los estimadores se cbtienen a través de:
B = (X’X)_lx‘y a = y - x'B

El total de parametros a estimar es K+1 y el supuesto es NT>K+].

Si u . se distribuye NIID sobre i y sobre t, es pnsible buscar evidencla
1
gue sustente o rechace los diferentes modelos a través de pruebas tipo

F. Asi, se pueden plantear las siguientes hipétesis:

[~

1. HO: modelc 5 VEersus Hi: modelo 2 es decir,

Ho: 31: BZ:,.-BN= B Yy @« =0« =...0=0da VvVersus

H: o # « o B.# B para algun i
1
El estadistico es: F = [(&’ﬁ —u’u /(1 - 1 )}/[ﬁ'ﬁ /1 ]
55 2 2 5 2 272 T2

con:

I = NT-N(X+1) y I = NT - (K+1) = 1 - ] = (N-1)(K+1)
2 5 5 2

~

u_: los residuos de la regresidén de acuerdo al modelo j.
j

S1i se rechaza HO sera necesario detectar la fuente principal de

variacioéon, con lo cual interesara comparar el modelo (2) con los modelos
(3) y (4).
2. HO: modelo 3 versus Hl: modelo 2 es decir,
H: B=R=...8=2: versus Hl: B.# B para algun i
1

El estadistico es: F = [(au-wu /(] - 1 )]/[wu /1 ]
3 3 2 2 3 P 2 2 2
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con l3= NT- (N+K) = 1 - 12 = (N-1)K

En caso de rechazar la hipodotesis nula, el proceso a veces se interrumpe,

4

debido a que en general es dificil interpretar el modelo 4 desde un
punto de vista teérico. Sin embargo, podria igualmente interesar

verificar su validez estadistica. En este caso se procede a la prueba

siguiente.

3. HO: modelo 4 versus Hl: modelo 2 es decir,

H: o =a=..0 = & versus H: o # « para algun i
0 1 2 N 1 i

El estadistico es: F = [(Wu -ua )/ (1 - 1 )]/[wua /1]
a4 22 4 2 22 "2
con 14= NT- (NK+1) > 1 - 1 = N-1
S1 también aqui se rechaza Ho’ se debera optar por el modelo (2).

Si, por el contraric, no se rechaza la hipdétesis nula en alguno de los
dos casos anteriores, se procede a plantear hipdtesis condicionadas.
Asi, la siguiente prueba seria analizar si hay evidencia, dado que no se
rechaza la hipétesis de pendientes comunes [(modelo 3), para pensar en

ordenadas al origen comunes.

4. HO: modelo 5 versus Hl: modelo 3
HO: alz a2=...an= o dado 31: 82=.,.BN: i3 versus
H: oo # o para alguan i dado B =L =...8B=8

1 i 1 2 N
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Se procederia andlogamente para comparar losgs modelos 5 y 4. De igual
forma, si la variabilidad a analizar se concentrase en los periodos de
tiempo, los estadisticos anteriores serian muy similares, modificandose

los grados de libertad.

Es importante seflalar que }las pruebas anteriores no son independientes,
por lo cual es posible cobtener resultados inconsistentes. Por ejemplo,
podria suceder que en el caso ] se rechace HO y, al mismo tiempo, en el
caso 4 no se rechace HO. Este es posible porque la hipdtesis alternativa
es distinta en cada caso {(se somete a prueba €l modeio 5 contra el 2 vy

el 3, respectivamente).

B. Modelos de efectos aleatorios: y = a+X' B+v_ ; Vv = u_ +w +e

it it it it it i t
Los distintos componentes de la perturbacién estarian dando cuenta de la
parte no modelable de Y, en diferentes dimensiones, incluyendo asi un
elemento que da cuenta de variacién entre unidades pero constante en el
tiempo (wi) y otro elemento que incorpora variacién temporal y no
individual (et)u Si ademas es posible suponer incorrelacién entre éstos
y las variables Xs, entonces la varianza condicional de VN sera igual
a:

2 2 2 2
o =0 +0 + 0
y u w e

Por ello, estos modelos se conocen también como modelos con error o

varianza compuestos. Otros supuestos implicitos en el modelo son:
E(u ) = E(w ) = E(et) =0 la media de los efectos es cero.

Efwu ) = E(we ) =E(eu ) = 0: los distintos componentes no
it it toit

estan correlacionados entre si.

1}
I

Elww ) = E(e e ) E(u u_ ) =0 si iz, t#s : cada uro de los
i ] t s it js

componentes son incorrelacionados.

De esta forma, la matriz de varianzas y covarianzas ya no sera diagonal

y tendra una estructura especifica:
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. 2 2 2 2 2 2 2
Q ol ....01 (C+C +C 3 ¢ ........0
e T e T u e W W W
V=| o . con Q=1 o
. w
........ Q .
c I . i
T 2 > 2
o (0" +0° +0 )
W u e

Comc se observa, la existencia de efectos individuales aleatorios se
refleja en autocorrelacién (temporal) de los resgiduocs, mientras que los
efectos temporales aleatorios generan correlacién entre individuos. De
esta forma, el método de estimacién adecuado, para obtener estimadores
eficientes, sera MCG. La aplicacién de MCO a los desvios respecto a la
media individual (temporal), si bien permitira obtener estimadores de f8
insesgados y consistentes cuando N o T tienden a infinito, resultara

ineficiente.

En el casc en que sélo haya efectos individuales aleatorios (et= 0 vt)
la transformaciéon adecuada de las variables (equivalente a la aplicacidn

de MCG) que permitird obtener estimadores de § eficientes es como sigue:

y -8y
* -1/2 ,11 e 2 2,1/2
y . =0 y =|. con 8 = 1 - ¢ /lt0 +0" ]
1 1 . ) u w u
Y19, Q V%= 1- (1o

La misma transformacién se realiza para cada variable X. Cuando 6 se
aproxima a 1, el estimador de MCG se aproxima al obtenido cor el modelo
de efectos fijos. Este caso se obtiene cuando T tiende a infinito. Por
otro lado, si @ se acerca a cero, la varianza de los efectos
individuales es muy pequefia y el estimador es equivalente al que resulta

de aplicar MCO, es decir, el problema de eficiencia es menor.

Un uso de este modelo que resulta de particular interés es la
diferenciacién de la variabilidad total entre aquella originada en la
variacion al interior de cada grupo de la que proviene de la variacién
entre los grupos, suponiendc nuevamente que no hay efectos temporales.
Se considera como un "grupo' al conjuntc de observaciones temporales
sobre un individuo. Asi, la variabilidad al interior del grupo da cuenta
de las desviaciones de los y,, con respecto a la media temporal }i . Por

su parte, la variabilidad entre los grupes se mide eliminando la



variacion temporal para cada individue y comparando entonces las medias
temporales entre si. La idea anterior resulta mas clara si se plensa en
un conjunto de datos panel en el que, en lugar de individuos en el
tiempo, se tiene, por ejemple, N familias gastando en T Dbienes. La
variabilidad intra-grupos se mediria aqui como los desvios del gasto de
las familias en los diferentes bienes respecto a su gasto medio en un
bien tipo, mientras que los desvios del gasto medio de cada familia
respecto a la media de la poblacién como un todo daria cuenta de la

variabilidad entre-grupos.

Para realizar la distincién anterior, conviene expresar el modelo de

tres formas distintas:

(1) Vi~ « * xitB * (uit+ wi)

(i) Y™ ;i

i
—~
ka3

!
bed
~

w

+
~
=

-

!
<
N

+
»ei

(iii) 91 = o

El modelo (i) permite estimar B alrededor de las medias totales,
considerando variacién temporal e individual (é). En el caso (ii), por
su parte, el estimador se calcula alrededor de los desvios respectc a
las medias grupales (éi), mientras que en (iii) se obtiene a partir de
la variacién de las medias individuales respecto a las totales (ée). 3
segundo estimador, equivalente al estimador del modelo de efectos fljos,
es el estimador intra-grupos, mientras que el Ultimo es el estimador

entre~grupos. De esta forma, B es un promedio ponderado de los restantes

dos:

B =F'g'+ FR° con F! = [s'+ st v Fl= 1 - F°

L

siendo S la suma del cuadrade de los residuos de la regresion
correspondiente, de forma gque el ponderador es el porcentaje de la

variacidon total que se debe a la variabilidad intra-grupos.

Finalmente, los estimadores de los distintos componentes de la varianza

se obtienen a partir de:
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g -
H

(1/Nr-1-kDZ Z [(y -y WX - X )'{3‘]2
it it i. it i.
~2 - o1 ~NB L2 P c2
o = (1/IN-+DIZ (y - X7 BT - (w/T)o
W 1 1. 1. u
o° = (/- 1T (37 - X g™ - (et
e t .t .t u

~ - - -1 - -

donde g" = [ZA(X ~X)(X ~X)’] [ZA(X -X)(y "y)’]
i .t .t i .t L

Para someter a consideracion la existencia de efectos aleatorios,

Breusch y Pagan (1979) propusieron la siguiente prueba:
B : o0 =0 versus H : ¢° =0

. 2 2 . i . e
es decir, ¢ = ¢ bajo la hipdétesis nula y, en todo caso, hay ordenadas
Yy u

al origen distintas por individuos.

El estadistico de prueba es:
2 ~2

NT/L2(T-D1{ [ (S u e T out ] - 1% x
it it it it ~
El desarrollo del modelo de efectos aleatorios se ha hecho, hasta aqui,
suponiendo que los efectos individuales no estan correlacicnados con las
variegbles explicativas. La uUnica diferencia en términos de estimacidn
entre realizar el condicimnamiento sobre la muestra o la poblacién se
refiere a la eficiencia de los estimadores. Esto, sin embargo, no parece
explicar la observacién muy frecuente de diferencias importantes entre
los estimadores de 3, segin se considere que los efectos individuales
son fijos o aleatorios. lLa explicacién brindeda por Mundlak (1978) es
que en realidad, cuando se encuentran dichas diferencias, éstas se deben
a que existe cerrelecién entre efectos y variables explicativas. Asi, el
modelo (2) estad incorrectamente especificado ya que en é&! se esta
considerande la distribucién marginal de los efectos en vez de la
distribucién conjunta de éstos y las variables Xs. Sin embargo, al ser
los efectos no observables, no es posible obtener dicha distribucién. lLa

propuesta de Mundlak es aproximar la esperanza condicional de « a X,t a
1 i
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3 . . ; Ay A -
través de una funcidén lineal . De esta forma, el modelo transformado es:
y = a + X{tB + Xy + v (6)

1
siendo VoS u Lt y con « en (2) tal que:
I3

=X y+q n, _ N(O,07)

i i. i i

de forma que: E(a /X ) = i; ¥
1 .
Asil, cuando los « s no estan correlacionados con las Xit’ =0, y el -
1

modelo (2) estda anidado en el (6).

Los estimadores adecuados (insesgados y de minima varianza), se calculan
por MCG, de acuerdo a lo siguiente:
x =y - X
Y B MCG
Es importante sefialar que los resultados obtenidos por Mundlak son
validos siempre que la correlacién se presente entre los efectos
individuales y todas las variables explicativas. Ademas, los mismos son

validos en el contexto de modelos estaticos, no siendo posible mantener

los mismos resultados cuando el modelo es dinamico.

Para definir si es apropiado o no el uso de efectos aleatorios, vis a

vis efectos fijos, resulta importante someter a prueba la existencia de

correlacion entre las a s y las X"t' Una opcion es realizar la prueba
i 1

tipo F de =0 usando el modelo (6). El estadistico de prueba es:

“M2 *-1 M2 “M6 *-1 M6
, Zu 'V u-Tu 'V T ta
[NT-(2K+1)] i i i ii i -
X " Mo, *-1 me ~ UK, INT- (2Ke1) ) :
Zu 'V u
i i i
En caso de no ser posible suponer linealidad, se puede usar un

predictor lineal 6ptimo, obteniéndose iguales resultados.
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con:

*_1 2 s * .
4 = (1/¢ )[IT— (sl Y (asmed’
u

»*
g o= 2/ (0% 102)
u u U]

Una propuesta alternativa realizada por Hausman (1978) es comparar el
desempefio de los estimadores de MCG y MCO bajo ambas hipétesis y en base
a ello decidir. El modelo a estimar es el (2). Esto equivale a estimar
el modelo (6) bajo la hipédtesis: HO: y = 0. Bajo este supuesto, los
estimadores de MCG y MCO son consistentes aunque sélo el de MCG es
eficiente. Bajo la hipétesis alternativa, por su parte, el estimador de
MCO continta siendo consistente, pero el de MCG ya no lo es: es un

estimador sesgado debido a la omisidn de variables relevantes - las Xi'

Sea éi el estimador de MCO en el modeloc (2) (bajo HO) y sea BMCG el
correspondiente estimador por MCG aplicados al mismo modelo. Entonces,

es posible definir lo siguiente:

R ~3 R
. Var(g) = Var(B ) - Var(BHCG)

con lo cual el estadistico propuesto es:

H = q'Var(g) 'q B xi

51 HO no se rechaza, entonces y=0 y éi es equivalente a éncs' No existe
correlacidén entre efectos individuales y variables explicativas y es
posible usar el modelo de efectos aleatorios tal cual se especificd en
(2). Por el contrario, 51 se rechaza la hipdétesis nula, convendrs
utilizar el modelo de efectos fijos, yva que el estimador de B resultante

es equivalente al que se obtiene de acuerdo al modelo (6).

Observacién: cuando T tiende a infinitce, la prueba no tiene sentido, vya

que BMCG bajo la hipétesis alternativa serd asintéticamente insesgado.




IIl. MoDELOS DINAMICOS

En los modelos estaticos, cuando no existe correlacién entre los efectos
individuales y las variables explicativas, la diferencia en el uso de
modelos de efectos fijos o aleatorios se relaciona a la eficiencia de
los estimadores. Sin embargo, si existe correlacién entre )(.lt y @, la
aplicacion de MCG al modelo (2), en el que no se considera
explicitamente dicha correlacién, resulta en estimadores sesgados por

omisidén de variables. De esta forma, la sugerencia es estimar el modelo

(6) por MCG.

Al considerar modelos dinamicos, la diferenciacién entre modelos de
efectes fijos y aleatorios posee nuevas implicancias para la estimacién.
La inclusién de rezagos de la variable dependiente determina que la
aplicacion de MCO a un modelo de efectos fijos no resulte en estimadores
de B consistentes cuando N tiende a infinito y T esta fijo. Por otra
parte, la consistencia de los estimadores por MCG en el modelo de
efectos aleatorios dependera de la forma en que T y N tiendan a infinito

y, ademds, de los valores iniciales de y.

A. Modelos de Efectos Fi jos

Sean: Vi T @t Ay +u con |A|<1I (7)

La estimacién de (7) por méxima verosimilitud o el método de covarianzas
dara estimaciones consistentes de A y « cuando N y T tienden a
1

infinito.

Sin embargo, si T esta fijo, los estimadores seran inconsistentes. Dicha
inconsistencia surge de la eliminacién de los efectos fijos que, a su
vez, crea correlacidén entre la nueva variable explicativa y los residuos

transformados. Sea:

yit— yi: A(yit-l“ yi,-‘l) * (uit— ui) (8)
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Entonces, los estimadores son:
a =y - Ay, . Para i=1,2,...,N

Zizt(yit— yi)(yit— T Yy /

Zizt(yit~1_ yi,—l)

zz (u - u Ny =Y, )

Zizt(yit—l— yi,—l)

El estimador de A es consistente sélo si el numerador tiende a cero

cuando NT tiende a infinito, siendo el denominador no nulo.

T

1 T(1-A)+A -1 5 5

N = plim—— u -u ) -y = ————— % (¢ /T )
E—ig NTziZt( it i}(yit—l yi,—l) (1-A) u

1 ALT (1= en =1] 5 5
= im— -y = - ) - - * i-A
D Rliﬁmzizt(yit—l y., ) [1 (1/7) (10272 ] o /(-2

i,-1

Asi, el estimador existe, ya que el denominador es no nulo, y es sesgado
para T fijo, dado que el numerador no es cero. Sin embargo, cuando T
tiende a infinito, el numerador tiende a anularse mientras que el

denominador tiende a una constante:

. . 2 . 2 2 2
lim N = ~lim ¢"/7 + lim o s(1-A")T = O
T->m T~>0 u T->0 u
. 2 2
lim D = o“/(1-2%).
T->0 u

El sesgo, conocido como sesgo de Nickell, es:
~(1+A)(1~A)[AT~1+T(Z—A)]/[(I—A)T(T—I)-ZA(Tv1+AT—TA)]

A pesar de que asintdticamente el sesgo se anula, seguira siendo de un

orden importante para valores relativamente grandes de T. Por ejemplo,




para un numero de observaciones temporales de 15 su valor sera del orden

del 20% (Arellano y Bond, 1991).

En los casos en que T sea "chico", para obtener estimadores consistentes
se deberd usar Variables Instrumentales. La propuesta es, entonces,

estimar el modelo (7) en primeras diferencias:

A = Al + Au con: A = - Au. = u - u
Vit Yit-1 it YT Vi Yit-1 it it it-1
Asi, Ay't ; esta correlacionado con Au't. Un instrumento adecuado es
1 - 1
Ayit o due estando correlacionado con Ay.t . no lo esta con Auit‘
- it -
Alternativamente se puede usar y.t 5
it
Los estimadores resultantes son:
N T
Iz - ) -y )
R 1Z1¢23 Y5 Yie-1 Yie-2 Ti,t-3
VI N T
£z - M = )
i=1t=3 ylt 1 ylt—” Y t-2 ylt—3
o bien:
N T
Z( - )
R 1Z1e22 75 Yieaa Vit-2
A =
VI N T B )
iZ1e22 Y -0 Yie-27Y t-2
« =y - Ay
Y i Y VIyl,-l

B. Modelo de Efectos Aleatorios

Al igual que en el modelo anterior, las variables explicativas siempre
estaran correlacionadas con el error en el modelo dinamico transformado
en diferencias. Asi, MCO no porporcionara estimadores insesgados de los

parametros.

Sea el siguiente modelo:

<
]

= Ay, +X'B + 2 p + L + u (9)
i i,=~-1 i i i i
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donde las variables z son ex6égenas y no varian en el tiempo. Esto es un
1
caso mas general que el planteado en el modelo de Mundlak (6), de forma

que el término (i; ¥+Ln ) queda sustituido por (Lz;p+bai).
. 1

Ademds, y al igual que en (6), este modelo anida a agquel en el que no
existe correlaciéon entre las variables exdgenas y los efectos

individuales (p=0).

Para ver que, nuevamente, la aplicacién de MCO al modelo transformado
que elimina los efectos individuales resulta en estimadores sesgados e
inconsistentes cuandc T tiende a infinito, se considera el caso mas

sencillo en que no hay variables exdgenas:

= < 10)
Y T ety e, con |A|<1 (10)
. 2 U I’ I U Y
uco 2 At 2
25 e TR

1
Lo : N T v ,
B};g NTZiZt(uit+ai)yit_{— (/n{(1-2 )/(1 A)*covxyioai)+

+ (L@)Gi(T-l—TA+AT)/(1-A)2

Esta expresién no tiende a cero cuande T tiende a infinito, sino a una

constante igual a: GZ/(l-A).

Por su parte, el limite probabilistico del denominador es también una
expresion no nula. Cuando T tiende a infinito, dicha expresién tiende a

una constante igual a: oi/(1~A)2+ o/ (1-2%).
u

De esta forma, el sesgo es positive y aumentara con la varianza de los

efectos (02).
o

Cuando el modelo posee variables exdgenas el sesgo se reduce pero
manteniendo su direccidn. Los coeficientes de las variables exdégenas,

por su parte, estan sesgados hacia cero. En el caso de procesos
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autorregresivos de orden mayor que 1 no es posible prever la direccidn

del sesgo.

. b

Para determinar los estimadores es necesaric analizar, ademas

0w
[t

comportamiento de los valores iniciales. Partiendo del modeloc (9), los

supuestos implicitos son:

E(x ) = Eu. ) =0 Vi,t Elfwu ) =0 Vi, j, t
! it it
E(ex 2’) = ECa. x’) = 0 Vi
i i i i
02 = 0.2._. i oi=i. t=
1] it js

0 i#jotro casec

La forma final del modelo es:

t-1 t-1
_ Lt ST L L t-l ~ .. =
Yo A Yoot B.ZOA Xi,t_j+(1 AT )/ (p z + ai)+.lok Uy
j= =

Cuando t tiende a infinito, la forma final converge a:

’

L : } 5
v, = B Z AX etz e )/ A)+Z S
J J

Se distinguen dos casos de acuerdo al caracter de los valores iniciales:

yio es exogeno, esta fijo.
En este sentido, Yo DO se veria afectade por los efectos individuales
Yy, con ello: Cov(aiyio) = 0. El proceso se moverta, a partir de
determinado valor inicial y dados a, X, z, hacia los valeres dados
por la forma final cuando t tiende a infinito. El supuesto es bastante
cuestionable si se piensa que en general la eleccién del momento t=0 es

arbitraria, dependiendo fuertemente de la disponibilidad de intormacién.

Y,o €8 endogeno, es una variable aleatoria con media y varianza

s 2
comunes para los individuos - My, Y oy = de forma que: Yo~ W v €
1 1




Esto equivaldria a suponer que €. da cuenta de las dotaciones iniciales,
afectando la desviaciodn del proceso respecto a su media.
Alternativamente, es posible plantear que resuita irrelevante saber cémo
sz llegd a un estado inicial dado, siendo sélo de interés conocer su

distribucion. Bajo esta hipdtesis se deben considerar dos subcasos:

oo
[

y _ independiente de « : Cov(y « ) = 0
i0 i i0 1

El comportamiento del proceso en esta situaciéon es muy similar al del
caso 1, en cuanto a que el efecto de las condiciones 1iniclales va
desapareciendo con el paso del tiempo hasta desaparecer cuando t tiende

a infinito: Cov(yioyit) = ltagc

. 2
2.2 v correlacionado con a : Cov(y o ) = ¢oy
10 i 10 i c

En este caso, la covarianza entre el process en un momento dado del
tiempo y su valor inicial no se anula, aurn cuando t sea suficientemente
grande, ya que:

l-a))

= 2 _ 2 .t
Cov(yioyit) = ¢uyo/(1 A) + oyO[A PA
Esta expresién converge a ¢n$o/(1-x) cuando t tiende a infinito, con lo

cual el efecto de las condiciones iniclales es permanente.

La estimacidn de los parametros se puede realizar, en cualquiera de los
casos, por Maxima Verosimilitud (MV), utilizando algin método iterativo
como el de Newton-Raphson. Sin embargo, cada una de las opcliones
planteadas determinara una forma distinta de la funcioéon de
verosimilitud. Por su parte, las propiedades de los estimadores son
iguales: cuandc N y/o T tienden a infinito é, i; &i son consistentes en
todos los casos, mientras que ﬁ y &2 s6lo son consistentes cuando N
tiende a infinito. En el caso 2, ademas, ocurre esto mismo con los
estimadores de uyo A U;O. LLa razén es que la wvariabilidad entre
individuos es insuficiente para poder estimar correctamente dichos

parametros.

Es posible utilizar un procedimiento de estimacién alternativo, sl se




considera al panel como un sistema simultineo de ecuaciones con N
observaciones cada wuna. FEl numero de ecuaciones sera T o T+1,
dependiendo de que Y,, Sea fijo o aleatorio. la estimacion por Minimos
Cuadrados en 3 Etapas restringidos (MC3Er ) -ya que exlstiran
restricciones lineales entre 1los coeficientes de las distintas
ecuaciones—- proporciona estimadores con propiedades idénticas a los de
MV en los casos 1 y 2.1 mientras que en el caso 2.2 sdlo se garantiza

. . - " 2 . s
consistencia de 8, A, ¢ cuando T tiende a infinito.
194

Las complejidades de estos métodos aunadas al hecho que es necesario
decidir sobre las caracteristicas que poseen los valores iniciales,
vuelve atractivo un método que sea independiente de éstos. Aun mas, los
resultados obtenidos a partir de un procedimiento asi podrian, a su vez,
utilizarse como condiciones iniciales para la aplicacién de MV. Un
método que redne parcialmente estas condiciones (Anderson y Hsiao, 1981)
es el de Variables Instrumentales (VI) de forma que los estimadores
resultantes se comportan comoc los de MV, independientemente de qué
caracteristicas posean las condiciones iniciales (i, é, &i consistentes
cuande N y/o T tienden a infinito; 5 y &i y, sl corresponde My, Y
050,3610 cuando N tiende a infinito). El procedimiento de estimacién es

como sligue:

1. Se transforma el modelo (9) de acuerdo a:

- = - ro. X’ -~ 11

Vit Yie-1 A(yit—l yit—z) * (xit xit-l)B * (uit uit«l) (rn

y se estiman A y 8 usando y o (y -y ) como instrumentos.
it-2 it-2 it-3

2. Se estima p por MCO aplicados a la ecuacidn:

y - AY -X'B=2z2'p+a+u para i=1,2,...,N
i i,-1 Ty i i i

3. Se estiman las varianzas de acuerdo:

o =Xz - - - - r s )A 2 N
u i t[(yit yibd) A(yit—l yit{ﬁ (xlt xitnl'B] /2N (1-1)
"2 - 1= o , o2 "2
o =X [y - Ay. - X'B- 2'p] /5% - o /T
o i i i, -1 i i u
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El problema que presenta esta propuesta es que la equivalencia en
términos de las propiedades de los estimadores entre MV y VI se puede
garantizar unicamente para T = 3. Para valores mayores, sélo se dara
bajo restricciones sobre la media y la varianzs del proceso. Arellano y
Bover (1990) proponen una generalizacién al procedimiento, en la gque los
instrumentos que se utilizan para cada ecuacidén son distintos. Este

método resulta equivalente al Método Generalizado de Momentos (MGM).

Sea el siguiente modelo: Vo T et Ayif U (12)
i -

Este se puede transformar tomandoc primeras diferencias en:

- = - + - u )
Yiem Vi A(yit—l yit—z) (uit it-1
O, lo que es lo mismo: Ay = Ady. + Au
it it-1 it
Al igual que en el caso anterior, dado que Ay‘t , estda correlacionado
it-

con Au_t, la estimacién por MCO properciona estimadores sesgados,
1

mientras que VI soluciona el problema. En esta alternativa, sin embargo,

se plantea la definicidén de una matriz de instrumentos, de forma que

eéstos vayan variando con t {(hay un instrumente para t=3 y hasta T-2 para
t=T):

y.. 0 oo i, O......... o
i1
y y ... 0. . ... .0
Z =] . t1oota para i=1,2,...,N
1 . »
Dol e Voo e :
Vi1 Yit-2) (t-2)x0(T-1) (T-2)/2]
Au Ay
" _13 - :12
Sean: u = . y =
! Al 1,1 Ay
iT iT-1
* * * 2
Entonces, se cumple que: E(Z’a ) =0 y E(uu'’') =c¢H
1 1 1 13 u

Con H tal que:
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-1 2-10......... o
H = 0-12-10....... o
O 0 -12

»*
Asi, la matriz de varianzas y covarianzas de Z'u_  es:
H H

N 2 2
E(Z’u v '2 ) = ¢"E(2’HZ )
i i i i u i1
Con lc que el estimador optimo de A es:

* -1, *
zy. Z (2 2'HZ ) 2y
i -1 i i i i i1

1,

* -1 *
Sy 2 (2 2°HZ ) "2y,
i -1 i i1 i it i1~

[}

1

51 las perturbaciones uit estuviesen autocorrelacionadas o fuesen
heteroscedasticas, lo que corresponde es usar el MGM en dos etapas. En
la primera fase, se cbtiene R tal cual se definidé mas arriba y con éste
&* y &i. Dados estos Gltimos, se calcula un estimador mas general de la
varianza de Z;u: de acuerdo a: &iZiZ;u:u:’Zi . Con é1, se re-estima A

en una segunda etapa.

Finalmente, dado que al aplicar primeras diferencias al modelo (12) se
introduce autocorrelacién en los residuos, Arellano (1988) sugiere una

transformacién alternativa, de acuerdo a:

c y’ = Ac y° =
75t Vi1 tit
donde:
2
c, es tal que: c, = (T-t)/(T-t-1)
° - - /-0 3¢ + + )
yit yit yit+1 T yiT
0
u = u - [/1-0)(u oot u )
it it it+1 iT
< o . . . .
Asi, c.,u, e no autocorrelacionada y homoscedastica, y es posible
)3
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aplicar MCO al modelo transformado para obtener buenos estimadores.

51 el modelo tiene variables exdgenas, el marco de anadlisis es el mismo,
s6lo que se dispone de un mayor numerc de instrumentos. Es intercsante

diferenciar tres casos.

Sea el modelo:

y = ai+ Ayit—

+ X B +u con |A|<I (13)
it 1t it

1

1. Las X't son predeterminadas y correlacionadas con o Las
1

perturbaciones son no autocorrelacionadas.

Esto implica:

E(X u J)=0 t =s E(wu ) =0 Vi
it is i1t
Entonces:
IA » *
{\] = Wzazw' W za 2z "]
é N N
donde:
’ N
y' * %
_ i,t-1 s , - o« o -1
LIV P z =diag(z) ) A= [Z£2Zuu’Z]
i,t-1
FIZ Y12
W= VIT ’ y = it
wNT Int

* *
W vy y son las desviaciones ortogonales o primeras diferencias de W y vy,

respectivamente.

2. Las X_t son  predeterminadas y correlacionadas con o« _; it
1 1
autocorrelacionado, pero su proceso posee pocos parametros.

En este caso habra que estimar el modelo para las perturbaciones
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conjuntamente con el sistema de ecuaciones y utilizar MGM en dos etapas.
La existencia de componentes de medias méviles complica bastante la
especificacion debiéndose imponer restricciones adicionales. También es

posible usar MC3E y lograr estimadores eficientes.

3. Las X't son estrictamente exdgenas: E(X_tu, ) = 0 Vi,s
1T 1 18

Entonces, es posible usar todas las variables Xs como instrumentos

[92]

validos en cada una de las ecuaciones, en todos los periodos.

Finalmente, al utilizar MGM se esta suponiendo gque las perturbaciones .
son no autocorrelacionadas. Pero si esto no ocurre, se obtendran
estimadores inconsistentes de los parametros. De esta forma, resulta
imprescindible someter a prueba dicha hipétesis. Para ello es importante
recordar que cuando uit no esta autocorrelacionada, su primer diferencia
Auit lo estara por definicién. Sin embargo, las segundas diferencias
AAuit seran no autocorrelacionadas. En base a ello se propone el

siguiente estadistico:

N T
~ Al AR
m= (1/w) % Yu u N(O, 1)
2 i=1t=4 it it-2 -~
Con:
A~ % ~
= Au
it it
~2 N * 0~C * # N *
> - oG - - o 1., axag o~
= 7w u. ‘u, - du, M(MWZAZ'M) M24(T2Zvu’u )+
i=1 i,-2 1 i i,-2 i,~2 N N i=1 1 i 1 i,=a
~ i (o) ~ 0 ENE™S
+u 'Mavar(d)M 'u’ *
-2 -2
s o ~0 . . L
siendo M vy u la matriz y los vectores creados eliminando -

= . ~ -
observaciones para que sean de igual orden que M y u  respectivamente,
1

mientras que M = (y~1,X)’ y & = (A B).

2 .
w es el estimador de la varianza de (1/N)

172 ol ,
L2 u u que se puede
it it it-2

interpretar como 1la contrapartida muestral de 1la esperanza de las




autocovarianzas, que bajo la hipétesis nula serdn cerc. Asi, sl m_ es
cero, no hay autocorrelacién de segundo orden y se puede aflirmar g es

no autocorrelacionada.

Una segunda prueba de interés se refiere a <1 la eleccion de los
instrumentos es o6ptima, dado que MGM implica la existencia de
restricciones de sobre-identificacién. Para ello se propone el siguiente

estadistico:
~w ~ >
s = |Zu’Z2 1A |Z2Z2u
[ i i] N[ 14 i] ~ Xy
con r igual a la diferencia entre el nimero de columnas en Z y el numero
de parametros a estimar, es decir, las relaciones sobre-identificadoras.

Si el conjunto de instrumentos es adecuado, habrid una buena aproximacion

muestral a los momentos E(quf) =0
1 1
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