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Resumen

En este articulo se revisa la literatura sobre los modelos de eleccion discreta para datos de panel y los mode-
los de duracion en tiempo discreto. Respecto a los primeros, se analizan los modelos de efectos fijos y de efectos
aleatorigs, asi como los problemas de correlacion serial y dependencia de los estados en modelos dindmicos. Se
presentan diferentes estimadores que permiten eliminar los sesgos debidos a la existencia de heterogeneidad
inobservable entre individuos. Respecto a los modelos de duracidn en tiempo discreto, se estudia cémo éstos pue-
den estimarse como una secuencia de modelos de eleccion discreta, poniéndose de manifiesto la estrecha relacion
entre ambos tipos de modelos. También se destaca la posibilidad de eliminar la heterogeneidad inobservable uti-
lizando las técnicas de efectos fijos y efectos aleatorios, de forma similar a como se hace en modelos de eleccion
discreta para datos de panel. Para ello es necesario contar con paneles de datos de duracion. Finalmente, se con-
sidera la cuestion de en qué casos es mds apropiado utilizar modelos de eleccion discreta para datos de panel o
modelos de duracion, dependiendo de la naturaleza de los datos disponibles.
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modelo de panel.
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Abstract

This article contains a review of the literature on binary choice panel data and discrete duration models. The
discussion of the former addresses the problems arising in connection with fixed vs random effects, as well as with
serial correlation and state dependence in dynamic models, focusing on the different estimators used to eliminate
bias due to the existence of unmeasured heterogeneity. The study of discrete duration data models explores how
they may be estimated as a sequence of binary choice models and draws attention to the close relationship
between the two types of models. The possibility of eliminating unmeasured heterogeneity is also considered, by
using fixed and random effect techniques in much the same way as in binary choice panel data models. Finally,
the paper analyses when binary choice panel data are more appropriate than discrete duration models and vice
versa, depending on the nature of the data.
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1. Introduccién

Los datos de panel son ampliamente utilizados en microeconometria. La ventaja funda-
mental de un panel de datos es que nos permite estudiar cuestiones que no pueden ser abor-
dadas en el contexto de seccién cruzada o de series temporales, Gnicamente. En particular,
los datos de panel permiten tener en cuenta la existencia de efectos individuales inobserva-
bles, que pueden estar correlacionados con otras variables incluidas en la especificacién de
una relacién econométrica. Otra ventaja fundamental de los datos de panel es que permiten
modelizar relaciones dindmicas entre las variables. En este contexto, la distincion entre va-
riables estrictamente exdgenas y predeterminadas se considera fundamental en el andlisis
aplicado.
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En la literatura de datos de panel hay una gran cantidad de trabajos empiricos que
se han concentrado en estudiar estas cuestiones en el dmbito de modelos lineales. Sin
embargo, hay muchos menos resultados disponibles para modelos no lineales de elec-
cién discreta. En este caso, la presencia de efectos individuales inobservables y
la consideracién de relaciones dindmicas entre la variable dependiente y las variables
explicativas genera nuevos problemas que no aparecen en el caso de los modelos li-
neales.

En este articulo se revisan los métodos utilizados en la estimacion de modelos de elec-
cién binaria para datos de panel. La atencién se centra en presentar diferentes modelos y
estimadores que permiten eliminar el sesgo debido a la existencia de heterogeneidad inob-
servable e invariante en el tiempo entre individuos y de tener en cuenta la existencia de va-
riables explicativas predeterminadas. Se estudia el llamado enfoque de «efectos-fijos». En
principio este enfoque es muy atractivo, ya que no requiere realizar supuestos paramétri-
cos sobre la distribucién condicional de la heterogeneidad inobservable dadas las varia-
bles explicativas. Sin embargo, una desventaja de este método es que s6lo puede utilizarse
para ciertas distribuciones y, normalmente, requiere hacer supuestos muy restrictivos so-
bre la distribucién de los errores. Estos problemas se pueden resolver, en parte, mediante
el enfoque de «efectos aleatorios». Aunque este enfoque siempre puede utilizarse, las ca-
racteristicas restrictivas del enfoque anterior se eliminan a costa de imponer una especifi-
cacién paramétrica para la distribucién condicional de los efectos individuales inobserva-
bles.

En el articulo se discuten también los llamados «modelos de duracién». Aunque el
an4lisis de datos de duraci6n es bastante reciente, constituye un drea de creciente interés
en econometria. Uno de los procesos mas ampliamente estudiados en este contexto es el
de la duracién de los procesos de desempleo de los individuos. La investigacion reciente
demuestra que cuanto mayor es la duracién del periodo de desempleo de un individuo,
mas probable es que éste se encuentre desempleado en un momento del tiempo. En este
caso, el interés no se centra Unicamente en la duracién del proceso en sf, sino también en
la probabilidad de que dicho proceso termine en el «siguiente periodo», dado que atn no
ha terminado. Estas cuestiones pueden analizarse mediante la formulacién y estimacién
de modelos de duracién. En este articulo se plantean las cuestiones fundamentales que
surgen en el estudio de datos de duracién en tiempo discreto. Se analiza cémo estos mo-
delos pueden estimarse como una secuencia de modelos de eleccién discreta, destacén-
dose la estrecha relacién existente entre ambos. En primer lugar, se presentan modelos
de duracién para datos en los que se observa una unica duracién de los individuos en un
tinico estado. A continuacién se consideran modelos de miltiples duraciones y miilti-
ples estados. Se destaca que la existencia de datos de panel para duraciones permite se-
parar el efecto de la dependencia de la duracién del efecto de 1a heterogeneidad inobser-
vable, de forma similar a como se hace en modelos de eleccién discreta para datos de
panel.

Finalmente, también se considera la cuestion de en qué casos es mds apropiado utilizar
modelos de eleccién binaria 0 modelos de duracién, dependiendo de la naturaleza de los
datos disponibles. Los modelos de eleccién discreta para datos de panel son adecuados
cuando el periodo observacional se corresponde con decisiones individuales. En muchos
casos, sin embargo, los datos {inicamente ofrecen informacién sobre una secuencia de esta-
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dos junto con el tiempo que el individuo permanece en cada estado. En ese caso, seria mas
apropiado especificar modelos de duracion.

La organizacién del articulo es la siguiente. La segunda seccién discute los modelos de
eleccién discreta para datos de panel. Esta seccion se centra en el estudio de los modelos de
efectos fijos y de efectos aleatorios. Ademds, se consideran los problemas de las condicio-
nes iniciales y de la distincién entre correlacién serial y dependencia de los estados en mo-
delos dindmicos. A lo largo de esta seccién se utiliza el caso bien conocido de la regresion
lineal como guia de la exposicion. La tercera seccién examina los modelos de duracion. Se
estudian los datos de duracién en el contexto de modelos discretos, destacando la estrecha
correspondencia entre modelos binarios y modelos de duracién en tiempo discreto. La sec-
ci6n cuarta se centra en las diferentes interpretaciones de una secuencia binaria, dependien-
do de la naturaleza del intervalo muestral. Finalmente, la quinta seccién presenta algunas
conclusiones y apunta algunas lineas de investigacién futura.

2. Modelos de eleccion binaria

En esta seccidn se consideran modelos en los que la variable dependiente y puede tomar
s6lo dos valores, que por conveniencia y sin pérdida de generalidad, se denotan por 1 si el
suceso ocurre y 0 si no. Por ejemplo, y puede definirse como 1 si el individuo estd en el
mercado de trabajo (0 en caso contrario), o como 1 si el individuo pertenece a un sindicato
(0 en caso contrario).

En algunas ocasiones es conveniente modelizar las variables discretas en términos de
variables continuas latentes. Sea y; igual a0 — 1 donde:

i

Isiy, 20,
sy (1
Osiy, <0,

y la variable latente y; es una funcién lineal de x;:
y =PBx; +u, 2]

Por tanto, en estos modelos la variable dependiente y, refleja decisiones de los indivi-
duos. Por ello, parece natural modelizar la probabilidad de un suceso condicional a un con-
junto de variables exdgenas:

E;lx)=Pro,=1lx)=F (Bx), (31
donde F (-) es la funcién de distribucién acumulada (fda.). En las aplicaciones empiricas se

han utilizado diversas formas funcionales para F. Por ejemplo, si se asume una funcién de
regresion lineal se obtiene el llamado «modelo lineal de probabilidad»:

E,|lx)=Pry,=1lx)=px, [4]
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Este modelo es muy sencillo y puede estimarse por el método de los minimos cuadra-
dos. Sin embargo, la principal objecién es que en muchos casos la esperanza condicional
E(y, Ixi) no puede interpretarse como la probabilidad de que el suceso ocurra, ya que dicha
esperanza puede estar fuera del intervalo (0, 1). Por ello F se suele especificar como una
distribucioén logistica (modelo Logit):

eZ

F@=—7""—, [5]

1+¢€°

o como una distribucién normal N (0, 1) (modelo Probit):

™" du, [6]

F(z)=_[ZwJ217

ya que, dado que son funciones de distribucion, estdn acotadas entre 0 y 1. En ambos casos
se obtienen modelos de regresién no lineales que pueden estimarse por el método de maxi-
ma verosimilitud (MV). Para una muestra aleatoria de N individuos la funcién de verosimi-
litud de estos tres modelos se puede escribir de forma general como:

N

L=T]F@x) (1-F Bx)) " [7]

i=l

Con datos de panel es posible relajar y contrastar algunos de los supuestos implicitos en
el contexto de seccién cruzada. En concreto, es posible tener en cuenta la existencia de he-
terogeneidad inobservable e invariante en el tiempo entre individuos. Asi, afiadiendo un
efecto individual a la anterior especificacion, podemos considerar el siguiente modelo de
eleccion discreta para N individuos observados durante T periodos consecutivos:

oy, =PBx, +n +u, (=12.N,t=12.T), [8]

Pr(y, =1|x.n)=F (Bx, +n). 9

Para estimar este modelo, 7, puede tratarse como un conjunto adicional de pardmetros
a estimar junto con . Este es el llamado enfoque de «efectos fijos». Sin embargo este mé-
todo da lugar a estimaciones inconsistentes de los pardmetros de interés, B, cuando N es
grande pero T es fijo, debido al problema de los pardmetros incidentales. Una solucién,
dentro del enfoque de efectos fijos, consiste en maximizar una funcién de verosimilitud
condicional a estadisticos suficientes para los parametros incidentales 7). Sin embargo, este
enfoque sélo es valido para algunas especificaciones de F (-). También es posible utilizar
un enfoque de efectos aleatorios, que implica asumir una distribucién para los pardmetros
incidentales. El problema es que en algunas ocasiones los supuestos requeridos para aplicar
este método son muy restrictivos. Estas cuestiones se analizan a continuacion.
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2.1.  Elmodelo de efectos fijos

Repasemos brevemente el caso de la regresion lineal. Consideremos el siguiente mode-
lo lineal para datos de panel:

Yo=Bx, + 4w, (i=1,2.N1=12..T) [10]

donde u,, se distribuye iid N (0, 0°). Los efectos fijos 1, se pueden tratar como un conjunto
adicional de N coeficientes que se estiman conjuntamente con 8 mediante, por ejemplo,
una regresién muiltiple de y sobre x y un conjunto de variables indicador. Este es el llamado
enfoque de efectos fijos, frente al enfoque de efectos aleatorios. La principal diferencia en-
tre ambos es que, mientras que en el contexto de efectos aleatorios es necesario asumir una
distribuci6n para 1,, bajo el enfoque de efectos fijos se condiciona en 7, de forma que su
distribucién no representa ningin papel. Una simplificacién computacional muy util en

este caso consiste en obtener el estimador por MV de f3 a partir de una regresién de y, — ¥,
sobre x, — X, donde ¥, y X, son medias individuales (¥, = Z ). En el caso de T = 2 este en-

foque es equivalente a realizar una regresién de y,, —y;, sobre x,, — x;,. Dado que:
Yo~ Yi = B G —x) + (wy —uy) (1]

con u independiente de x, esta regresién proporciona estimadores consistentes de 3 a medi-
da que N — o (siempre que haya suficiente variacién en x, — x,).

En el caso de modelos de eleccién discreta no lineales, el problema de encontrar un esti-
mador consistente es mds complicado. Consideremos el siguiente modelo de probabilidad:

Pr(y, =1|x[.n)=F (Bx,+n), [12]

donde xf: (X;ps oes Xp)-

A diferencia del modelo lineal de probabilidad, tomar primeras diferencias en este caso
no elimina los efectos individuales. Por tanto, para estimar este modelo los 7, podrian tra-
tarse como parametros adicionales. Sin embargo, este método produce estimaciones incon-
sistentes de los pardmetros de interés 3 cuando N es grande pero T es fijo!, debido al pro-
blema de los pardmetros incidentales. La idea es que, al contrario que en el caso de la
regresion lineal, los estimadores de MV para 7,y 8 no son independientes entre si. Si T’ es
fijo, los estimadores por MV de los 7, son inconsistentes. Debido a la no linealidad del mo-
delo, 3 ha de estimarse conjuntamente con los 7, y la inconsistencia de 7, se transmite af3.
Por tanto, incluso si N tiende a infinito, el estimador por MV de J es inconsistente, a dife-
rencia del caso de regresion lineal donde es posible encontrar un estimador de 8 que no de-
penda del efecto fijo estimado.

Andersen (1973) y Chamberlain (1980) demostraron esto para el modelo Logit y sugi-
rieron utilizar un enfoque de verosimilitud condicional. La ventaja de este enfoque consis-
te en que no se imponen restricciones sobre la distribucion condicional de 1 dado x; aunque

! Dado que los paneles microecondémicos tipicos contienen un gran ndmero de individuos observados en un
periodo, corto de tiempo, las distribuciones asintdticas relevantes son aquéllas para las que el nimero de indivi-
duos crece, pero la dimensién temporal es fija.
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también tiene algunas desventajas. Un supuesto clave que se requiere es que las variables
explicativas sean estrictamente exégenas. La idea consiste en basar la funcién de verosimi-
litud en la distribucién de los datos condicional a un conjunto de estadisticos suficientes
para los pardmetros incidentales. Como se discuti6 anteriormente, en el caso de regresiéon
lineal un estadistico suficiente para 1, es 2y, y la funcién de verosimilitud condicional se
corresponde con el modelo en desviaciones respecto a las medias individuales.

En el caso del modelo Logit, el enfoque de verosimilitud condicional se puede aplicar
directamente. Sea:

eZ

Prov|slmy=F Bx, +n), F@——. [13]

donde Yigs s Yy SON 1ndepFndlentes cond101opales enx,, ..., X, 1. En este caso, Et ¥y, es de
nuevo un estadistico suficiente para 7. Consideremos el casode T=2. Siy, +y, =062,
entonces y,, y y,, quedan determinados por su suma. Por tanto, el dnico caso de interés es
aquél en que y;, + y,, = 1. Asi, las dos posibilidades que se consideran son:

_ {L i (V0 ¥2) = (0, ),
0, i (y;, y,)=(1,0).

La densidad condicional tiene la siguiente forma:

Pr(y,=11x, % M,y +y,= D =F[B (x,-x,)], [14]

que no depende de 7),. Dada una muestra aleatoria de individuos, la funcién de verosimili-
tud condicional (en logaritmos) es:

L= {winF [B (x, - x,)]+ (1~ w) InF [-f (x, ~ x,)]},

i€eB
donde

B={ily, +y,=1).

Es importante destacar que, utilizando este enfoque, aquellos individuos para los que 2y,=0
6 X, y, =T, es decir, individuos que nunca cambian de estado, no son utilizados en la esti-
macién ya que su contribucién a la verosimilitud es nula.

Esta funcién de verosimilitud condicional no depende de los pardmetros incidentales 7,
y tiene la forma de una funcién de verosimilitud de un modelo Logit, en el que los dos re-
sultados posibles son (0, 1) y (1, 0), y la variable explicativa es x,, — x,,. Chamberlain
(1980) demostré que este método puede extenderse al caso Logit multinomial y al modelo
log-lineal. Sin embargo, en el modelo Probit no es posible encontrar un estadistico sufi-
ciente para 1],.

El enfoque de verosimilitud condicional puede considerarse «anédlogo» a la regresién
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en primeras diferencias en el modelo lineal. Sin embargo, a diferencia del modelo lineal,
los estimadores en este caso sélo son consistentes si las perturbaciones para cada individuo
son ruido blanco con distribucién logistica y si las variables explicativas varfan en el tiem-
po. No obstante, Manski (1987) demostré que es posible relajar el supuesto de distribucién
logistica y que basta con asumir que las perturbaciones son estacionarias con soporte no
acotado y que las variables explicativas tienen suficiente variacién temporal. Manski prob6
que una versién condicional del estimador de maximo score (Manski, 1985) proporciona
estimaciones consistentes de los pardmetros. Este tipo de modelos tiene una interpretacién
como regresion mediana:

med (v = Yy | % ¥y + ¥ = 1) = 5gn (B (x, = x,)), [15]

donde med (-) es la mediana y sgn (-) es una funcién definida como sgn (1) = -1 si u <0,
sgn (u)=0siu=0ysgn (1) =1 si u>0. Manski prob6 que el vector de pardmetros nor-
malizados f* =ﬂ£ﬂ est4 identificado siempre que las variables explicativas varien sufi-
cientemente en e{}tiempo. Propuso estimar $* mediante la maximizacién de la siguiente
funcién:

1 N
(B =~ 200 —yn) sgn (B (¥ = x,)): [16]
=1

Por tanto, el estimador que maximiza s (f8) es un estimador de maximo score aplicado a
las primeras diferencias de los datos en la submuestra para la que y,, # y,,. Este estimador
es consistente, aunque su tasa de convergencia es menor que \'N. Por ello no es posible ob-
tener su distribucién asintética utilizando la teoria asintética estdndar. Otro problema es
que la funcién s () tendrd, en general, varios méximos locales, por lo que la eleccion de
los valores iniciales es crucial.

En esta linea, Kyriazidou (1997) propuso estimadores para modelos de seleccién para
datos de panel, en los que tanto la ecuacién de seleccion, como la de regresién, contienen
efectos individuales inobservables. La ecuacién de regresién también puede contener retar-
dos de la variable dependiente continua, mientras que la ecuacién de seleccion puede con-
tener valores retardados de la variable indicador. Kyriazidou presenta un estimador en dos
etapas. En la primera etapa, los coeficientes de la ecuacién de seleccién se estiman con-
sistentemente utilizando una versién «suavizada» del estimador de méximo score condicio-
nal de Manski (1987). Sus simulaciones de Monte Carlo muestran que este estimador pue-
de funcionar bien en la préctica, con bases de datos suficientemente grandes. Sin embargo,
es bastante sensible a la eleccién del parametro de ancho de banda.

2.1.1. Modelos de eleccion binaria dindmicos

En los modelos estéticos discutidos en la seccién anterior se supone que la probabilidad
de cambiar de estado es independiente de que el suceso haya ocurrido o no en el pasado.
Sin embargo, en una gran variedad de contextos, como, por ejemplo, en el estudio de la
participacion en el mercado de trabajo, decisiones de compra, etcétera, a menudo ocurre
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que los individuos que han experimentado un suceso en el pasado tienen una mayor proba-
bilidad de experimentario en el futuro. Heckman (1981) analiza dos explicaciones para este
fenémeno. La primera es la llamada «dependencia de los estados verdadera», en el sentido
de que la decisién pasada entra en el modelo de una forma estructural como una variable
explicativa. La segunda es la existencia de correlacién serial en las perturbaciones del mo-
delo. De particular interés es el caso en el que esta correlacién serial se debe a la presencia
de heterogeneidad inobservable individual. Heckman llama a esta fuente de correlacién se-
rial «dependencia de los estados esptirea».

Distinguir entre estas dos explicaciones es importante, por ejemplo, en el andlisis de las
secuencias de empleo y desempleo de un individuo. En ese caso, una cuestién bésica con-
siste en analizar si el desempleo actual es causa del desempleo futuro o no (Heckman,
1981; Card y Sullivan, 1988). Heckman sefiala que para poder discriminar entre dependen-
cia de los estados verdadera o espiirea es necesario disponer de datos de panel del historial
de los individuos.

Otra cuestién que surge en el contexto de los modelos dindmicos es el problema de las
condiciones iniciales, fundamental para obtener estimadores consistentes. Normalmente, el
inicio del periodo muestral no suele coincidir con el inicio del proceso estocistico que ge-
nera las observaciones. Por tanto, al estimar modelos dindmicos es necesario asumir el
comportamiento de los valores iniciales y,,. De hecho, distintos supuestos sobre las condi-
ciones iniciales dan lugar a funciones de verosimilitud diferentes®. Por tanto, elecciones
erréneas de las condiciones iniciales pueden dar lugar a estimadores inconsistentes. En la
mayoria del trabajo aplicado se han hecho dos supuestos sobre las condiciones iniciales:
que son exdgenas o que el proceso estd en equilibrio.

Consideremos el siguiente modelo en términos de una variable latente:

Y= Wit + B+ 1+ [17]
donde y, =1 si y;, > 0, 0 en caso contrario.

Bajo el supuesto de que y,, es una constante fija para el individuo /, la probabilidad con-
junta de y;= (y,;, ..., ;) dado 7, es:

T T
HF v | Yis M) = HF Wi + Bx, + 1) A-F (py,,, +Bx, + Tl,'))lfy'* (18]
t=1 1=1

Bajo el supuesto de que el proceso esta en equilibrio, el limite de la probabilidad marginal
de y,, = 1 para todo ¢, dado 1),, es:

b F (Bx, +1,)
T 1-F(y+Px, +n)+F Bx, +1n)

(19]

2 Véase HSIAO (1986).
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y el limite de la probabilidad de y, = 0 es 1 — P,. Por tanto, la probabilidad conjunta dé
Oigr +ons Vi dado 1, es:

T
TIF @t + Bx, + 1) A=F (., + Bx, + 1) P> A-P)7°.  [20]

=1

En el caso de modelos lineales dindmicos, es bien conocido que la regresién en prime-
ras diferencias, o en desviaciones respecto a la media, da lugar a estimadores inconsis-
tentes. Por ello, los modelos lineales se suelen estimar utilizado el Método Generalizado de
Momentos (MGM)?. Sin embargo, en el caso de los modelos no lineales tanto la identifica-
¢ién como la estimacién presentan mayores dificultades.

El enfoque de efectos fijos se puede también utilizar para estimar modelos Logit para
datos de panel con efectos individuales y con retardos de la variable dependiente, siempre
que no haya otras variables explicativas en el modelo y que haya, al menos, cuatro observa-
ciones por individuo (véase Chamberlain, 1985; Magnac, 1997). El modelo es el siguiente:

Pry,=1ln)=p, (),

exp (Wi + 1)
1+ exp (W, + 1)

Pr(y, =1 i,y yi) = t=1,.T:T23, [21]

donde se asume que y,, se observa. Cuando T = 3, la inferencia sobre y se basa en que la
probabilidad

Pr(yo=dypy,=0,y,=1y;=d; l)’u +y,=1,1),

es independiente de 7). Este método tiene dos limitaciones importantes. La primera es que
implica eliminar un gran nimero de observaciones y, por tanto, utiliza inicamente una pe-
quefia proporcién de los datos. El segundo problema es que el modelo no permite incluir
variables exégenas, por lo que su uso para el andlisis en términos de evaluacién de politicas
es limitado.

Honoré y Kyriazidou (1998) estudiaron la identificacién y estimacién de estos modelos
cuando entre las variables explicativas se incluyen variables estrictamente exdgenas, retar-
dos de la variable dependiente y efectos individuales inobservables. Demostraron que tanto
B como 7 estdn identificados si se dispone de cuatro o mds observaciones por individuo.
Suponen que se observa y,,, pero no necesitan asumir que las variables explicativas se ob-
servan en el periodo inicial. La identificacion de este modelo se basa en derivar un conjun-
to de probabilidades independientes del efecto individual. Proponen un estimador que es
consistente y asintticamente normal, aunque la tasa de convergencia es mds lenta que la
inversa de la raiz cuadrada del tamafio muestral. El enfoque de Honoré-Kyriazidou presen-
ta varios problemas. En primer lugar, se requiere estacionariedad, lo que excluye la posibi-

3 Modelos lineales autoregresivos o modelos lineales con variables predeterminadas han sido estudiados por
ANDERSON y HSIAO (1981), HOLTZ-EAKING, NEWEY y ROSEN (1988), ARELLANO y BOND (1991), y
ARELLANO y BOVER (1995), entre otros.
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lidad de incluir dummies temporales o de tener en cuenta heteroscedasticidad. Ademas, los
errores han de distribuirse iid segin una distribucién logistica e independiente de (x;, 1,
¥,,) en todos los periodos, por lo que tampoco se permite correlacién serial. Ademas, la
identificacion se basa en restringir la variacién de x en el tiempo (por ejemplo, con T=3 la
inferencia se basa Gnicamente en observaciones para las que x,, es «cercana» a x;). Final-
mente, se requiere que todas las variables x’s sean estrictamente exdgenas.

2.2.  Modelos de efectos aleatorios: componentes del error y sesgo de heterogeneidad

Tradicionalmente la literatura de datos de panel ha tenido dos objetivos diferentes a la
hora de analizar modelos en los que los efectos individuales son tratados como variables
aleatorias: el analisis dindmico de los componentes del error y la eliminaci6n del sesgo de-
bido a la heterogeneidad inobservable.

2.2.1. Anailisis de los componentes del error

Empecemos considerando el caso en el que la ecuacién [8] representa un modelo bina-
rio de componentes del error, donde 7, se considera una variable aleatoria*. En este contex-
to, se asume que las variables explicativas x; son estrictamente exdgenas con respecto al
error compuesto v;, = 1, + u;,. Por tanto, se supone que los efectos individuales 7, son inde-
pendientes de x,. La principal motivacién en este caso consiste en separar los componentes
de la varianza para medir persistencia. Por tanto, el interés se centra en estimar separada-
mente la variacién permanente y transitoria en la variable y., en lugar de en estimar con-
sistentemente el coeficiente de regresién f.

Si la secuencia de componentes inobservables Viis Vigs --» V;p S€ trata como una secuen-
cia de funciones indicador aleatorias, el modelo especifica la siguiente probabilidad:

ir

Pr(y, =L,y =0)=Pr(Bx, >v,,..Bx; >vy). [22]

El modelo se completa haciendo algiin supuesto sobre la distribucién de v, = (v, , ..., v;;)".
Si los v, son independientes, los datos de panel son innecesarios. Sin embargo, este supues-
to no es muy adecuado. Un supuesto muy flexible es el de que los errores se distribuyen se-
glin una distribucién normal multivariante N (0, £2). El problema es que para obtener esti-
maciones por MV es necesario evaluar integrales de dimensién T, lo que es
computacionalmente intratable para T mayor que 3 6 4. De nuevo, para poder realizar la es-
timacion se suele asumir que los errores son iid o que estdn equicorrelacionados. Por ejem-
plo, en el caso de 22 = 0° I +32 II’ la integral multiple puede escribirse como una integral
univariante (véase Heckman, 1981; Butler y Moffitt, 1982), lo que simplifica enormemente
la estimacién.

Sin embargo, en muchos casos no es deseable utilizar estos supuestos simplificadores
sobre los errores. Los métodos de estimacién por simulacién recientemente desarrollados

4 En el caso lineal, el modelo tradicional de componentes del error ha sido estudiado por BALESTRA y
NERLOVE (1996).
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proporcionan una forma muy flexible de aproximar las probabilidades sin necesidad de re-
alizar este tipo de supuestos (véase Hajivassilou y McFadden, 1990; Hajivassilou, 1993, y
Keane, 1994). Estos métodos se basan en el método de los momentos simulados (MMS)
desarrollado por McFadden (1989) para la estimacion de modelos Probits multinomiales
para datos de seccién cruzada. La idea consiste en realizar simulaciones de Monte Carlo de
las integrales myltiples, en lugar de evaluarlas numéricamente. El estimador del MMS pro-
porciona un método potente para estimar modelos de eleccién discreta con sendas muy
complejas de correlacion serial. Keane (1994) desarroll$ una extensién del método de Mc-
Fadden para el caso de datos de panel. Su estimador se basa en expresar la funcién objetivo
en términos de probabilidades de transicion (este método se conoce como Geweke-Haji-
vassiliou-Keane, o simulador de GHK, ya que simultdnea e independientemente fue desa-
rrollado por Geweke y Hajivassiliou).

Sin embargo, el interés de los modelos con efectos individuales independientes de las
variables explicativas es escaso. Hay razones para creer que en muchas ocasiones 1, y x;,
estdn correlacionados. Dada la importancia de reconocer esta posible correlacion, parece
mas interesante considerar modelos de efectos aleatorios correlacionados con las variables
explicativas.

2.2.2. Sesgos debidos a la heterogeneidad inobservable

El modelo de componentes del error tradicional asume que 7] es independiente de x. Sin
embargo, el principal interés se centra en los casos en los que las variables inobservables es-
t4n correlacionadas con x. Si erréneamente se modeliza 1) como independiente de x, entonces
el sesgo por variables omitidas no se elimina. En este contexto el principal objetivo ha sido
obtener estimadores que converjan a a medida que el niimero de individuos crece, incluso si
el nimero de periodos es pequefio. Una posibilidad sugerida por Chamberlain (1984) ha sido
suponer que la dependencia entre 1 y x se produce a través de un funcién de regresién lineal:

n,=Ax[+¢, [23]

donde &, es independiente de las x’s y sigue una distribucién normal N (0, o%). Esta especi-
ficacion conduce al siguiente modelo de efectos aleatorios:
* > ’
Yo =Bx,+Xx[+ G +u,
SAX, e+ X+ E, [24]

donde 7, = B+ A parat=s, & = A parat#sy (&, ..., &) sigue una distribucién normal
conjunta. La estimacién eficiente de este modelo se enfrenta a los mismos problemas com-
putacionales que la estimacién de los modelos de componentes del error. Sin embargo, es
posible estimar By 4 utilizando un estimador de distancia minima. Chamberlain sugiri6 es-
timar cada una de los ¢ probits univariantes de seccién cruzada separadamente por MV.
Para ello, definamos = [ﬁl...ﬁT], donde 7/%, es el estimador de MV de 7, en la t-ésima ecua-
cién [24). Dado que By A son funciones de 7, pueden estimarse conjuntamente minimizan-
do la distancia cuadrética entre 7 yn (B A):
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d(B, M =2-nB N V' Z-7(B A [25]

La eleccién Sptima de V es un estimador consistente de la varianza asintética de .

No obstante, la minimizaci6n de [25] presenta varios problemas. Uno de ellos es que es
necesario estimar conjuntamente y A, a pesar de que Gnicamente estemos interesados en
B. Ademas, para evaluar [25] se requieren procedimientos iterativos, ya que en muchas oca-
siones las restricciones en 7 son no lineales. Un procedimiento alternativo para estimar este
tipo de modelos de efectos aleatorios es el propuesto por Bover y Arellano (1988). Sugie-
ren calcular predicciones para las variables latentes y:.: utilizando la forma reducida [24]:
)/};.'; = ;\g’x,T, y después estimar 3 mediante una regresién intra-grupos de 9: en x,,. Transfor-
mando las variables en [8] en desviaciones con respecto a las medias, los 7s son elimina-
dos. Asi, se pueden tomar esperanzas condicionales

E G |xD = p7, [26]
, * A . . . .4 . . .
Segun [24], E (y,, |xl.T) = IUx,, por tanto, se tiene la siguiente expresion para las restricciones:

wrx, = PR, [27]

t

donde 7= 1 — (7, + ... + ) /T. Asi, B resuelve la siguiente expresion:

-1
B= [2 D xx] DIDIER LN [28]

por lo que se pueden obtener estimaciones consistentes de 3 simplemente reemplazando 7;
en [28] por un estimador consistente 7Atj .

Sin embargo, la desventaja de este método es la misma que la del modelo de Chamber-
lain: se necesita una especificacién explicita de la distribucién de 7, condicional en x,?: Se
ha elegido una forma lineal, pero probablemente es una aproximacién muy pobre. Ademas,
esta clase de estimadores de distancia minima también requieren la existencia de variables
estrictamente exégenas. Esta es una importante limitacién de estos estimadores, al igual
que del de Honoré-Kyriazidou, ya que en muchos casos modelizar las relaciones dindmicas
entre las variables constituye un aspecto esencial del modelo econémico de interés’.

Arellano y Carrasco (1996) propusieron un modelo de efectos aleatorios semiparamé-
trico, en el que se permite que las variables explicativas sean predeterminadas y no estricta-
mente exégenas. Consideraron el siguiente modelo Probit para datos de panel:

=1y + B, +v,20) (=1,.,N) t=1,.T, [29]
Vie= T+ Wy

donde 1 (-) representa la funcién indicador. Se supone que los errores compuestos v, tienen
una distribucion normal de la forma:

5 Un ejemplo de esta situacion viene dado por el efecto de los hijos en la participaci6n laboral de la mujer
(véase BROWNING, 1992).
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v lwi~ N E @, 1w, 07), (301

donde w,, = (x,, y, ) Y W= (w,, ..., w,). Este modelo se puede considerar como un tipo de
modelo de efectos aleatorios semiparamétrico, ya que contiene una esperanza condicional
de los efectos individuales no paramétrica, siendo por lo demas un modelo paramétrico. La
secuencia de medias condicionadas {E (7, | w), s = 1, ..., T} se deja sin restringir, excepto
por el hecho de que estan vinculadas por la ley de las esperanzas iteradas. Asi pues, el mo-
delo permite que exista dependencia entre la variable explicativa x,, y el efecto individual 7,
a través de la media condicional de esta Ultima dada la senda observada de w. Ademas, el
modelo especifica x como una variable predeterminada, en el sentido de que aunque x, no
depende de valores presentes o futuros del error u,, puede haber dependencia entre valores
retardados de u hacia x,. El supuesto de normalidad no es esencial y puede ser reemplaza-
do por cualquier otra especificaicon paramétrica. La probabilidad inicial Pr (y,, = 1) se deja
sin restringir, por lo que se evita, también, el problema de las condiciones iniciales y dnica-
mente se afiade un pardmetro a la funcién de verosimilitud.

El modelo puede estimarse por MV. La funcién de verosimilitud se maximiza como
funcién de los pardmetros sujeta a las restricciones en E(7), | w'). También puede estimarse
por MGM. Este método es mds sencillo, ya que evita la estimacion conjunta de los pardme-
tros de interés y de los coeficientes E(ni| w'). Arellano y Carrasco (1996) aplicaron este
modelo a la estimacion de una ecuacién de participacién laboral femenina teniendo en
cuenta que las variables de hijos son predeterminadas y que existen efectos individuales.
Sus resultados indican que el hecho de tratar los hijos como variables predeterminadas y no
estrictamente exdgenas da lugar a un efecto mas negativo de éstos sobre la probabilidad de
participacion.

Como comentario final, es importante destacar que la decisién de tratar los efectos indi-
viduales como fijos 0 como aleatorios no es sencilla. Por una parte, los modelos de efectos
fijos son atractivos, ya que no requieren la especificacién de la distribucién de los efectos
inobservables, mientras que el enfoque de efectos aleatorios si requiere especificar dicha
distribucién. Sin embargo, una desventaja del modelo de efectos fijos es que sélo puede
utilizarse para ciertas distribuciones, y normalmente requiere supuestos mas restrictivos so-
bre la distribucién de las perturbaciones que tienen variacién temporal. Por tanto, existe un
equilibrio entre imponer restricciones en la distribucién de los efectos individuales inva-
riantes en el tiempo o en la distribucién de las perturbaciones. Sin embargo, no debe olvi-
darse que la cuestion relevante es si los efectos estan, o no, correlacionados con las varia-
bles explicativas. Si no lo estdn, el modelo puede identificarse utilizando tnicamente una
seccion cruzada (T = 1) y, en ese caso, serfa conveniente considerar el enfoque de los mo-
delos de componentes del error.

2.3.  Correlacion serial o dependencia de los estados

Una cuestién importante que surge en el contexto de modelos lineales es la de distin-
guir entre correlacién serial y dependencia de los estados. En este caso, la pregunta rele-
vante es si existen efectos directos adicionales de la variable dependiente retardada aparte
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de los generados indirectamente por la correlacién serial de los errores. Para analizar esta
cuestion, consideremos los dos modelos siguientes:

Y= Wit ite, [31}

Vo= Tty W= pu e, [32]

donde, en ambos casos, y, = 1siy, 2
El modelo [31] es un modelo en el que hay dependencia de los estados, mientras que en
el modelo [32] hay correlacién serial. En el modelo [31]

*>0,y,=0en caso contrario, y e, es iid N (0, 0?).

Pr(y,=1 | M Yi1» Yiepr ) = Pr (0, =1 In, Yu) =F (W + 1), [33]

y, por tanto, implica una cadena de Markov de primer orden. Sin embargo, en el modelo
[32], esta probabilidad depende del historial completo del proceso.

Es importante destacar la importancia de tener en cuenta la heterogeneidad inobserva-
ble para distinguir la correlacién serial de la dependencia de los estados. Dado que los efec-
tos individuales inobservables tienden a persistir en el tiempo, ignorarlos generara residuos
serialmente correlacionados.

Si una vez que se condiciona en los efectos individuales 7),, el término de error e, estd
serialmente incorrelacionado, es facil implementar un test para contrastar si existe o no de-
pendencia de los estados, contrastando si la probabilidad condicional es igual a la margi-
nal:

Pr (yizlyn-r n)=Pr (}’i,| n,). [34]

Cuando, por el contrario, una vez se condiciona a los efectos individuales, el término de
error permanece serialmente correlacionado, el problema es mas complicado. En este caso,
la distincién entre los modelos [31] y [32] se basa en el orden de la dependencia de las rea-
lizaciones anteriores de y. No obstante, Chamberlain (1978) considera que basar el test en
el orden de la autoregresién no es muy adecuado. Si existen datos disponibles sobre x,, po-
demos reformular el test preguntdndonos si existe respuesta dinimica ante cambios en x, 0
no. Consideremos

Vi = Wi + B+ 0+ ey, [35]

Un test de dependencia de los estados se realizaria incluyendo valores retardados de x’s y
contrastando si sus coeficientes son significativamente distintos de 0 o no. Si y= 0, un
cambio en x produce un efecto completo inmediato, mientras que y# 0 implicaria una res-
puesta distribuida ante un cambio en x. Una vez se condiciona en el efecto individual espe-
cifico 7, pueden darse dos resultados. Si no hay dependencia de los estados, entonces

Pry,lx, x, v .o m)=Pr,lx, n), [36]
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mientras que si hay dependencia de los estados, entonces
Pr(y, |xm Xy - M) # Pr(y, |xm n)- [37]

Un problema que surge con la correlacion serial es que depende crucialmente del inter-
valo muestral. Cuanto menor es dicho intervalo, mayor es la correlacién serial. Chamber-
lain (1984) afirma que el hecho de que el coeficiente Y sea significativo puede no decir mu-
cho sobre el proceso subyacente. De hecho, en muchos casos, seria mas conveniente
utilizar modelos de duracién, que a continuacién se analizan.

3. Modelos de duracion
3.1. Datos de duraciones

Los datos de duraciones miden cudnto tiempo permanece un individuo en un estado de-
terminado. Estos datos registran la secuencia de estados que han sido ocupados por el indi-
viduo, asi como las transiciones registradas entre estados. Algunos ejemplos que se suelen
considerar son las secuencias de empleo, desempleo e inactividad de un individuo, o las se-
cuencias de empleo y jubilacién, o de matrimonio y divorcio (véanse Kalbfleich y Prentice,
1980; Lancaster, 1990, para una descripcién detallada de los modelos de duracién).

Hay varias razones por las que los datos de duracién son peculiares. Una de sus caracte-
risticas es que existe la posibilidad de que algunas de las duraciones observadas estén cen-
suradas. Por ejemplo, en muchas ocasiones no se observa la finalizacién de los periodos de
desempleo de los individuos. Se dice que las observaciones de este tipo estdn «censuradas
por la derecha». En otras ocasiones, la duracién real tampoco se conoce, debido a que no se
conoce el tiempo que transcurre entre el momento de inicio del periodo de desempleo y el
momento en el que se empiezan a recoger los datos. En este caso, la duracién estarfa «cen-
surada por la izquierda». Otro problema es que, en algunas ocasiones, la informacién sobre
el periodo de desempleo sélo se recoge para aquellos individuos que ya estin desemplea-
dos en el momento de la entrevista. Esto significa que no se tienen datos para los indivi-
duos que estan empleados en el momento de realizarse la entrevista, pero que estan desem-
pleados entre dos entrevistas. Este problema, cuya consecuencia es que las duraciones
cortas puedan estar subrepresentadas en la muestra, se conoce como «sesgo de stock».

Dado que es necesario tener en cuenta estos problemas de censura, al considerar estos
modelos se necesita disponer de informacién sobre la duracién de un determinado suceso,
asi como sobre si la duracién estd censurada o no. Sea T*, una variable aleatoria que repre-
senta una determinada duracidn sin censura, y sea C el momento en el que se produce la
censura. Entonces, la variable aleatoria observada serd igual a T = min (T*, C). También
serd necesario disponer de una variable indicador ¢ = 1 si la observacién es censurada
(T = C), c =0si es no censurada (T = T#).

No obstante, incluso si la muestra consistiera exclusivamente en una muestra aleatoria
de duraciones completas, es decir, incluso si no hubiera censura en los datos, utilizar la in-
formacién sobre duraciones de desempleo como si se tratara de una variable dependiente
en un contexto de regresién donde los determinantes de la duracién se miden por un con-
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junto de variable ex6genas x presenta dificultades. El problema en este contexto seria cémo
medir aquellas x’s cuyos valores cambian durante el periodo de desempleo. Por lo tanto, in-
cluso sin tener en cuenta el problema de la censura, los datos de duracién presentan proble-
mas conceptuales si estamos acostumbrados a pensar en términos del analisis de regresion
convencional.

Por estas razones, ha surgido una literatura que trata los problemas especificos asocia-
dos a los datos de duracién. El anélisis de estos datos tiene una larga tradicién en las cien-
cias biomédicas, siendo utilizados para describir hechos tales como el tiempo de supervi-
vencia de pacientes con transplantes de corazén. Sin embargo, estos métodos también
tienen una aplicacién natural a muchos problemas econdmicos. Probablemente, los datos
de duracién mas ampliamente estudiados en economia son los de las duraciones de desem-
pleo (véanse Lancaster, 1979; Nickell, 1979; Kiefer y Neumann, 1979; Narendranathan y
Nickell, 1985; Bover, Arellano y Bentolila, 1996, entre otros).

3.2. Modelos de duracion en tiempo discreto

Los datos econémicos convencionales, normalmente, proporcionan informacién sobre
duraciones que estdn agregadas en intervalos discretos. Por ejemplo, se suelen observar du-
raciones de desempleo en semanas o trimestres, en lugar de como realizaciones continuas
de la variable 7. Algunos autores opinan que los modelos en tiempo continuo son mds
apropiados en el contexto de los problemas econémicos, ya que no es posible determinar
un periodo natural en el que se tomen las decisiones econémicas. Ademds, con los modelos
en tiempo continuo, los pardmetros pueden interpretarse independientemente del periodo al
que se refieren los datos. Sin embargo, en algunos casos, el enfoque de tiempo discreto es
mas adecuado. Los datos de duracién son a veces discretos, bien porque el tiempo es en si
mismo discreto o porque los datos continuos se agrupan debido a la existencia de proble-
mas de medicién®. Por otra parte, para el analisis empirico de datos de duracién, los mode-
los en tiempo discreto presentan algunas ventajas. Una de ellas es que se pueden estimar de
forma muy sencilla, teniendo en cuenta tanto variables que varian en el tiempo, como espe-
cificaciones muy flexibles de la dependencia de la duracién. Ademds, este marco pone en
evidencia la estrecha correspondencia existente entre modelos de duracién y modelos bina-
rios de eleccion discreta para datos de panel. Por todo ello, los modelos en tiempo discreto
son ampliamente utilizados en economia.

Consideremos, entonces, el caso en el que T es una variable aleatoria discreta que toma
los valores {1, 2, 3...}. La funcién de riesgo en el momento ¢ se define como la probabili-
dad condicional de abandonar un estado determinado, dado que no se ha abandonado hasta
el momento ¢:

h(t=Pr(T=t|T2. [38]
La funcidn de supervivencia asociada a esta funcién de riesgo viene dada por
SH=1-F@)=Pr(T>1). [39]

© Los datos de duracién discreta de este tipo se conocen como «datos agrupados» (KIEFER, 1988).
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Entonces,
p O =Pr(T=1), [40]
y la funcién de distribucién acumulada es:
FO)=Pr(T<tH=pD)+p@Q)+..+p (). [41]

El concepto fundamental en estos modelos viene dado por la probabilidad condicional
de que un suceso se produzca. Esto es, l1a funcidn de riesgo pone el énfasis en las probabili-
dades condicionales, mientras que la especificacién en términos de la distribucion de pro-
babilidad enfatiza las probabilidades incondicionales. Por ejemplo, si T representa la dura-
cién del desempleo, h (f) es la probabilidad de abandonar el desempleo en ¢ dado que el
individuo ha estado desempleado al menos ¢ periodos. Las dos especificaciones implican
los mismos parametros y son simplemente dos formas diferentes de describir el mismo sis-
tema de probabilidades. Veamos c6mo, en efecto, es posible recuperar F (f) y f (¢) a partir
de h(f). Notese que para t > 1

1—h(t)=1—1;—%. [42]
Por tanto,
1-FO=(1-F@-1))A-h(),
y
1—F(t)=rl[(l—h(s)), t=1,2,.. [43]
De forma similar,
pO=(0-F@-1))h(@®. [44]

Dada esta equivalencia, las contribuciones a la funcién de verosimilitud para una mues-
tra de individuos con variables de duracién discreta pueden basarse en la especificacién de
la funcién de riesgo hA.

3.2.1. Estimacion de modelos de duracién discretos como una secuencia de modelos
binarios

Los modelos de duracién en tiempo discreto pueden considerarse como una secuencia
de ecuaciones de eleccion discreta definidas sobre la poblacién superviviente en cada dura-
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ci6én’. Por tanto, estos modelos pueden estimarse como modelos de eleccién binaria, utili-
zando los programas estandar disponibles para ello.
SeaT; la variable de duracién censurada observada, de forma que:

. [45]
C. siT, >C,

i

_ { T, siT <C,

donde C, es el nimero de periodos que el individuo permanece en la muestra. Sea c, el in-
dicador de ausencia de censura

¢;=1(T; <C). [46]
Definamos una variable (0, 1) indicando si la duracién observada es igual a f o no:

y,=1(T;=1, t=2,3,.. [47]

w,=1(T,21). [48]

Asi, para individuos que no cambian de estado y, = 0 en todos los periodos; para los in-
dividuos que cambian de estado y, = 0 para todos los periodos, excepto para el periodo en
el que se produce el cambio. Utilizando estas variables indicador, la funcién de riesgo pue-
de escribirse como

h()=Pr(y,=1T,20=Pr(y,=1lw,=1). [49]
Dado que normalmente estaremos preocupados por analizar la relacién entre la dura-

cién y un conjunto de variables explicativas x,, se puede utilizar la funcién de riesgo condi-
cional

h (t,x ()=Pr(y,=1 | w,=1Lx@®)=F(+x,B) [50]
donde F (-) es una fda. Por tanto, se permite que la funcién de riesgo varie entre individuos

a través de una parametrizacion que depende de variables observables x y de pardmetros f3.
La funcién de log-verosimilitud de la muestra para y, dado 7, 2 f toma la forma:

L = ZWh {eydogF (v, +x°, B+ (1 —-cy,)log [1-(F (v, +x,B)1}.  [51]
=1

7 Véanse KIEFER (1987), NARENDRANATHAN y STEWART (1993), SUEYOSHI (1995) y JENKINS
(1995).
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donde N es el nimero de duraciones en la muestra. Combinando las L, para todas las dura-
ciones observadas, se obtiene el siguiente criterio de estimacién:

-
L= 2 L=

=1

N T, 7,-1

S q-c) D log[l-F Ol +c, | Y, log 1= F 0] +log [F (1|,

P =1 1=1 [52]
donde #* es la mayor duracién observada. Por tanto, en este modelo las salidas o permanen-
cias en cada periodo se consideran como una observacion. Asi, la funcién de verosimilitud
tiene la misma forma que la funcién de verosimilitud estdndar del andlisis de variables bi-
narias, en este caso y,,.

En el caso mas general, ¥,y B, se dejarfan sin restringir y este modelo seria equivalente
a una serie de funciones de verosimilitud de #* modelos de eleccion binaria definidos para
la poblaci6n superviviente en cada t. Para completar la especificacién de la funcién de ve-
rosimilitud, se ha de definir una forma funcional para la funcién de riesgo. Las especifi-
caciones mas frecuentemente utilizadas para F son la logistica, la normal y también la dis-
tribucién de valor extremo:

h, () =1—exp[-exp(},+ xPl [53]

Esta tltima tiene la propiedad de que el modelo resultante es la contrapartida en tiempo
discreto de un modelo continuo subyacente de riesgo proporcional (véase Prentice y Gloec-
kler, 1978). En el modelo de riesgo proporcional (Cox, 1972) las diferencias absolutas en
las variables implican diferencias proporcionales entre las tasas de riesgo. Este modelo es-
pecifica que:

0. (1) = At) exp (x, () P)s [54]

donde A (¢) es el «riesgo base» en t. En esta especificacién el efecto de las variables expli-
cativas consiste en multiplicar el riesgo A por un factor que no depende de la duracién z.
Por tanto, la funcién de riesgo se factoriza en una funcién de ¢ y en una funcién de x, de
forma que dos individuos diferentes tendrfan, por ejemplo, probabilidades de reempleo
proporcionales para todo ¢.

Parte de la literatura existente sobre datos de duracién ha enfatizado la estrecha rela-
cién que hay entre el estimador de méxima verosimilitud para datos agrupados y las es-
pecificaciones de modelos binarios tradicionales (Kiefer, 1988; Sueyoshi, 1991). Segiin
esta literatura, es posible trasladar las especificaciones de duraciones en tiempo conti-
nuo a un contexto de datos de duracién agrupados. La verosimilitud de una observacién
particular de un modelo de duracién agrupado es, simplemente, la probabilidad de ob-
servar una serie de resultados binarios, con probabilidades dadas por la funcién de dis-
tribucién de valor extremo. Para entender esta idea, consideremos la variable de dura-
cién (T) como una variable aleatoria continua que se observa a intervalos discretos.
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Supongamos que la duracion exacta es desconocida, y que lo tinico que se observa es el
intervalo durante el que se produce la duracién. Asi, una duracién observada de ¢ perio-
dos indica una duracién en tiempo discreto de entre ¢ y ¢ +1 periodos. Se puede demos-
trar que, en tiempo continuo, la probabilidad de que una duracién se haya completado
en el periodo ¢ + 1 dado que atin no ha terminado en el periodo t, viene dada por la si-
guiente expresion:

t+1
h (t)=Pr(T, <t+1] T,.Zt]=1—exp[—‘[ 6, (u)du]
=l—exp [- J.[Hl A (u) exp (x,. () ﬁ) du] . [55]

Suponiendo que x, () es constante para f < u <t + 1, la funcién de riesgo en tiempo dis-
creto puede escribirse como un modelo de valor extremo:

h, (1) =1-exp [-exp {y () + x, )’ B}]. [56]
donde
Y0 =In {jl A () du}

es un pardmetro no restringido especifico para cada ¢ y que recoge una dependencia de la du-
racion aditiva. As{ pues, el modelo en tiempo discreto toma la forma de una distribucién de
valor extremo®. Una de las ventajas de elegir esta especificacién es que las estimaciones son
parametros de un modelo en tiempo continuo, lo que facilita su interpretacion. Otra ventaja es
que de esta forma es posible estimar el riesgo base no paramétricamente, mientras que €l en-
foque convencional requiere utilizar una especificacién paramétrica (véase Meyer, 1990).

3.3.  La heterogeneidad inobservable

En los modelos anteriores se ha supuesto que toda la heterogeneidad individual se debe
a variables observables. Sin embargo, es probable que las variables inobservables constitu-
yan también un factor de heterogeneidad entre los individuos. La consecuencia de este he-
cho en modelos de duracién es producir inferencias erréneas sobre la dependencia de la du-
racion y sobre el resto de las variables explicativas (véanse Davies y Pickles, 1985; y
Ridder, 1987). En concreto, el hecho de no controlar por la heterogeneidad inobservable
produce un sesgo negativo en la dependencia de la duracién.

El procedimiento més extendido para tener en cuenta la heterogeneidad inobservable
consiste en asumir que se puede representar mediante la introduccion en la funcién de ries-
go de un término de perturbacion estocdstico, v, con funcién de densidad g (v). Asi, la fun-
cién de riesgo se especifica como

@ xv)y=h( x)v. [571

8 Véanse MEYER (1990) y NARENDRANATHAN y STEWART (1993).
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Un enfoque natural para acomodar la existencia de heterogeneidad inobservable consis-
te en basar la inferencia en la distribucién mixta que resulta de la presencia de la heteroge-
neidad. Fundamentalmente hay dos enfoques para modelizar esta distribucion mixta. El
primero consiste en asumir que v, sigue alguna distribucién paramétrica e integrarla fuera
de la verosimilitud (por ejemplo Lancaster, 1979, supone una distribucién gamma). El se-
gundo enfoque consiste en aproximar la distribucion continua por una distribucién discreta
de forma no restringida (Heckman y Singer, 1984).

Es importante destacar que para datos de un dnico periodo de duracién de un proceso
no es posible tener en cuenta la heterogeneidad inobservable sin especificar una distribu-
cién. Sin embargo, la existencia de datos de panel de duraciones permitirfa considerar algu-
nos enfoques alternativos para controlar por las variables inobservables, sin necesidad de
especificar una distribucidn para los efectos individuales inobservables. En ese caso, serfa
posible tenerlos en cuenta de forma similar a como se hace en los modelos de eleccién dis-
creta para datos de panel (por ejemplo, basando la inferencia en la verosimilitud condicio-
nal).

3.4. Algunas generalizaciones: riesgos en competencia y duraciones miiltiples

Los datos de duraciones pueden ser mas generales que los presentados en las secciones
anteriores. En primer lugar, puede existir mas de una causa de abandono de un estado de-
terminado. Son los llamados modelos de riesgos en competencia. En segundo lugar, puede
observarse mas de una duracion para cada individuo. Son los llamados modelos de duracio-
nes multiples.

3.4.1. Modelos de riesgos en competencia

Los modelos presentados previamente especifican los determinantes de la salida de un
estado, por ejemplo, salida del desempleo, sin especificar el destino. Consideremos ahora
una situacién en la que hay riesgos en competencia, es decir, en la que, ademds de las dura-
ciones de desempleo, se especifica el estado al que el individuo sale o la causa del abando-
no (entrada al empleo, al autoempleo, etcétera)’.

La estimacidn de este tipo de modelos es muy sencilla, ya que la funcion de log-verosi-
militud es aditivamente separable en términos que son funcién, dnicamente, de los pardme-
tros de una séla causa de salida!®. Denotemos la j-ésima (j = 1, 2, ..., J) causa de salida del
individuo i por hﬁ (). La funcién de riesgo vendra dada por:

J
h ()= hy (0. (58]
Fl

% Véanse KATZ y MEYER (1988), NARENDRANATHAN y STEWART (1993) o CARRASCO (1997).
10 Esta aditividad separable se pierde en modelos que contienen términos de heterogeneidad omitidos corre-
lacionados entre los distintos riesgos.
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Sean las variables indicador c,;= 1 si i sale al estado j; 0 en otro caso (j = 1, ..., J). N6-
tese que ¢, = Zj ¢, Por tanto, las contribuciones a la funcién de log-verosimilitud vienen
dadas por:

N d,-1

i

d;
L, =z ¢, z {log[1-h; O] +1logh; (d)}|[+A-c, ZIOg[l—hij ®11(].0591

=1 t=1 =1

donde d, es la duracién observada para el individuo i (completada o censurada). La funcién
de verosimilitud serd la suma de términos como [59] para todo j.

Asf pues, si los diferentes destinos dependen de distintos subconjuntos de pardmetros
independientes, entonces, por lo que a la inferencia sobre (};. 0, Bj) se refiere, la verosimi-
litud puede tomarse simplemente como Lj dada por [59]. Por tanto, es posible particionarla
en una suma de términos, cada uno de los cuales es funcién de los pardmetros de una dnica
causa de salida. Asf, los pardmetros de cada causa de salida pueden estimarse tratando las
duraciones que terminan por alguna otra causa como censuradas en ese momento. Sin em-
bargo, a pesar de la sencillez de este método de estimacién, el inconveniente es que, si esta-
mos interesados en contrastar hip6tesis que implican restricciones entre los riesgos, es ne-
cesario estimarlos conjuntamente. En este sentido, una restriccién interesante es la
impuesta por el modelo de riesgo proporcional: la igualdad de los coeficientes del riesgo
base, hasta un factor de escala. Narendranathan y Stewart (1991) presentaron un método
sencillo para contrastar esta hipotesis.

3.4.2. Modelos de duraciones muiltiples: heterogeneidad en modelos de duracién

En los datos de duracién discutidos hasta ahora se observa una tnica duracién para
cada individuo. Modelos de comportamiento mds ricos son aquéllos en los que se observan
distintas duraciones para el mismo individuo. Se podria considerar también una situacién
general en la que existan riesgos en competencia y, ademds, multiples duraciones.

Si se ignora la heterogeneidad inobservable, se puede demostrar que la funcién de vero-
similitud de estos modelos puede factorizarse en distintos componentes para cada riesgo y
para cada duracion (véase Kalbfleisch y Prentice, 1980). Como en el caso anterior, se pue-
de definir la funcién de riesgo especifica para cada duracién. La funcién de verosimilitud
para una duracién en concreto es, precisamente, la misma que la que se obtendria a partir
de una muestra con una tnica duracién y un tnico riesgo, estimindose los pardmetros de la
misma forma que en las secciones anteriores.

El modelo de duraciones miltiples puede extenderse para tener en cuenta la heteroge-
neidad inobservable, 7,. Para ello, se puede escribir la funcién de verosimilitud marginal,
integrando los efectos individuales (véase Flinn y Heckman, 1982). Sin embargo, y a dife-
rencia de lo que ocurre con datos de una tinica duracidn, también es posible escribir la ve-
rosimilitud condicional, con la ventaja de que no es necesario realizar supuestos paramétri-
cos sobre la distribucion de la heterogeneidad.

Chamberlain (1984) presenté una clase de modelos de duracién muiltiple para los que
es posible encontrar estadisticos suficientes para 7). La desventaja de su procedimiento
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es que no proporciona estimaciones de los pardmetros de la dependencia de la duracién y
requiere supuestos restrictivos sobre la forma funcional del riesgo condicional. Por tanto,
el desarrollo de condiciones bajo las que es posible separar el efecto de la dependencia
de la duraci6n del efecto de la heterogeneidad inobservable con un procedimiento no pa-
ramétrico constituye un campo de investigacién futura. Chamberlain también considerd
algunos casos especiales en los que es posible utilizar un enfoque de efectos fijos. Sin
embargo, en estos modelos se asume la independencia de las distintas duraciones. Otra
importante linea de investigacion consiste, por tanto, en desarrollar modelos que relajen
este supuesto.

4. Secuencias binarias y secuencias de estados

Los modelos de eleccion discreta para datos de panel son apropiados cuando el periodo
de observaciodn tiene algtin significado natural y cuando el intervalo temporal se correspon-
de con decisiones de los individuos. Situaciones en las que un individuo votase a un partido
de una ideologia u otra, o en las que una empresa repartiese dividendos, o no, en cada pe-
riodo, generarfan una secuencia de decisiones binarias que proporcionarian una descrip-
ci6n completa del proceso de interés. En muchas ocasiones, sin embargo, los datos consis-
ten, inicamente, en una secuencia de estados que se producen a intervalos discretos, junto
con el tiempo que el individuo permanece en cada estado. Por ejemplo, en el estudio de la
participacion en el mercado de trabajo, una descripcion completa del proceso vendria dada
por la duracién del primer periodo de empleo junto con su fecha de inicio, seguido de la
duracion del siguiente periodo de desempleo, y asi sucesivamente. Esta informacion gene-
rar4 una secuencia binaria cuando se corta en intervalos fijos de tiempo, pero estos interva-
los no nos dicen mucho sobre el proceso subyacente.

En particular, en modelos de eleccién binaria que incluyen la variable dependiente re-
tardada como un regresor adicional, la medida de correlacién serial depende del intervalo
muestral: cuanto menor sea éste, mayor sera la correlacion serial. Por ejemplo, suponga-
mos que nuestro periodo de observacion es un dia. La probabilidad de que una persona que
estaba empleada ayer siga empleada hoy estard muy cercana a 1. Chamberlain (1984) afir-
ma que el hecho de encontrar evidencia de correlacion serial en un caso como éste nos dirfa
muy poco sobre el proceso subyacente. Por tanto, una cuestién mas interesante seria anali-
zar si el historial del individuo ayuda a predecir su situacién futura dado su estado actual,
por lo que el interés se centraria en estudiar los factores que afectan a las transiciones entre
estados.

En este contexto, serfa mas apropiado utilizar modelos de duracién en tiempo discre-
to en lugar de modelos de eleccién discreta. Las funciones de verosimilitud para ambos
modelos son muy similares, sin embargo, el contenido en términos del comportamiento
de los individuos que implica cada modelo es muy diferente. Incluso aunque en ambos
casos los datos consisten es secuencias binarias, la interpretacién es muy diferente. En
un caso representan secuencias de decisiones individuales y en el otro representan se-
cuencias de estados. En el primer caso podemos usar modelos de eleccién discreta para
datos de panel, mientras que en el segundo es mas apropiado utilizar modelos de dura-
cion.
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Supongamos que la variable y, indica el estado ocupado por un individuo, empleo o de-
sempleo, en el momento t:

1 si i estd empleadoen ¢,
y it = . D [60]
0 si i estd desempleado en ¢.
Podemos especificar el siguiente modelo para y,:
Pr (yit= 1 |}’,»1, eey yi,,l) =F(y+ ay,’,_l) =F,',’ [61]

donde F () es una fda. Por tanto, las probabilidades especificadas por el modelo son las si-
guientes:

[62]

it

_{F(y+a>=1’.l siy,, =1,
F(y)=F, siy,, =0.

Consideremos un trabajador empleado en el periodo ¢ — 1. La probabilidad de que contintie
empleado en el periodo siguiente viene dada por P,,. Para un trabajador desempleado en
t - 1 la probabilidad de que esté empleado en ¢z es 1 — P,. Como se ve en el modelo, las
transiciones dependen solamente del estado actual. Por tanto, el modelo autoregresivo de
primer orden implicarfa tasas de salida constantes: no existe dependencia de la duracién, y
el tiempo que el individuo permanece en un estado no afecta a la tasa de salida de dicho es-
tado. Para poder tener en cuenta la dependencia de la duracién se deberian incluir retardos
adicionales de y como regresores.

Dado que la correlacién serial depende del intervalo muestral entre observaciones,
Chamberlain argumenta que un punto de partida més interesante consistiria en analizar si la
historia pasada del individuo ofrece informacién sobre su estado actual. Si éste fuera el
caso, estarfamos hablando de un proceso de Markov. En otro caso, habria dependencia de
la duracién.

Segin Chamberlain (1984), es posible contrastar la dependencia de la duracién utili-
zando secuencias de datos binarios generadas a partir de diferentes tipos de informacién
muestral. El caso més sencillo es aquel en el que se observa el estado que ocupa cada indi-
viduo en cada momento del tiempo. Otro caso seria aquel en el que se le pregunta a cada
individuo sobre su situacién en un intervalo de tiempo pasado (por ejemplo, el afio ante-
rior).

El test de Chamberlain estd basado en los modelos Logit condicionales. Para el primer
tipo de datos, sugiere el siguiente modelo:

exp (04,4 + 0y, », + 1)
Pr(yir=1 yivayi_)= . [63
EERE L+ exp(o,y, +00y,, +1,) ]

Los pardmetros 7, y &, permiten que cada individuo tenga cadenas de Markov de primer
orden especificas. Por tanto, la importancia y significatividad de la dependencia de la dura-
cién puede medirse mediante la estimacién de o, y su intervalo de confianza. Chamberlain
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obtiene estimaciones para o, utilizando el enfoque de la verosimilitud condicional, siendo
T T . .
Vis Yoo 21—1 Yor Quy YiYicts Yran€¥r los estadisticos suficientes para o,

Sin embargo, aunque el modelo [61] permite la posibilidad de que un individuo desem-
pleado tenga una probabilidad de seguir estdndolo en el periodo siguiente distinta a la de
un individuo empleado, no es muy atractivo modelizar conjuntamente ambas tasas de sali-
da, 1 - P, y Py,. A pesar de que ambas presentan un paralelismo estadistico (nétese que
sin condicionar en y, , coinciden) el proceso subyacente que caracteriza el comportamiento
de los distintos trabajadores es también muy diferente. El primero es un proceso de desem-
pleo que opera cuando el individuo estd desempleado, mientras que el segundo es un pro-
ceso de empleo. En un intervalo corto de tiempo, la probabilidad de que un trabajador em-
pleado entre en el desempleo sera diferente de la probabilidad de que un desempleado
permanezca en este estado. Por tanto, seria deseable estimar separadamente P, y P,. Este
problema se puede solucionar si se dispone de datos de duracién. Chamberlain (1984) dis-
cute modelos para datos de panel de duraciones. Se centra en el estudio de la presencia de
heterogeneidad inobservable en estos modelos. Demuestra que es posible utilizar tanto las
técnicas de efectos fijos, como de efectos aleatorios, de forma similar al caso de modelos
de eleccion discreta para datos de panel.

5. Conclusiones

En este articulo se han revisado algunos de los problemas que surgen en la estimacién
de modelos de eleccién discreta para datos de panel. El énfasis se ha puesto en presentar
métodos que permiten eliminar el sesgo debido a la presencia de heterogeneidad inobserva-
ble. Se han analizado cuestiones relacionadas con los modelos de efectos fijos y de efectos
aleatorios. La ventaja de las técnicas de efectos fijos es que no requieren supuestos paramé-
tricos especificos sobre la distribucion condicional de la heterogeneidad dadas las variables
explicativas. La desventaja es que estas técnicas s6lo pueden usarse para ciertas distribu-
ciones. Por el contrario, el enfoque de efectos aleatorios puede utilizarse siempre, aunque a
costa de imponer distribuciones paramétricas a veces muy restrictivas. Ademds, la cuestién
de c6mo la distribucién de la heterogeneidad debe depender de las variables explicativas es
ain objeto de investigacién futura.

También se ha considerado el problema de las condiciones iniciales en modelos de
eleccién discreta dindmicos, asi como la cuestién de la correlacidn serial frente a la de-
pendencia de los estados. Dado que la correlacion serial depende del intervalo muestral,
en algunas ocasiones es mas adecuado analizar la dependencia de la duracién. Esta
cuestién puede ser estudiada directamente si se dispone de datos sobre la duracién de
los estados que ocupa un individuo. Por ello, se han considerado los modelos de dura-
cién en tiempo discreto y cémo éstos pueden estimarse como una secuencia de modelos
de eleccion binaria, enfatizando la relacién entre ambos tipos de modelos. También se
han discutido los modelos para datos de panel de duraciones y cémo pueden ser estima-
dos teniendo en cuenta la heterogeneidad inobservable entre individuos, por ejemplo,
mediante el enfoque de efectos fijos. No obstante, ésta es todavia un area de investiga-
cién abierta.
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Finalmente, se han descrito situaciones en las que es mas adecuado utilizar modelos de
duracidn, en lugar de modelos de eleccion discreta, dependiendo de la naturaleza de los da-
tos disponibles.
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