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Modelos

Modelo de componentes del error en una direccién

En un panel longitudinal el mismo individuo es observado a lo largo del tiempo.

Yie = &+ X, B+ uir

i=1,2,..., N es el indice de individuos (firmas, familias, hogares, paises),
t=1,2,..., T es el indice de tiempo,

« es un escalar, B es K x 1, Xj; es la observacién it de las K variables explicativas.
El error tiene esta estructura:

Ujp = {i + Vit

es el error compuesto. En inglés: one-way error components model.

@ yu;: efecto individual no observado que captura todos los factores constantes a lo
largo del tiempo en y;,

@ v;;: errores idiosincraticos o shocks.
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Modelos

Modelo de componentes del error en dos direcciones

Consideremos el modelo

Yie = & + Xj.p+ uit

i=1,2,..., N es el indice de individuos (firmas, familias, hogares, paises),
t=1,2,..., T es el indice de tiempo,
a es un escalar, B es K x 1, X es la observacién itde las K variables explicativas.

Uit = pi+Ae + Vi

es el error compuesto. En inglés: two-way error components model.

@ y;: efecto individual no observado que captura todos los factores constantes a lo
largo del tiempo en yj,

@ A;: efecto temporal no observado que captura todos los factores constantes a lo
de los individuos en yj,

@ vj;: errores idiosincraticos o shocks.
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Estimador de primeras diferencias
Estimadores Estimador de efectos fijos

Estimador de efectos aleatorios

El problema es que si cov(xi, ui) # 0 = MCO es sesgado. ;Por
qué?

Los siguientes estimadores se proponen como soluciones a este
problema:

e Estimador en primeras diferencias
o Efectos fijos
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Estimador de primeras diferencias
Estimadores Estimador de efectos fijos

Estimador de efectos aleatorios
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Estimador de primeras diferencias
Estimadores Estimador de efectos fijos
Estimador de efectos aleatorios

Estimador en diferencias (first differences,FD)

Vit = Po+Pixic +Hitvie
Yie—1 = Po + B1Xit—1 + Hi + Vie—1

= Ayir = P1Axir + Avj
donde A es el operador de diferencias, Ayi: = yir — Yit—1

jLo que pasa es que y; desaparece, entonces se acaba el problemal
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Estimador de primeras diferencias
Estimadores Estimador de efectos fijos
Estimador de efectos aleatorios

Efectos fijos (fixed-effects,FE)

Yie = Bo + Bixit + pi + Vit
Vi = Bo+p1xi +ili+v;
= Vit = B1%ie + V¢

donde ~es una transformacién que se aplica a cada invididuo (se usa en inglés within
transformation), yir = yir — yi

jOtra vez deseparece y;! (porque ji; = T~} Zthl wi=T 1Ty =u;)

Gabriel Montes-Rojas Datos en panel Il



Estimador de primeras diferencias
Estimadores Estimador de efectos fijos
Estimador de efectos aleatorios

Efectos fijos (fixed-effects,FE)

En los estimadores de efectos fijos ji; se asumen como parametros fijos a ser
estimados y v;; ~ IID(0,02). xi; 1L vit, Vi, t.

Otro modo de ver los modelos FE es E(vit|xit) # 0 pero que E(vit|x;t, ui) = 0.
Entonces necesitamos estimar y;.
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Estimador de primeras diferencias
Estimadores Estimador de efectos fijos
Estimador de efectos aleatorios

Efectos fijos (fixed-effects,FE)

Notar que BFE es equivalente a un modelo MCO con una dummy para cada individuo
i, BLspv-

La prueba es una aplicacién del Teorema de Frisch-Waugh-Lovell

y=X1p1+X2B2+u

con estimadores OLS § = [B182].
Usemos M1y = M1 X282 + Miu donde M; es la projeccién residual de X1, el
teorema muestra que

B2 = (X4M1X5) T X5Myy

Prueba: Consideremos y = Pxy + Mxy = Xlﬁl + Xzﬁz + Mx y. Multiplicar ambos lados por X’2M1 y
obtenemos X5 My = X’2M1X2ﬁ2. (usando M1X7 =0y MxMj;X, =0). Resolver.
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Estimador de primeras diferencias
Estimadores Estimador de efectos fijos
Estimador de efectos aleatorios

Efectos fijos (fixed-effects,FE)

@ Podemos plantear fi; = y; — ﬁ,:Ef(,- como el estimador de los " efectos fijos”.
@ Si T — oo, (ﬁ,:E,B;:E) son estimadores consistentes e insesgados.

@ Perosi T esta fijoy N — oo, sélo BFE es consistente, aunque ambos son
insesgados. El problema es conocido como el problema de pardametros
incidentales de Neyman y Scott (1948).

@ Contraste de efectos fijos: correr el modelo LSDV, y contrastar conjuntamente
por la significatividad de las dummies.
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Estimador de primeras diferencias
Estimadores Estimador de efectos fijos
Estimador de efectos aleatorios

Efectos fijos (fixed-effects,FE)

Usar efectos fijos tiene algunas desventajas:

@ Hay un costo en comparacién con MCO. La transformacién within es
equivalente a estimar una dummy para cada individuo. O sea estimar N
parametros adicionales. Mds pardmetros significa menos presicién.

@ Entonces eso afecta los grados de libertad y por ende la precisién de lo que
estimamos. Los grados de libertad son NT — N — K

@ También la transformacién within (y first-differences) elimina TODO aquello
que esta fijo para cada individuo. Entonces no se puede medir por ejemplo el
efecto de SEXO, para individuos, o CONTINENTE para paises.
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Estimador de primeras diferencias
Estimadores Estimador de efectos fijos
Estimador de efectos aleatorios

Efectos aleatorios (random-effects,RE)

Un modelo alternativo es el de efectos aleatorios. Tiene un supuesto MUY importante
y restrictivo: cov(X, u) = 0.
Consideremos el modelo

Yie = Bo + Bixit + Vie = Po + B1xit + i + Vie

En este caso hay correlacion serial:
Cov(uje, ujj) = Cov(pj +vj¢, i +v;j) = Var(u;) # 0. El estimador de RE tiene en
cuanta esta particularidad y produce un estimador eficiente:

Bre = (X'Q7IX)H(X'Q71Y)

donde Q) = E(ud').
Una de las ventajas de RE es que se pueden reincorporar variables fijas por individuos:

yie = Bo + Bixie + Bazi + pi + Vit

donde z captura todas las variables que estan fijas para cada individuo y que se
pueden observar.
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Estimador de primeras diferencias
Estimadores Estimador de efectos fijos
Estimador de efectos aleatorios

Efectos aleatorios (random-effects,RE)

En el modelo RE p;j ~ iid(0,07), vi ~ iid(0,07), pij 1L vir. Ademds tenemos Xir L p;
y Xit L vjy para todo i yt.

Q= E(u) = ZE(u')Z, + E(w') = 05 (In © J7) + 07 (In @ I7).

() tiene esta estructura:

cov(uj, ujs) = (Tﬁ +02 parai=j,t=s
:05 parai=j,t#s

=0 parai # j

Otra forma de verlo es como un modelo de equicorrelacién intra cluster:

correl (u, ujs) =1 parai=j,t=s
=0i/(0f+07):=p parai=jt#s
=0 parai #j
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Estimador de primeras diferencias
Estimadores Estimador de efectos fijos
Estimador de efectos aleatorios

Contraste de Hausman

El estimador de efectos fijos es siempre consistente. Sin embargo, el de efectos
aleatorios es valido si las Xs no estan correlacionadas con los efectos individuales (y;).
Entonces, un contraste de la validez de efectos aleatorios es

Ho:Bre —Bre =0

Ha:Bre—Bre #0

Este es el llamado contraste de Hausman.
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Estimador de primeras diferencias
Estimadores Estimador de efectos fijos
Estimador de efectos aleatorios

Contraste de Hausman

Notemos que el estimador RE es MCG, entonces es el de menor varianza.

Por lo tanto var(Brg) — var(Bre) es una matriz definida positiva.

Se puede probar que var(Bre — Bre) = var(Bre) — var(Bre).
Entonces, definamos

H = (Bre — Bre)'[var(Bre) — var(Bre)](Bre — Bre)

tiene una distribucién )(f( bajo la nula.
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Estimador de primeras diferencias
Estimadores Estimador de efectos fijos
Estimador de efectos aleatorios

Contraste de Mundlak

(Hsiao, 2003, sec. 3.2; Wooldridge, 2012, sec. 10.7.3)

@ Mundlak (1978) propone usar un modelo de regresién que contenga los
promedios de individuos i de las variables que varian en i y t:

Yie = Bo + Pixit + P2zi + B3Xi + pi + Vit

@ Entonces un contraste de Hp : B3 = 0 es un contraste por la validez de RE.
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STATA

. Como implementar paneles en STATA?

@ Los datos hay que organizarlos:

id | tiempo | YVAR | XVAR
1 1 yi1 X11
1 2 Y12 X12
1 3 13 X13
2 1 y21 x21
2 2 y22 X22
2 3 y23 X23

Es muy importante que no haya valores repetidos.

@ Primero STATA tiene que identificar que se trata de datos en paneles. Para eso
se nececita una variable numérica, ej. id, que identifica el individuo. Luego,
iis id

@ Pero si se tiene una muestra longitudinal con una estructura de series de
tiempo, con una variable tiempo,
tsset id tiempo

@ Nota: la variable de tiempo tiene que ser en nimeros discretos consecutivos. O
sea, t=-2,—1,0,1, .....
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STATA

. Como implementar paneles en STATA?

Entonces estamos listos para usar datos en paneles:
reg D.y D.x1 D.x2 D.x3 (modelo en diferencias)
xtreg y x1 x2 x3, fe (modelo de efectos fijos)

xi: reg y x1 x2 x3 i.id (lo mismo pero implementado “a mano” con
dummies para id) [Nota: comparar con una regresién de las variables
transformadas within. j Cdal seria el problema con este modelo?]

xtreg y x1 x2 x3, re (modelo de efectos aleatorios)
@ xtreg y x1 x2 x3, be (modelo between)

@ xi: xtreg y x1 x2 x3 i.tiempo, fe (modelo de efectos fijos, two-way)
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STATA

. Como implementar paneles en STATA?

@ Contraste de Hausman test
xtreg y x1 x2 x3, fe
est store fe
xtreg y x1 x2 x3, re
est store re
hausman fe re
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STATA

. Como implementar paneles en STATA?

@ http://www.ats.ucla.edu/stat/stata/examples/eacspd/chapter10.htm
@ http://www.wiley.com/legacy/wileychi/baltagi/datasets.html
@ textttwebuse grunfeld
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