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Resumen

El presente trabajo tiene como finalidad realizar una introduccién a los
modelos de datos de panel. Se explicaran los casos mas sencillos y la manera
de proceder a estimarlos. El trabajo se centra en el modelo de efectos fijos y en
el modelo de efectos aleatorios, las técnicas de estimacién de ambos modelos y
las ventajas e inconvenientes que presentan si existe o no correlacién entre la
heterogeneidad individual inobservable y los regresores. Se realiza el contraste
de Hausman para determinar si existe o no correlacion entre los efectos latentes

y los regresores y en consecuencia, se escogera el procedimiento mas adecuado.

This paper aims to perform an introduction to panel data models. The
simplest cases and how to proceed will be explained to estimate. The paper
focus on the fixed effects model and the random effects model, the estimates
technique for both of them and the advantages and disadvantages of wether
o not correlation between the unobservable indivdual heterogeneity and re-
gressors. the Hausman is performed to determine whether or not correlation
between the latent effects and regressors and accordingly , the most suitable

procedure will be chosen.



1. INTRODUCCION

La Econometria se encarga, entre otras cosas, de estudiar y analizar las carac-
teristicas de una variable econémica utilizando informacién de otras variables que
puedan explicar el comportamiento de la primera. Los principales objetivos del ana-
lisis econométrico son la especificacién de un modelo que relacione variables econo-
micas, la utilizaciéon de informacién muestral sobre dichas variables para cuantificar
la magnitud de la dependencia entre ellas, la validacion de las hipo6tesis propuestas
por la teoria econdémica acerca de esta relacion y la realizacion de un seguimiento y
prevision de las variables analizadas.

La naturaleza de los datos en economia puede ser muy diversa. Esto va a con-
dicionar el tipo de anélisis que se puede utilizar por eso, debemos diferenciar entre

tres tipos de datos:

= Los datos de series de tiempo son un conjunto de observaciones sobre los
valores de una variable en diferentes momentos temporales. Tal informacion
debe recopilarse en intervalos regulares, es decir, en forma diaria (precios de
acciones, informes del tiempo), semanal (cifras de oferta monetaria), mensual
(Indice de Precios al Consumidor (IPC)), trimestral (el PIB) o anual.

Cuando se trabajo con datos de series temporales, la relacion que aparece entre

una variable dependiente y un conjunto de variables explicativas puede ser:

e una relacion estatica, en la que todas las variables del modelo estan refe-

ridas al mismo periodo de tiempo. Por ejemplo:y; = a + [rxy + &4.

e 0 una relacion dindmica, en la que aparece alguna variable exégena o

endogena retardada algtn periodo. Por ejemplo: y; = a+ 1214+ Boys—1+¢€;-

= Los datos transversales proporcionan informacién en un mismo instante de

tiempo de diversos individuos de una naturaleza similar.

= Los datos panel es un conjunto de observaciones de series temporales sobre
una muestra de unidades individuales, es decir, un conjunto de individuos son
observados en distintos momentos en el tiempo, como el Panel de Estudio

Dinamico de los Ingresos o la Encuesta de Condiciones de vida.

Entre los ejemplos de datos de panel més utilizados, se encuentra el «Panel Study
of Income Dynamics(Panel de Estudio Dinamico de los Ingresos (PSID))», realizado
por la Universidad de Michigan, que recoge informacion anual sobre los distintos
miembros que forman las familias del estudio tomando informaciéon sobre los cambios
profesionales, cambios de ingreso, cambios en el estado civil y otras caracteristicas

socioecondmicas y demograficas.



En Espana, se realiza la Encuesta de Condiciones de Vida (ECV), elaborada por
el Instituto Nacional de Estadistica (INE), cuyo objetivo fundamental es disponer
de una fuente de referencia sobre estadisticas comparativas de la distribucion de
ingresos y la exclusion social en el ambito europeo. La ECV no es un panel puro
debido a que la muestra sobre la que se realiza dicha encuesta se renueva cada
cuatro anos, por lo tanto, no son siempre los mismo individuos. Dicha encuesta
sirve a la Comisiéon Europea como un instrumento estadistico para medir distintos
indicadores, como pueden ser: la pobreza, la desigualdad, la cohesion social en el

territorio europeo.

Hasta ahora hemos hablado del tipo de informacién disponible de las variables
con las que se puede trabajar, pero no de la forma de la relacion funcional entre ellas.
Esta forma funcional puede ser lineal o no lineal, cuando se habla de relaciones no
lineales en los pardmetros. Asi, un ejemplo de modelo lineal seria 3y, = a + B, + &
y un ejemplo de modelo no lineal seria y, = Ozxfst.

Este trabajo abordara varios tipos de modelos lineales y estaticos adecuados pa-
ra datos de panel. En primer lugar, vamos a plantear un modelo de datos de panel,
senalando sus principales caracteristicas y, en funciéon de éstas, clasificar los distin-
tos modelos que pueden aparecer. Asimismo, presentaremos la principales ventajas
e inconvenientes de este tipo de modelo. Seguidamente, trabajaremos con el modelo
de datos panel mas sencillo, aquel en el que aparecen dos periodos temporales, para
presentar la principal ventaja de dichos modelos, a saber, controlar la heterogenei-
dad individual inobservable. A continuacién, estudiaremos los dos tipos de modelos
lineales y estaticos més importantes: el modelo de efectos fijos y el modelo de efectos
aleatorios. Ademaés, aplicaremos toda esta teoria, mediante el programa informatico
E-views, a los datos utilizados en el trabajo seminal de Baltagi y Griffin (1982) sobre
la demanda de gasolina en la OCDE.

Finalmente extraeremos las conclusiones mas importantes del trabajo realizado.



2. MODELO DE DATOS PANEL

Como dijimos anteriormente, en un conjunto de datos panel, se tienen observa-
ciones de series temporales sobre una muestra de unidades individuales. Para una
variable y;;, se supone que se tiene ¢ = 1, ..., N observaciones de corte transversal y
t = 1,...,T observaciones temporales, donde ¢ y t hacen referencia a los individuos
v al periodo de tiempo, respectivamente.

Atendiendo al ntimero de observaciones que se disponen de cada individuo, se
puede diferenciar entre panel balanceado (mismo nimero de observaciones para to-
dos los individuos) y no balanceado (cuando hay algtin individuo con distinto niimero
de observaciones).

Ademas, dependiendo del niimero de observaciones de los cortes transversales y

temporales, se podré diferenciar entre los siguientes tipos de datos de panel:

= Micropanel: si hay un reducido nimero de observaciones temporales para cada
individuo y el nimero de individuos es muy elevado. Por lo tanto, para analizar
las propiedades de los estimadores de los parametros en los modelos que se

planteen con este tipo de datos, se considerard que N — oo vy T es fijo.

= Macropanel: si hay un gran nimero de observaciones temporales y pocos in-
dividuos. Asi, para analizar las propiedades que se planteen con este tipo de

datos, se considerara que N es fijoy T — oo .

= Campo aleatorio: si se dispone de un elevado niimero de observaciones tempo-
rales y de individuos. Por consiguiente, para analizar las propiedades que se

planteen con este tipo de datos, se considerard que N — ooy T" — o0.

En nuestro caso, trabajaremos, tanto teéricamente como de manera practica con los

modelos que se plantean para los datos de tipo micropanel.

El modelo mas sencillo de datos de panel es una extension del modelo de regresion

lineal clasico, formulado de la siguiente manera:

Y =a,B+eu; i =1.N; t=1.T

donde ), = (z14, T2it, - - ., Tkit) €s el vector kx1 formado por las observaciones
de los k regresores del individuo i en el periodo t, 8 les el vector de orden kx1 de
parametros de interés y €; la perturbaciéon aleatoria.

La caracteristica méas sobresaliente de este modelo es que la observaciéon de cada
variable tienen dos subindices: i, para la dimensiéon transversal, y ¢, para la dimen-

sién temporal. En este caso, si las perturbaciones cumplen las hipo6tesis clasicas, el

1Sin pérdida de generalidad, se puede considerar que 3 incluye una ordenada en el origen o
termino constante.



estimador por Minimos de Cuadrados Ordinarios (MCO, también llamado estimador
POOLED) sera ELIO (estimador lineal, insesgado y 6ptimo).

En numerosas ocasiones, existen caracteristicas de los individuos que afectan a
la variable endogena, que no recogen los regresores y que permanecen constantes a
lo largo del tiempo para cada individuo, por ejemplo: la habilidad, la inteligencia o
la cultura en el caso de que i esté referida a personas. Por tanto, resulta adecuado
incorporar esta heterogeneidad individual que, generalmente, es inobservable en el

modelo de la siguiente forma:

Yit = «E;tﬁ +ni+ept=1..N;t=1.T

donde n; es la heterogeneidad individual inobservable y constante a lo largo del
tiempo para cada uno de los individuos. Esto dificulta la estimacion del modelo ya

que si 7; esta correlacionado con z%, el estimador por MCO, en general, seré sesgado.

Un ejemplo de modelo de datos de panel es el trabajo planteado por Mundlak
(1961) y recogido también en los trabajos de Chamberlain (1984) y Arellano (1991)
donde se analiza la funcién de produccion Cobb-Douglas de un producto agricola,
en el que la heterogeneidad individual inobservable recoge la calidad del suelo. Ade-
mas, en Arellano (1991) también se muestran otros ejemplos de modelos de datos
de panel. Por ejemplo: El anéalisis de la oferta de trabajo intertemporal, donde la
heterogeneidad individual inobservable esté relacionada con la funcion de utilidad
marginal de la riqueza; el estudio sobre los rendimientos de la educacién, donde
la heterogeneidad individual inobservable tiene que ver con la habilidad de cada

individuo.

Como veremos posteriormente, trabajar con datos de panel sirve para controlar
algunos efectos que influyen en la variable endégena y que no son recogidos por la
variables explicativas del modelo. De manera que, los modelos con datos de panel
controlan la heterogeneidad individual inobservable, es decir, la existencia de efectos
latentes no observables especificos de cada agente encuestado, generalmente, cons-
tantes en el tiempo que inciden sobre el modo en que éste toma sus decisiones. En
el caso de que esos efectos latentes no se recojan explicitamente en el modelo, se
producira un problema de variables omitidas, particularmente graves, cuando existe
correlacion entre los efectos latentes y los regresores del modelo.

Otra de las ventajas que presentan los modelos con datos de panel es que pro-
porcionan una mayor cantidad de informacion, mas variabilidad, menos colinealidad
entre variables y una mayor precision. Por tltimo, los datos panel proporcionan una
informacion muy valida de los individuos siguiéndolos a través del tiempo, lo que
ofrece una vision mas completa del problema, interpretando mejor la dindmica del

cambio en unidades de corte transversal.



En contra, uno de los inconvenientes que aparecen al trabajar con datos de panel
es que los individuos pueden abandonar la muestra, por lo que no es posible realizar
su seguimiento a lo largo del tiempo. Ademaés, pueden aparecer desequilibrios en
la muestra, de manera que se tenga mas informacion de algunos individuos que de

otros, dando lugar a un panel no equilibrado o incompleto.

3. MODELO CON DOS PERIODOS TEMPORA-
LES

El motivo principal para utilizar modelos con datos de panel datos de panel es
la capacidad de controlar la heterogeneidad individual inobservable invariante en
el tiempo. A continuacion, vamos a analizar esta ventaja para un sencillo ejemplo
donde k=1 y T=2. El modelo de datos panel se representa de la siguiente manera:

Si consideramos el modelo para el caso en el que t=1:

Y = Briyn +ni+ein.i=1,...,N. (1)

donde f es el parametro de interés que pretendemos estimar 7; recoge las caracte-
risticas especificas de cada individuo (heterogeneidad individual inobservable), que
suponemos permanecen constantes en el tiempo y €;1 es la perturbacion aleatoria del

modelo que suponemos cumple las hipotesis clasicas. se pueden plantear dos casos:

= Si 7; es observable, § puede ser estimado por MCO y el estimador es insesgado

y consistente.

= Si 7; no es observable, como ocurre en la mayoria de los casos, estariamos co-
metiendo un error por omision de variable relevante. En este caso, nos podemos

encontrar con las siguientes dos nuevas situaciones:

1. Si x;1 y n; estan incorrelacionados, el estimador de MCO, al menos sera

consistente.

2. Siz; y n; estan correlacionados, el estimador de MCO serfa inconsistente.
En este caso, habria que utilizar el método de variables instrumentales que
proporciona estimadores consistentes, siempre que exista un instrumento

que esté incorrelacionado con g;; y 1;, pero correlacionado con x;;.

Si ninguna de estas dos opciones es viable, disponer de un panel de datos, supone una
alternativa para obtener estimadores al menos consistentes de 5 . A continuacién, se
muestra que trabajar con datos de panel permite plantear un modelo que conserva los

parametros de interés y en el que se elimina la heterogeneidad individual inobservable



(1), asi si tenemos una nueva observacion de las variables para los mismos individuos

en un segundo periodo de tiempo, T=2, es decir, tenemos y;2 y ;2 , tal que:

Yio = Bxig + 1 + €2 (2)

donde g;1 y g;2 cumplen E(gy | @1, xi2,1m;) = 0 con t=1,2. Al tomar primeras dife-
rencias:

(Yi2 — Yir) = B (zi2 — xi1) + (€22 — €i1) (3)

En todo caso podemos observar que, aunque 7; no sea observable, la heteroge-
neidad individual desparece del modelo y se puede obtener un estimador consistente
de S a partir de MCQO, es decir,

B - COU(AZKZL’Q, Ayig)

Var(Azy) (4)

siendo Axip = (232 — 1) ¥ Dyio = (Vi — Y1 )-

Esta ventaja que se ha visto en el caso méas sencillo, se puede extender cuando
se dispone de més observaciones y regresores. Esto es lo que abordaremos en la

siguiente seccion.

4. MODELOS DE EFECTOS FIJOS Y MODELO
EFECTOS ALEATORIOS

Como hemos mencionado anteriormente, el modelo con el que vamos a trabajar
es un modelo de regresion lineal que incluye efectos individuales inobservables, este
modelo lo podemos representar de forma escalar o matricial de la siguiente manera:

De manera escalar:

i =, B+m+ey i=12..,N; t=1,2..,T. (5)
De forma matricial:
Y=XB+Cn+e (6)

donde Y es un vector de (NTx1) que contiene la informacion de todos los indivi-

duos en todos los periodos del tiempo, es decir,



[ Y11 ] r Y, 7
: Y,
vir
Y21
. . Yi1
Y = ' = | ,siendo Y= | |
Yor
Yir
YnN1
Y
| YNT | LN

X es una matriz de orden (NTxk) de las observaciones de las k variables expli-

cativas en todos los individuos y todos los periodos de tiempo, es decir,

111 ... Tgn i T
X1
Xo
Tur oo Tg1T
121 - Tk21 . L11 -+ Tkil
X = : : = ) siendo X,— : : ;
Tior --.  TR2T . Tyur - ThkiT
LiN1 -+ TEN1
Xn
L TiNT ... TENT | L .

S es un vector de orden (kx1) que contiene los parametros de interés, es decir,

A

Bk

C es una matriz de orden (NTxN) formada por 0 y 1, de tal forma que cada
columna recoge una variable que toma el valor 1 dependiendo del individuo en el que
nos encontremos. Asi, la primera columna consta de T unos que corresponden con
las observaciones del primer individuo y cero en el resto de individuos. La segunda
columna representa al segundo individuo y toma el valor uno en sus observaciones

y cero en el resto.



(10 0]
0
10 0 1 0 0
o “-. .. : : . . 5
C=IN®ir= ® =1 . i ;
S 00 : o1 0
0 0 1 1
1
i 0 ... 0 1 ]
n es un vector de orden (Nx1) que contiene la heterogeneidad individual inob-
m
servable, es decir,n = ;

e es un vector de orden (NTx1) que contiene las perturbaciones aleatorias de

todos los individuos en todos los periodos de tiempo, es decir,

€11 r £ 7
€2
air
€21
€i1
€= ' = | i |, siendo g;=
Ear
&EiT
EN1
EN
| ENT | - -

En el modelo planteado anteriormente, si 7; , la heterogeneidad transversal inob-
servable de los ¢ individuos, fuera omitida se estaria cometiendo un error por omision.
La discusion crucial radica en si los efectos de 7; estan correlacionados o no con las
variables explicativas observables x’;. Si 7; esta correlacionado con z%, nos encon-
tramos en un modelo de efectos fijos. Por el contrario, si los efectos latentes 7; no

estéan correlacionados con z;; estamos en el modelo de efectos aleatorios.

2El producto de Kronecker, ®, se utiliza para multiplicar dos matrices, en este caso multiplica
la matriz indentidad, I, por el primer uno de ¢7. Depsues otra vez la matriz indentidad por el
segundo uno de la matriz t7 y asi N veces.
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Los supuestos bajo los que se construyen estos modelos asumen que ¢; cumple

la hipotesis clasicas, es decir,
u E(Eit) =0

= La no correlaciéon entre perturbaciones de cada uno de los grupos y la no

correlacion temporal, cov(ey, gj) = 0,Vi # j,Vt # s

» Perturbaciones homocedésticas, var(e;) = o2.

En este trabajo se presenta dos estimadores consistentes de los parametros de interés
en presencia de una variable explicativa latente no observable. Hay que senalar que
los supuestos anteriormente mencionados son facilmente violables en cuyo caso se
requeriran otras técnicas de estimacion que no se abordan en este trabajo.

En el caso de que 7; este correlacionado con los regresores, el modelo de efectos
fijos, los ; son tratados como un conjunto de N coeficientes adicionales que se pueden
estimar junto con los parametros f3.

En el caso de que 7; no este correlacionado con los regresores, el modelo de efectos
aleatorios, se supone que 7; es una variable aleatoria no observable independiente de
x},, y por tanto, pasa a formar parte de un nuevo término de error, w;; , que tiene
dos componentes:

Wit = 1; + it (7)

Por este motivo, a estos modelos también los podemos llamar como modelos de
errores compuestos.
A continuacion, procederemos a estudiar en profundidad el modelo de efectos

fijos y, posteriormente, el modelo de efectos aleatorios.

11



4.1. Modelo de efectos fijos

Este modelo supone que existe heterogeneidad transversal inobservable, constan-
te en el tiempo y correlacionada con los regresores. En este caso, n; es tratado como
un parametro adicional que representa un término independiente para cada indivi-
duo del panel®. Este modelo se denomina normalmente como el modelo de Minimos
Cuadrados de Variables Ficticias (MCVF), aunque hay que senalar que la parte del
nombre «Minimos Cuadrados» se refiere a la técnica que se utiliza habitualmente
para estimarlo, no al modelo como tal. A continuacién, presentamos un estimador
consistente de [ , que también puede obtenerse a partir de transformaciones del

modelo, que eliminan los efectos individuales.

A partir de la expresion de la forma matricial de modelo que hemos presentado

anteriormente(6),

Y=Cn+XB+c¢

se puede estimar (3, los parametros de interés, por MCO, utilizando los resultados
de la regresion particionada (Véase, por ejemplo, Greene (2007, pp. 535-560)). Asi,

el estimador de 8 por MCO se puede escribir de la forma

B=(XMX)" XMy 8)
(M0 0 ... 0|
— MO
|0 0
L0 .0
0 ... 0 M

donde M = Inp — C(C'C)C" = Iy ® M° con M° = I — LTTL/T. M es una matriz

simétrica e idempotente y M x C' = 0.

Este estimador se puede obtener de forma alternativa a partir de una transfor-
macion del modelo (6). Asi, si premultiplicamos el modelo (6) por M, obtenemos un
modelo que conserva los parametros de interés § y elimina los efectos individuales.

Este modelo se puede expresar como:

Y =XB+¢

donde Y = MY, X = MX y & = Me. El estimador por MCO de 3 en este

3En el caso de que 3 contenga un término constante habria que imponer la restriccion > n; = 0.
En este caso, 7; representa la diferencia en el termino independiente atribuida al individuo 4

12



modelo seria: )
5= (m) X'y (9)
Dado que la matriz M es idempotente y simetrica la expresion (8) y (9) son equi-
valentes.
Se puede comprobar que los elementos de X e Y son las desviaciones de las

observaciones originales con respecto a las medias temporales de cada individuo.

Asi, por ejemplo los elementos de Y, Yit, serian de la forma

Vi =Y —Ui-i=1,..., Nyt=1,...,T.
- _ 1
cony;, =+ 2 Yi

El estimador de B y E es llamado estimador intragrupos. La consistencia de
este estimador intragrupos, cuando T es fijo y N — o0, no depende de la especifi-
cacion de 7;, porque los efectos siempre se eliminan debido a la transformacion del
modelo. El requisito que garantiza la consistencia de este estimador es que las va-
riables 2, sean estrictamente exdgenas, con respecto a g;, es decir, E (¢ | 2,) = 0,
vt=1,..,T.

Sin embargo, este procedimiento tiene una limitacion, y es que si las variables 7,
son invariantes en el tiempo, al calcular las desviaciones respecto a las medias tem-
porales, desapareceran del modelo, por lo que no podran estimarse los parametros

correspondientes.

4.2. Modelo de efectos aleatorios

En el modelo de efectos aleatorios, se supone que 7; recoge los efectos no obser-
vables de cada agente que suponemos constantes en el tiempo y que estan incorre-
lacionadas con los regresores.

Partiendo del modelo escrito en su forma escalar (5):
i =2, B+ +texw i=12,...N; t=12_..T.

Lo caracteristico del modelo de efectos aleatorios es que 7; pasa a formar parte del

término error del modelo (5):

Vie = T8 +wy. 1=1,2,...N. t=1,2..T. (10)
donde el término error w;; se ajusta a la ecuacion (6), es decirw; = n; + €
Para la estimacion del modelo (10), se trabaja bajo los siguientes supuestos:

» E(ey)=E(n)=FE(ney) =0Vit

13



o2 Sit=s i=]
IE(mnj): K oy

[l
o2 Sit=s i=j

u E(Eit€j3):
0 t#s 1#£ ]

La varianza del nuevo término error, w = 1; + &4, es de la forma: E [wl] = 02 =
072) + 02;Vi,t . La covarianza para el término error para un mismo individuo serfa,
Cov (wywis) = 0727, por lo que la matriz de varianzas y covarianzas de los T valores
correspondientes al i-ésimo individuo, w] = [w;1, Wi, . . ., wir|, s una matriz (TxT),

de la forma:

= 2 2 2
O, t0; o5 .. ... o
9 . .
Tn
_ L . . . . . 2 2. 4
Q= Fwwl] = : Tl T : =o0:1 + oyiriy
2
Ty
2 2 2 2
| o, e e Oy Op 07

Esta matriz muestra que la correlaciéon entre dos observaciones procedentes del
mismo individuo es constante y no desaparece con el tiempo, debido a la presencia
del efecto individual 7;, 0.

De manera que, la matriz de varianzas y covarianzas de todas las perturbaciones

del modelo completo, w = [wy,ws, ..., wn|, es diagonal a bloques y tiene la forma:
Q 0 0
Elw=V=Iy@Q=1|0 . 0
0 0 Q

Si el modelo (10) se estima por MCO, los estimadores serian consistentes pero no
eficientes al no considerar la correlaciéon entre las observaciones correspondientes al
mismo individuo. Por este motivo, el método de estimacion eficiente seria Minimos
Cuadrados Generalizados (MCG), es decir

Buce = [X'VIX] T X'V (11)

Generalmente los elementos de €2 son desconocidos. Por lo tanto, el estimador

por MCG no se puede obtener, asi que, previamente necesitamos estimar ag y O'g, y
obtener el estimador por MCGF.

R . -1 .
Bycear = [X/V_l — 1X] [X’V—lY}
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Balestra y Nervole (1966) porponen un forma de estimar O/'\? y JA% es la siguiente:

N
~ 1 N2 1~
=2 (B 0m) - g

dondey; = yit — Y;; Tir = Ty — T; ¥ B estimador intragrupos.

En este caso el estimador por MCGF es consistente y asintoticamente infeciente.

4.3. Eleccién entre efectos fijos y aleatorios

En el caso de que haya incorrelacion entre n; y x}, serd conveniente utilizar
el modelo de efectos aleatorios, debido a que el estimador de Balestra y Nerlove
(BN o MCGF) es consistente y eficiente, mientras que el estimador intragrupos es
consistente, pero no eficiente. Por otro lado, si n; y x}, estan correlacionados sera
conveniente utilizar el modelo de efectos fijos, ya que el estimador intragrupos es
consistente y eficiente, pero el estimador de MCG no es consistente. Si existe mucha
diferencia entre los valores de ambas estimaciones sera un indicio que hay efectos
individuales no observados, si no la hay serd un indicio de que ese, modelo es de
efectos aleatorios.

Una forma de juzgar si estas diferencias son estadisticamente significativas es
mediante el contraste de Hausman (1978). En esta prueba, se contrasta bajo la
hipotesis nula la ausencia de correlacion entre los efectos latentes, n;, y las variables

explicativas, es decir,

Hol E(m[:cn,...,xit):()

Hy - E(ni’xlla--->$it)7é0

El estadistico de Hausman, se basa en la comparacién directa entre el estimador
intragrupos E (modelo de efectos fijos) y el estimador de Balestra Nervole EMCGF
(modelo de efectos aleatorios). Bajo la hipdtesis nula el estimador MCGE es consis-
tente y eficiente, siendo inconsistente bajo la hipotesis alternativa, es decir, cuando
las variables latentes estan correlacionadas con las variables explicativas. Bajo la
hipotesis nula y alternativa el estimador intragrupos es consistente. El estadistico

de contraste utilizado para el Contraste de Hausman, es:
~ - 1 /. R
h = <5MCGF - /5)) <E/3> - ZﬁM(}GF) <5MCGF - 5) ~ Xi (12)
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siendo X5 la matriz de varianzas y covarianzas correspondientes a un modelo
de efectos fijos y X5 - . la matriz de varianzas y covarianzas correspondientes a un
modelo de efectos aleatorios.

Donde el estadistico h, bajo la hipotesis nula, se distribuye asintoticamente como
una y? con k grados de libertad. Si h es pequefio, no se rechaza H, de ausencia de
correlaciones, rechazandose en caso contrario.

Si no se rechaza H,, debe utilizarse el estimador de MCGF que es optimo en
tales condiciones. Si se rechaza H, es preferible utilizar el estimador intragrupos
que, al menos, es consistente.

Para decidir cual de los modelos, el de efectos fijos o el de efectos aleatorios, es
mas adecuado a la hora de ajustar a una situaciéon real, no solo debe tomarse dicha
decision bansandose en el resultado de un contraste de especificacion, sino que debe
adaptarse a las caracteristicas que se plantean a la hora de elegir uno u otro modelo,

es la existencia de correlaciones entre efectos individuales n; y los regresores 7.

5. UN EJEMPLO

Hasta ahora este trabajo habia abordado los datos de panel de forma teérica. Con
el objetivo de obtener una vision mas amplia de este tipo de datos se va a proceder
a analizar un caso practico sobre la demanda de gasolina en la OCDE desarrollado
por Baltagi y Griffin. En este estudio el programa informatico que se va utilizar es
«E-views8», en el Anexo se recoge de manera detallada la forma de analizar datos
de panel en la version 8 de E-views.

EL modelo que vamos a plantear para estudiar la demanda de gasolina en la
OCDE es:

In(GAS/CAR),, = ni+biln (Y/N),,+B2ln (Pmg/Pgdp),,+Fsln (CAR/N ), +Baln (i)
(13)

i=1,...,18; t = 1960, ..., 1978.

donde

(GAS/CAR)= consumo de gasolina por coche;
(Y/N)= ingresos per cépita,;

(PMG/PGP)= precio de la gasolina;
(CAR/N)= stock de coches per céapita;
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En la tabla 5.1, se muestran los resultados de las estimacion por MCO de modelo
para cada pais. En general, la estimacion de los pardmetros de los distintos paises
proporciona resultados bastantes coherentes. Las elasticidades de la renta per capita
sobre la demanda de gasolina son positivas sobre la demanda de gasolina en todos
los paises, menos en Japon, Espana y Suecia que tiene un efecto negativo. Por el
conrario, las elasticidades del precio de la gasolina son negativas sobre la demanda
de esta. El incremento de coches per capita genera una tendencia a reducir el uso del
coche. A pesar de que la estimacion presenta resultados muy coherentes en signo y en
valor, muchos de ellos no son significativos. Por ejemplo, en diez paises(Dinamarca,
Grecia, Irlanda, Italia, Japon, Holanda, Espafia, Suecia, Turquia, USA), la renta per
capita no tiene un efecto significativo y, en el caso del precio de la gasolina, son siete
paises en los que no es significativo. No parece logico que muchas de ellas no sean
significativas por lo que puede deberse a un problema de omisién de heterogeneidad
individual inobservable. Por eso, dadas las caracteristicas de los modelos de datos

de panel, podemos mejorar estos resultados.

Tabla 5.1: resultados de la estimaciéon del modelo planteado para cada

uno de los paises.

Pais In(Y/N) | In(PMG/PGP) | In(CAR/N) | Const. | R? | S.E
Austria 0.760 -0.793 -0.519 3.726 | 0.680 | 0.039
Bélgica 0.845 -0.041 -0.673 3.041 | 0.890 | 0.034
Canada 0.392 -0.362 -0.438 3.125 | 0.791 | 0.011
Dinamarca | 0.092 -0.137 -0.517 0.236 | 0.963 | 0.030
Francia 1.119 -0.194 -0.844 3.191 | 0.735 | 0.025
Alemania | 0.401 -0.167 -0.222 4.263 | 0.492 | 0.017
Grecia 0.594 -0.343 -0.473 3.693 | 0.914 | 0.074
Irlanda 0.353 -0.099 -0.181 4.822 | 0.190 | 0.039
Ttalia 0.117 -0.371 -0.356 1.273 | 0.977 | 0.032
Japon -0.048 -0.144 -0.560 -1.219 | 0.998 | 0.025
Holanda 0.362 -0.402 -0.618 0.623 | 0.980 | 0.040
Noruega 0.801 -0.230 -0.655 2.913 | 0.935 | 0.031
Espafia -0.830 -0.078 -0.101 -1.561 | 0.967 | 0.057
Suecia -0.710 -0.616 0.039 -2.886 | 0.478 | 0.026
Suiza 1.067 -0.404 -0.617 4.925 |0.923 | 0.028
Turquia 0.318 -0.260 -0.602 0.479 | 0.929 | 0.087

UK 0.560 -0.061 -0.332 4.487 | 0.684 | 0.026
U.S.A 0.107 -0.276 -0.095 4.328 | 0.452 | 0.016

Fuente: Elaboracién propia.
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A continuacién, abordaremos la estimacion de la demanda de gasolina en la
OCDE de forma conjunta y no individualmente, a partir de la estimacion de el
modelo de efectos fijos y el modelo de efectos aleatorios.

Finalmente el contraste de Hausman nos servira para determinar el modelo mas
correcto.

La tabla 5.2, donde el p-valor aparece entre parentesis, muestra los resultados
de la estimacién de ambos modelos. Se observa que en este caso los signos de las
variables son coherentes y todas son significativas tanto individual como conjunta-
mente, algo que no pasaba en la estimacién individual por paises. Aunque todas las
variables comparten el mismo signo, la magnitud de las elasticidades no es la misma

en los dos modelos.

Tabla 5.2: resultados estimacion de modelo usando la estimacién in-

tragrupos y Baslestra Nerlove

Técnica valor
ey In(¥/N) | In{PMG/PGP) | In(car/N) | const. |sE | PTVEY
estimacion \ | ] ) | > . Fatatishic

0.662 -0.321 -0.640
Intragrupos ; . . : - 0.052 | 0.000
Erapos (0.000) | {0.000} (0.000)
0.554 -0.420 -0.506 1596
Balestra y Merlove o | s : ; . .| 0,095 | 0.000
; (0.000) | (0.000) (0.000) | (0.000)

Fuente: Elaboracién propia.

Aunque todas la variables de las dos estimaciones comparten el mismo signo, . Se
observa que para la estimacion intragrupos de las elasticidades de la renta per capita
y nimero de coches per capita son mayores, sin embargo el precio de la gasolina la
elasticidad es algo mayor en la estimacion Balestra y Nerlove.

Con el fin de evaluar si estas diferencias son estadisticamente significativas, se
realiza el contraste de Hausman. En nuestro caso, la x? = 26,495 y el p-valor—0.000.
Por tanto, podemos decir que se rechaza la hipotesis nula, ausencia de correlaciones
entre la heterogeneidad individual inobservable y los regresores. Asi que, el estimador

de efectos fijos serd mas adecuado que el estimador de efectos aleatorios.
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6. CONCLUSIONES

Este trabajo tiene por objetivo realizar una introduccion a los modelos de da-
tos panel, mostrando la importancia de poder estimar modelos en los que aparece
una heterogeneidad individual inobservable. Para ello hemos partido del caso mas
sencillo, con dos periodos de tiempo, y luego generalizarlo a més periodos. Con esta
primera introduccion, se muestra la importancia del analisis de datos panel y cémo
obtener un estimador consistente en presencia de la heterogeneidad. Posteriormen-
te, dentro de los datos panel, hemos distinguido entre el modelo de efectos fijos y
el modelo de efectos aleatorios. Para ello, hemos establecido los supuestos bajo los
que se construye cada uno de esos modelos y el método de estimaciéon en cada caso,
diferenciando si existe o no correlacién entre la heterogeneidad individual inobserva-
bles y los regresores. Terminamos haciendo una comparaciéon entre ambos métodos,
estudiando las ventajas e inconvenientes de cada uno y cudl utilizar en cada situa-
cion. Para poder tomar esta decisién, nos apoyamos en el contraste de Hausman, que
nos permite determinar si existe o no correlacién entre los efectos individuales y los
regresores. En el caso de que exista tal correlacion, es conveniente utilizar el modelo
de efectos fijos, mientras que si no existe dicha correlacion es preferible el modelo
de efectos aleatorios. Esta preferencia depende de las propiedades que presentan los

métodos de estimacion en cada situacion.
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Anexo |

En este anexo se recoge la manera de proceder para analizar datos de panel con

Eviews8.

= Disponer de una hoja de calculo excel con toda la informacién ordenada,

country  year gas/car yin pmgd cann

AUSTRIA 1960 4173244 647428 -0,33455 -9.76684
AUSTRIA 1861 4100988 642601 -0,35133 -9 60862
AUSTRIA 1962 4.073176 -B40731 -0,37952 -9 4572€
AUSTRIA 1963 4059509 637068 -0.41425 -93431%
AUSTRIA 1964 4037689 -6 32225 -044534 923774
AUSTRIA 1965 4 033983 -6 29467 -048706 -9 123%
AUSTRIA 1966 4047536 625255 -0.46684 -901982
AUSTRIA 1967 4 062811 623458 -050588 -89344
AUSTRIA 1968 4045507 -6 20683 -052241 -BB47TH
AUSTRIA 1969 4 046355 -6 15314 -0,55911 -8B 7B86E
AUSTRIA 1970 4 080888 608171 -059658 -8 7282
AUSTRIA 1971 410672 604383 -0B65446 -8 635E
AUSTRIA 1972 4128018 598105 -0,59633 -8 53834
AUSTRIA 1973 419938 -589515 -0,589445 -8 48728
AUSTRIA 1974 4018496 .585238 -046603 -8 430
AUSTRIA 1975 4029018 586936 -0,45414 -8 38281
AUSTRIA 1978 3885412 -58117 -0,50008 -832222
AUSTRIA 1977 3931676 -583329) 042182 -8B 2495¢
AUSTRIA 1978 392275 576202 04586 -B21104
BELGILUKM 1960 4164016 621509 -0,16571 -9,40552

= Para trasladar los datos a la aplicacion E-views la forma utilizada ha sido:
situar el cursor del raton sobre la hoja de calculo excel que se desea abrir, pulsar

el boton derecho del ratén abrir con—eviews®. E-views automaticamente te

reconoce las variable y se crean por defecto, se pulsa el botéon "finalizar".

File Edit Object View Proc Quick Options Add-ins Window Help

Workfile: GASOLINA - (cA\users\carlos\documents\gasolina... - 8 X

[‘u’iml PrucIDbject] [SEvEIFreezeIDetails-'-f-] [Shnwl FetchISt::urelDeletelGeanSample]

Range: 1960 1978x 18 — 347 obs Filter: *
Sample: 1960 1978 — 34Z obs Crder: Mame

C
car_n
country
dateid
gas_car
pmgd
resid
¥y_n

year

RIRRRRIRERR
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= Seguidamente se procede a estimar la ecuacion, Quick— estimate equation,

se abrird una pestana donde se introducen la variables del modelo, primero la

endogena y después el resto.

Equation Estimation
Spedification | Panel Options | Options

Equation specification

Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA
and POL terms, OR an explict equation like ¥ =c{1)+c{2)*X.

gas_car v_n pmad car_n o

Estimation settings

Methed: || 5 - | east Squares (LS and AR)

Sample! | 1060 1978

Aceptar Cancelar

= A continuacion, se pincha la pestana de "panel options" que nos llevara a otra

ventana, donde seleccionaremos el modelo (fijos o aleatorios) que queremos

estimar )
Equation Estimation x

Specificationf | Panel Options | Options

Equation specdification

Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA
and PDL terms, OR an explict equation like ¥ =c{ 1) +c{2)*X.

gas_car v_n pmad car_n o

Estimation settings

Methed: || 5 - | east Squares (LS and AR)

sample! [ a5 1978

Aceptar Cancelar
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= En "panel options" se encuentra un apartado llamado "effects specification"
donde hay dos opciones "cross section" y "period", el que vamos a utilizar es
"corss section". Se despliega "cross section" se vera como aparecen otras dos
opciones: "fixed" y "random", que hacen referencia a efectos fijos y aleatorios,

respectivamente.

) ; S
{ Equation Estimation x
Spedification | Panel Options | Options

Effects spedfication

Cross-section: | Mone W
F‘EFiDd: Mone ¥
Weights

GLS Weights: | Mo weights W

Coef covariance method
Ordinary (¥

Mo d.f. correction

Arceptar Cancelar
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= Para estimar el modelo de efectos fijos se selecciona la opcion de "fixed" y

damos a "aceptar".

. Equation Estimation x |

Spedfication | Panel Options | Options

Effects spedficatio
Cross-section: @

F‘EFiDd: Mone ¥
Weights
GLS Weights: | Mo weights W

Coef covariance method
Ordinary (¥

Mo d.f. correction

Aceptar Cancelar

(=] Equation: UNTITLED Workfile: GASOLINA:Gasolina\, - O x

[‘Jiew] PrncIDbject] [PrintINamel Freeze] [Estimate[FnrecastIStatsIResids]

-

Dependent Variable: GAS_CAR a
Method: Panel Least Squares
Date: 06/29M16 Time: 20:29
Sample: 1960 1978
Periods included: 19
Cross-sections included: 18
Total panel (balanced) observations: 342
Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Y_N 0.662250 0.073386 9.024193 0.0000
PMGD -0.321703 0.044099  -7.294966 0.0000
CAR_M -0.640483 0.029679  -21.53045 0.00040
C 2 402670 0.225309 10.66387 0.0000
Effects Specification
Cross-section fixed (dummy variables)
R-squared 08973366 Mean dependentvar 4 296242
Adjusted R-squared 0871706 35.D. dependentvar 0.543907
S.E. of regression 0.092330 Akaike info criterion -1.867450
Sum squared resid 2736490 Schwarz criterion -1.631980
Log likelihood 3403340  Hannan-Cuinn criter. -1 773645
F-statistic 586.5557 Durbin-Watson stat 0326578
Prob(F-statistic) 0.000000
L
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= FEl mismo procedimiento para efectos aleatorios

Equation Estimation x
Spedification | Panel Options | Options
Effects spedfication
Cross-section: |Random W
Period: MNone W
Weights
Mo weights
Coef covariance method
Ordinary W
Mo d.f. correction
| Aceptar | Cancelar
=) Equation: UNTITLED Workfile: GASOLINA:Gasolinal, - 8 X
[UiewlProcIObject] [PrinthameIFreeze] [EstimateIForecastIStatisesids]
Dependent Variable: GAS_CAR =
Method: Panel EGLS (Cross-section random effects)
Date: 06/28M16 Time: 20:31
Sample: 1960 1973
Periods included: 19
Cross-sections included: 18
Total panel (balanced) observations: 342
Swamy and Arora estimatar of component variances
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Y M 0554986 0.057174 9706892 0.0000
PMGD -0.4203849 0.038657  -10.87482 0.0000
CAR_M -0.606840 0.024672  -24 58636 0.0000
C 1.89966949 0178235 11.20260 0.0000
Effects Specification
5D Rho
Cross-section random 0.185545 0.8177
Idiosyncratic random 0.082330 01823
Weighted Statistics
R-squared 0.829310 Mean dependent var 0462676
Adjusted R-sguared 0827795 5.0. dependentvar 0.230099
S.E. of regression 0.085435 Sum squared resid 3081706 ¥
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= Por ultimo se realiza el contraste de Hausman. Sobre la pantalla de los resulta-
dos de la estimacion del modelo de efectos aleatorios, pulsamos "view"—"fixed /random

effects testing" — "correlated random effects-Hausman test".

(=] Equation: UNTITLED Workfile: GASOLINA:Gasalina\, - B X
[View[PrncIiject] [F‘rinthamEIFreezE] [EstimateanrecastlStatsIResids]
Correlated Random Effects - Hausman Test s
Equation: Untitled
Test cross-section random effects AH
Test Summary /fhi—Sq. Statistic  Chi-3g. d.f Prob.
Cross-section random \ 26.495047 3 0.0000
Cross-section random effects test CW
Variable Fixed Random Yar(Diff.) Prob.
Y_N 0.662250 0.554936 0.002117 0.01497
PMGD -0.321703 -0.420389 0.000450 0.0000
CAR_M -0.640483  -0.606840 0.000272 0.0414
Cross-section random effects test equation:
Dependent Variable: GAS_CAR
Method: Panel Least Squares
Date: 06/28/M16 Time: 20:31
Sample: 1960 1973
Periods included: 19
Cross-sections included: 138
Total panel (balanced) observations: 342
L
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