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Resumen 

El trabajo se focaliza en el tratamiento econométrico de los paneles macro, los 
que la literatura conoce con el nombre de panel time series. Este nuevo enfoque 
rechaza el supuesto de homogeneidad de las pendientes y se ocupa de la no 
estacionariedad. Además, reconoce que la presencia cross-section dependence 
(CSD), i.e. cierta estructura de correlación en el término de error entre las 
unidades debido a la presencia de factores comunes no observables, dilapida las 
ganancias de eficiencia por operar con un panel. Esto condujo a un nuevo 
conjunto de estimadores referidos en la literatura como Common Correlated Effect 
(CCE), que esencialmente consiste en aumentar el modelo que se desea estimar 
mediante la incorporación de los promedios de los individuos en cada t del 
tiempo, tanto de la variable dependiente como de los regresores específicos de 
cada individuo. Finalmente, se presentan dos códigos desarrollados en Stata 
para la evaluación y tratamiento de la cross-section dependence.  

 

 
Abstract 

The document focuses on the econometric treatment of macro panels, known in 
literature as panel time series. This new approach rejects the assumption of 
slopes’ homogeneity and handles nonstationarity. It also recognizes that the 
presence of cross-section dependence (CSD), i.e. some correlation structure in 
the error term between units due to the presence of unobservable common 
factors, squanders efficiency gains by operating with a panel. This led to a new 
set of estimators known in literature as Common Correlated Effect (CCE), 
which essentially consists of increasing the model to be estimated by adding the 
averages of the individuals in each time t, of both the dependent variable and 
the specific regressors of each individual. Finally, two Stata codes developed for 
the evaluation and treatment of the cross-section dependence are presented. 
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1. Introducción 
 

Los modelos de datos de panel se han vuelto muy populares en la econometría 
empírica de finales del siglo XX y comienzos del XXI, fundamentalmente por su 
capacidad para capturar la heterogeneidad del comportamiento socio-
económico de los agentes, en comparación con los modelos cross-section o de 
series de tiempo.  

El término datos de panel1 es utilizado para describir una amplia variedad de 
situaciones en econometría. Básicamente un panel de datos consiste en una 
muestra de individuos2 en el tiempo, brindando de esta forma múltiples 
observaciones para cada individuo, mediante encuestas a familias /empresas, 
que se realizan con cierta periodicidad. Este tipo de paneles reciben el nombre 
de paneles micro ya que consisten en un gran número de N individuos –cientos o 
miles- sobre un período corto de tiempo –T=2 observaciones por individuo a un 
máximo de T=10/20-. En contraste, los paneles macro, generalmente involucran a 
un número N de países –que pueden ir desde unos pocos países como un G7 
hasta todos los países de la Penn World Table o de la World Development 
Indicators-, cuya información se muestra por lo general con frecuencia trimestral 
o anual, con rangos que van de 20 a 60 años (Arellano, 2003; Hsiao, 2003).  

Paneles micro y macro requieren un tratamiento econométrico diferente 
(Baltagi, 2008). Por ejemplo, el estudio asintótico en paneles micro deber 
realizarse para N grande y T fijo, mientras que el análisis asintótico en los 
paneles macro se realiza permitiendo que tanto N como T tiendan a infinito 
(Phillips and Moon, 1999). Asimismo, un T grande en un panel macro debe 
lidiar con cuestiones de no estacionariedad propias del análisis de series de 
tiempo. 

Los primeros desarrollos teóricos en el estudio de datos de panel surgieron para 
el tratamiento de los paneles micro. La literatura de segunda mitad de los 80 y 
gran parte de los 90 se focalizó en la estructura de los paneles micro: N grande y 
T chico. El estimador de efectos fijos, el estimador de Anderson y Hsiao, el 
estimador de Arellano y Bond o el System GMM fueron estimadores pensados 
para lidiar con el diseño del panel micro (ver Arellano, 2003; Hsiao, 2003; 
Baltagi, 2008). Por el contrario, es hacia finales de los años 90 cuando aparecen 
los primeros trabajos que advierten que la elección del estimador depende de 
manera crucial del diseño del panel, i.e del tamaño relativo de N y T (Pesaran 
and Smith, 1995; Im, Pesaran and Shin, 2003). 

En este trabajo nos focalizamos en el tratamiento econométrico de los paneles 
macro, los que la literatura conoce con el nombre de panel time series y que aquí 
llamamos series de tiempo en panel. A continuación presentamos una breve 
descripción de las principales cualidades que caracterizan a la literatura de 

                                                 
1 Datos de panel o datos longitudinales. Los nombres pueden variar dependiendo de la 
disciplina que analiza los datos. 
2 Por individuos se entiende, trabajadores, familias, empresas, industrias, regiones, países, etc. 
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series de tiempo en panel y dos códigos que desarrollamos en Stata para la 
evaluación y tratamiento de la cross-section dependence.  

 

 

2. Series de tiempo en panel 
 

La investigación empírica como la paridad del poder de compra (PPP), la 
relación ahorro-inversión o el problema de la convergencia en la teoría del 
crecimiento, entre otras, se han visto beneficiadas con el advenimiento de los 
paneles conformados por países, con T grande. El hecho de que T pueda tender 
a infinito contribuyó al desarrollo de dos grandes líneas de trabajo en la 
literatura de datos de panel. La primera de estas líneas rechazó el supuesto de 
homogeneidad de las pendientes, asumido en el uso de los estimadores pooled 
estándar (efectos fijos, diferencia o System GMM), y propuso pendientes 
heterogéneas, i.e. una regresión por individuo/unidad (Pesaran y Smith (1995), 
Pesaran, Shin y Smith (1999), Im, Pesaran y Shin (2003), entre otros). Esta 
literatura se basa en un T lo suficientemente grande como para estimar cada 
regresión separadamente, i.e una regresión por país.  

La otra línea de trabajo se concentró en los métodos de series de tiempo 
aplicados a panel, ocupándose de la no estacionariedad, las regresiones 
espurias y las relaciones de cointegración. Incorporar la dimensión cross-section 
a la dimensión temporal, ofrece importantes ventajas en la evaluación de la no 
estacionariedad y la cointegración. En este sentido, la confianza en la 
econometría de paneles no estacionarios radica en combinar lo mejor de ambos 
mundos: el tratamiento de la no estacionariedad según los modelos de series de 
tiempo y al mismo tiempo incrementar datos y potencia de los tests a partir de 
la dimensión cross-section. Particularmente, añadir la dimensión cross-section 
bajo determinados supuestos puede interpretarse como diferentes extracciones 
de una misma distribución poblacional. De ahí que, al combinar la dimensión 
temporal con la dimensión cross-section se incrementa la potencia de los test 
estadísticos y los estimadores pueden converger en distribución a variables 
aleatorias normales (Baltagi y Kao, 2003). 

Al igual que en el análisis empírico de los modelos de series de tiempo, los test 
de raíces unitarias se han vuelto en la actualidad una práctica frecuente en los 
modelos de panel. Es así que, hacia finales de los años 90 comienzan a 
desarrollarse los primeros tests de raíces unitarias en panel.3 Desde un punto de 
vista teórico, estos tests requieren que tanto N como T tiendan a infinito, 
aunque la manera en que el número de individuos/países N y T tienden a 
infinito es crucial para determinar las propiedades asintóticas de los 
estimadores (Phillips y Moon, 1999 y 2000, Levin y Lin, (LL), 1992). Uno de los 
test más utilizados es el test de Im, Pesaran y Shin (IPS, 1997, 2003), ya que 
                                                 
3 El primero de estos test fue el de Levin & Lin (1992). Posteriormente aparecen Im, Pesaran & Shin 
(2003), Maddala & Wu (1999), Choi (2001), Hadri (2000). 
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resulta ser menos restrictivo que el test de Levin, Lin y Chu (LLC, 2002). De 
acuerdo con el trabajo de Im, Pesaran y Shin (2003), se considera una muestra 
de N unidades/países a lo largo de T períodos. Supone además que el proceso 
estocástico ity  es generado por un proceso autorregresivo de primer orden 

TtNiyy ittiiiiit ,...,1   ,...,1            ,)1( 1, ==++−= − εφμφ     (1) 

con valores iniciales 0iy . Al igual que en el test de Dickey-Fuller (DF), el interés 
radica en testear la hipótesis nula de raíz unitaria de 1=iφ  para todo i . La 
ecuación anterior puede ser reescrita como 

ittiiiit yy εβα ++=Δ −1,  donde  )1(,)1( iiiii φβμφα −−=−=  y 1, −−=Δ tiitit yyy .  

El test de raíz unitaria es entonces 

0:0 =iH β  para todo i , vs. las alternativas   

NNNiNiH ii ,...,2,1,0,,...,1,0: 1111 ++===< ββ  NN ≤< 10  

Nótese que la hipótesis alternativa permite que los iβ difieran entre unidades, a 
diferencia de la alternativa homogénea del test de LLC, que plantea 0<= ββ i  
para todo i . Asimismo la fracción de unidades que siguen un proceso 
estacionario es distinta de cero, i.e. ( ) 10,lim 1 ≤<=

∞→
δδNN

N
. Esta condición es 

necesaria para la consistencia del test de IPS. El estadístico propuesto por IPS, al 
que llaman IPSt , es definido como el promedio de los estadísticos t  individuales 
de la regresión (aumentada) DF.  

Por su parte Maddala y Wu (MW, 1999) coinciden en la ventaja de la alternativa 
heterogénea de IPS pero resaltan que promediar los estadísticos DF no es la 
manera más eficiente de usar la información. Siguiendo a Fisher (1932) 
proponen un test estadístico que es un promedio de los logaritmos de los p-
values asociados al estadístico t  de cada unidad. De acuerdo con sus 
simulaciones, existen una variedad de situaciones donde el test de MW es 
superior tanto en tamaño como en potencia respecto del IPS, que a su vez es 
más potente que LL (Smith y Fuertes, 2010). Por otro lado, Breitung (2000) 
realiza simulaciones de Montecarlo para estudiar la potencia de los test de LL e 
IPS, y encuentra una dramática pérdida de potencia de ambos tests cuando se 
incorporan términos determinísticos.  

Breitung y Pesaran (2008) proveen una revisión de la evolución de los tests de 
raíces unitarias para panel. Ellos destacan que uno de los objetivos primarios de 
la aplicación de estos tests en panel era mejorar el pobre desempeño de los test 
de raíces unitarias en series de tiempo. Por ejemplo, el test aumentado de DF 
por lo general no rechaza la hipótesis nula de que el tipo de cambio real es no 
estacionario. Por el contrario, los tests de raíz unitaria para panel aplicados a un 
conjunto de países industrializados, generalmente rechazan la hipótesis de una 
raíz unitaria, i.e. el tipo de cambio real muestra un comportamiento 
estacionario, respaldando empíricamente a la PPP (Coakley y Fuertes, 1997).  
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Si bien los tests de raíces unitarias para panel venían a solucionar la falta de 
potencia que mostraban dichos tests en series de tiempo, los mismos trajeron 
aparejados varios inconvenientes. En primer lugar, uno de los supuestos claves 
en los test de raíces unitarias en panel es la independencia de las unidades, 
condición necesaria para que el estadístico promedio de los DF individuales, 

IPSt , converja en distribución a la normal.4 En segundo lugar, si se rechaza la 
hipótesis nula de raíz unitaria, la interpretación de este resultado se dificulta, ya 
que la mejor conclusión que se puede extraer, es que existe una fracción de 
unidades que son estacionarias. Pero nada se puede decir respecto de cuantas y 
cuales son las unidades/países con comportamiento estacionario.  

Una de las razones por la cual la investigación empírica se preocupa por la 
presencia de raíces unitarias en modelos de series de tiempo es para evitar el 
problema de correlación espuria. Como es sabido, cointegración es la condición 
requerida entre variables I(1), para que la regresión no resulte espuria y el 
estimador de interés sea consistente. Es decir, si las variables están cointegradas 
entonces las mismas comparten una tendencia estocástica común que se cancela 
en la combinación lineal de estas. Pesaran y Smith (1995) señalaron que el 
problema de regresión espuria no se origina en la regresiones cross-section que 
surgen al colapsar la dimensión temporal, aún cuando la serie de tiempo de 
cada unidad/país contenga una raíz unitaria. Esta observación fue la que 
condujo a que el problema de correlación espuria se vea bastante mitigado al 
promediar las unidades. Phillips y Moon (1999, 2000), Pedroni (1996, 1997ª y 
1997b), y Kao & Chiang (2000) muestran que el mean group estimator que ellos 
proponen es más eficiente que el estimador que arroja una regresión cross-
section. 

Los modelos de cointegración en paneles se preocupan por estudiar relaciones 
económicas de largo plazo, típicas en el análisis de datos macroeconómicos y 
financieros. Estas relaciones de largo plazo son a menudo predichas por la 
teoría económica. Por ende, el interés de la investigación empírica radica en la 
estimación de los coeficientes de regresión para luego evaluar si las 
restricciones teóricas se satisfacen. Kao y Chen (1995) mostraron que el 
estimador OLS (ordinary least squares) en modelos de paneles cointegrados 
resulta asintóticamente normal pero sesgado. Chen, McCoskey y Kao (1999) 
encuentran que el estimador OLS corregido por sesgo no mejora respecto del 
estimador OLS en general. Los autores sugieren el uso del estimador fully 
modified OLS (FMOLS) o el dynamic OLS (DOLS). Phillips y Moon (1999) y 
Pedroni (1996) proponen el estimador FM como una generalización del de 
Phillips y Hansen (1990). Kao y Chiang (2000) estudian la distribución límite en 
una regresión de cointegración de acuerdo al estimador FM y muestran que es 
asintóticamente normal.  

                                                 
4 El supuesto de independencia de las unidades es crucial para satisfacer los requerimientos de 
Lindeberg-Levy del teorema central del límite en la elaboración del estadístico de raíz unitaria y 
de los estimadores y tests que son promedios de las relaciones individuales (Baltagi y Kao, 
2003). 



 7

Asimismo, Pedroni (1996) y Phillips et al. (1999) también obtienen resultados 
similares para la distribución límite del estimador FM. Particularmente, el 
trabajo de Phillips et al. (1999) realiza un análisis pormenorizado de los 
diferentes tipos de relaciones que pueden verificarse en paneles no 
estacionarios.5 Los autores requieren que N/T→0, de ahí que los resultados 
sean válidos para paneles con N moderado y T grande, i.e. un panel macro, y no 
al revés (el típico panel micro). Dentro de los estimadores posibles, el mean 
group estimator (MG) propuesto en Pesaran y Smith (1995) o como lo llaman 
Phillips et al. (1999, 2000) the average long run estimator consiste básicamente en 
estimar el modelo de serie de tiempo ititiiit uxy ++= λη   para cada país y luego 

obtener el λ̂ , como  ∑=
i

i

N
λλ
ˆˆ . La λλ =)ˆ( iE  representa el comportamiento 

promedio de los países. El estimador MG es un estimador consistente, aún 
cuando los iλ̂  no lo sean.  

Al igual que en los tests de raíces unitarias presentados anteriormente, el 
supuesto clave para obtener la consistencia de los estimadores radica en la 
independencia de los individuos cross-section, de modo de añadir 
información al promediar los parámetros estimados que surgen del análisis de 
series de tiempo individual, atemperando la virtual correlación espuria. En este 
sentido, Phillips et al. (1999, 2000) proponen una variante sobre el estimador 
MG, al que denominan FMOLS. La idea detrás del estimador FMOLS es, 
además de su habilidad para contemplar la heterogeneidad entre las unidades 
del panel, la capacidad para controlar por el sesgo inducido por la potencial 
endogeneidad de los regresores y la correlación serial y heterosedasticidad de 
los residuos (Pedroni, 2000, 2001, 2007).6  

Uno de los resultados atractivo de los paneles no estacionarios, es que varios de 
los tests estadísticos y estimadores convergen en distribución a la normal. Tal es 
el caso de la distribución de estadístico de IPS como se mencionó anteriormente 
y de los estimadores FM y dynamic OLS (DOLS) (Kao y Chiang, 2000). Esta 
convergencia asintótica es un fuerte contraste con el comportamiento de los test 
de raíces unitarias y con los problemas de correlación espuria de los modelos de 
series de tiempo. 

La teoría econométrica hasta aquí desarrollada para los tests de raíces unitarias 
en panel y la convergencia asintótica a la distribución normal de los 

                                                 
5 Los autores permiten que las series bajo análisis cointegren o no, y presentan un marco para el 
estudio secuencial y conjunto de la teoría asintótica en paneles no estacionarios. El modelo de 
panel considera cuatro casos (i) regresión de panel espuria, i.e. no hay cointegración entre las 
series, (ii) cointegración en panel heterogénea, i.e. cada individuo tiene su propia relación de 
cointegración, (iii) cointegración homogénea en panel, (iv) cointegración en panel cercana a la 
homogénea. 
6 Mientras el estimador MG (mean group estimator) tiene dinámica de corto plazo paramétrica, el 
estimador FM se basa en métodos no paramétricos para remover los efectos de la dinámica y 
cualquier tipo de endogeneidad de los residuos sobre los coeficientes de largo plazo (Smith y 
Fuertes, 2010). El estimador es superconsistente bajo cointegración y es robusto a la omisión de 
variables que no formen parte de la relación de cointegración (Pedroni, 2007). 
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estimadores propuestos que suponen pendientes heterogéneas, se fundaron en 
la independencia de las unidades (países) del panel, situación que rara vez se 
verifica en el estudio empírico de los paneles macro. La ausencia de 
independencia entre las unidades se conoce en la literatura como cross-section 
dependence y su presencia es natural en el estudio de este tipo de datos, e.g. el 
ciclo económico-financiero mundial a través de la globalización de la actividad 
económica, las áreas comunes de comercio, el avance tecnológico y los efectos 
derrame, etc. Desconocer la cross-section dependence (CSD), i.e. cierta estructura 
de correlación en el término de error entre las unidades debido a la presencia de 
factores comunes no observables, dilapida las ganancias de eficiencia por 
operar con un panel y conduce a estimadores inconsistentes de los parámetros, 
invalidando la inferencia teórica en los modelos de datos de panel (Kapetanios, 
Pesaran y Yamagata (2011) y Banerjee y Carrion-i-Silvestre (2011)). Nótese que 
la presencia de factores comunes no observables no es otra cosa que una 
variable omitida en la especificación del modelo a estimar. 

Las primeras armas de los investigadores empíricos para lidiar con la ausencia 
de independencia de las unidades y remover los factores comunes no 
observables, consistió en la incorporación de las dummies temporales. Sin 
embargo esta solución asume homogeneidad de las pendientes, i.e. λλ =i . Otra 
de las propuestas consistió en restar a cada variable la media correspondiente, 

i.e ∑
=

=−=
N

i
itttitit Nyydondeyyy

1
,~ , y similarmente a los regresores itx . Esto se 

conoce con el nombre de de-meaning, pero una vez más se puede probar que 
esta potencial solución a la estimación de los factores no observables impone el 
supuesto de homogeneidad en el impacto de los no observables sobre las 
unidades. 

A fin de modelar explícitamente la cross-section dependence se apela a la 
estimación de factores comunes no observables mediante el uso de las técnicas 
de componentes principales (Coakley, Fuertes y Smith, 2002; Bai, 2004; Bai y 
Ng, 2004). Pesaran (2006) objeta la propuesta de componentes principales para 
la estimación de la cross-section dependence de Coakley et. al (2002), y muestra 
que una combinación lineal de factores comunes no observables puede ser bien 
aproximada por los promedios sobre los individuos de los regresores del 
modelo como de la variable dependiente. Esto condujo a un nuevo conjunto de 
estimadores referidos en la literatura como Common Correlated Effect (CCE), que 
esencialmente consiste en aumentar el modelo que se desea estimar mediante la 
incorporación de los promedios de los individuos en cada t del tiempo, tanto de 
la variable dependiente como de los regresores específicos de cada individuo. 

Diferente intensidades en los tipos de manifestaciones de la CSD pueden 
ilustrarse, v.gr. efectos vecindario, efectos de red, la influencia de una unidad 
dominante o simplemente factores comunes no observables.7 De acuerdo con 
Pesaran (2006) el modelo econométrico puede representarse como, 

                                                 
7 Se puede distinguir entre dos tipos de CSD: débil y fuerte. La CSD débil, implica que las 
dependencias son locales y declinan con N. Este podría ser el caso de las correlaciones 
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ittiit

itititiit

fe

TtNiexzy

εγ

λη

+=

==++=
'

'' ,...,1,...,1
     (2) 

donde ity  es la observación de la i-ésima unidad en el momento t; tz  es un 
vector de zk x 1 de variables que no difieren sobre las unidades, i.e. ordenada al 
origen, tendencia y/o dummies estacionales; itx es un vector de xk  x 1 de 
regresores observables específicos de cada unidad al momento t; tf  es un vector 
r x 1 de factores no observables, que pueden influenciar a cada unidad de 
manera diferencial y además estar correlacionados con los itx ; y itε  es el 
disturbio no observable con 22 )(,0)( iitit EE σεε == , el cual se distribuye 
independientemente a través de i y t. La covarianza entre los errores ite está 
determinada por el loading factor iγ . Puede observarse además que si tf  está 
correlacionado con itx , como generalmente ocurren en muchas de las 
aplicaciones empíricas, v.gr. ciclos globales, desconocer la CSD al omitir el 
factor tf , resulta en estimadores de iλ  sesgados e inconsistentes.  

La idea de Pesaran (2006) es tratar al(los) factor(es) no observable(s) como 
parámetro(s) molesto(s) que uno desea controlar con el objetivo de tener una 
mejor estimación de los iλ , a diferencia de quienes intentan estimarlos. El 
estimador propuesto, common correlated effect (CCE), consiste, como se mencionó 
anteriormente, en enriquecer el modelo a estimar mediante la incorporación de 
los promedios cross-section en cada t del tiempo, a fin de controlar por los no 
observables. Esto involucra tanto a las variables independientes como 
dependientes, como se muestra a continuación. 

ittitoiititiit uxyxzy ++++= ''' δδλη       (3) 

Para entender la motivación de este procedimiento, supongamos un solo factor 
y promediemos la ecuación (2) sobre las unidades 

itittttt x
N

fxzy '' )(1
' ∑ −++++= λλεγλη      (4) 

⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −+++−= ∑−

itittttt x
N

xzyf ''1 )(1
' λλεληγ    (5) 

Luego ty  y tx  funcionan como proxy del factor no observable. Notar que la 
covarianza entre ty  y itε  tiende a cero con N, entonces para N grande no hay 
problemas de endogeneidad. Si bien esta formulación supone coeficientes 
heterogéneos, existen versiones homogéneas de los mismos (ver Eberhardt y 
Teal, 2011). Esta misma idea de incorporar los promedios a las regresiones por 
país, es la que también utiliza Pesaran (2007) para inmunizar al test de raíz 
unitaria IPS contra la presencia de no observables. Estos tests de raíz unitaria 

                                                                                                                                               
espaciales, donde cada unidad está correlacionado sólo con sus vecinos, mientras que CSD 
fuerte implica que la dependencia afecta a todas las unidades. 
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que controlan por la cross-section dependence, se los conoce como tests de 
segunda generación. 

En resumen, Pesaran (2006) permite además de la heterogeneidad sobre los 
regresores observables (i) que los efectos comunes no observables tengan 
impacto diferencial sobre las unidades, (ii) que los errores por individuo 
muestren correlación serial y heteroscedasticidad, (iii) y que no sea necesario 
que los regresores por individuo sean idénticos y/o se distribuyan 
independientemente a través de los individuos, cualidad relevante en el caso de 
análisis de paneles de países. Sin embargo, Pesaran (2006) asume que tanto los 
regresores específicos por individuo como los factores comunes no observables 
son estacionarios y exógenos. Kapetanios et al. (2011) extienden el análisis de 
Pesaran (2006) permitiendo procesos I(1) de los regresores por individuo como 
de los efectos no observables. La extensión de los resultados por parte de 
Kapetanios et al. (2011) dista de ser trivial y apela a resultados intermedios bien 
distintos para derivar la distribución asintótica de los estimadores cuando los 
datos son I(1) que cuando son I(0). Pero sorprendentemente, simulaciones de 
Montecarlo sugieren que el método CCE propuesto por Pesaran (2006) para 
abordar la CSD es robusto a una amplia variedad de procesos generadores de 
datos. Este resultado contrasta respecto a las diferencias substanciales que 
existen en los modelos de series de tiempo para las distribuciones de procesos 
I(1) vs. la de procesos I(0). 

Si bien esta segunda generación de tests de raíz unitaria tuvo en cuenta la 
ausencia de independencia de las unidades al admitir la presencia de factores 
comunes no observables, los mismos introdujeron nuevos desafíos tanto en la 
interpretación de los test de raíz unitaria como en la interpretación de los test de 
cointegración (Breitung et. al, 2008). Estos factores comunes no observables 
pueden mostrar un comportamiento estacionario, v.gr. los ciclos económicos 
globales, o un comportamiento no estacionario, v.gr. el avance tecnológico 
global. En caso de que el factor no observable presente un comportamiento I(1), 
i.e revele una raíz unitaria, habría que considerar la posibilidad de que dicho 
factor cointegre al interior de cada unidad como así también entre unidades. De 
ahí que la interpretación de los tests de raíz unitaria de segunda generación 
difiera respecto a la interpretación estándar de un test de raíz unitaria. 
Retomemos la ecuación (1), pero ahora conscientes de la presencia de un factor 
no observable  

TtNifyy ittitiiiiit ,...,1   ,...,1            ,)1( 1, ==+++−= − εγφμφ   (6) 

Rechazar la hipótesis nula 1=iφ , en favor de la alternativa 1<iφ , podría 
encubrir razones bien distintas. Esto podría deberse a que (i) tanto ity  como tf  
son procesos estacionarios, o bien que (ii) ity  y tf  son I(1) y cointegrados. Y esto 
es independiente del método que se utilice para dar cuenta de la CSD.  

Retomando la solución propuesta por Pesaran (2006), i.e common correlated effect, 
para controlar por la presencia de la CSD, la misma fue extendida a los test de 
raíz unitaria por Pesaran (2007) y Pesaran, Smith y Yamagata (2008). La 
ecuación correspondiente para evaluar la presencia de una raíz unitaria es 
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TtNiyyyy ittititiiiit ,...,1   ,...,1            ,101, ==++Δ++=Δ − εδδβα  (7) 

i.e. la ecuación convencional aumentada por los promedios de las unidades, 
tanto del regresor ity  como de la variable dependiente ityΔ . La hipótesis sería 
evaluar 0=iβ , utilizando algún test de panel. El propuesto por Pesaran (2007) 
consiste, al igual que el IPS (2003), en promediar los estadísticos it  
correspondiente al iβ de la ecuación (7). El nuevo estadístico, al que Pesaran 
denomina CIPS (cross-sectional Im Pesaran y Shin), tiene una distribución no 
estándar, aún con N grande. Esto se diferencia del resultado obtenido por Im et. 
al (2003), que bajo el supuesto de independencia de las unidades, el estadístico 
IPS se distribuye de acuerdo a una normal para N suficientemente grande. 

Nótese que la ecuación (7) podría pensarse como un modelo de corrección al 
equilibrio, donde ty  y ity  podrían ser I(1), a pesar de que 0<iβ , simplemente 
porque cointegran. Esto último desalienta el uso de los test de raíz unitaria en 
panel ya que se dificulta la interpretación de los mismos. Tanto bajo H0 como 
bajo la alternativa se estaría frente a hipótesis conjuntas: bajo H0 se evalúa en 
simultáneo que todas las unidades son I(1) y no cointegran mientras que en la 
alternativa se tiene 0<iβ  con la posibilidad de que )1(~ Iyit  cointegre con el 
factor no observable.  

Sintetizando lo anteriormente expuesto, se puede afirmar que este nuevo 
enfoque de la econometría de paneles de series de tiempo logra reunir las dos 
líneas de trabajo postuladas hacia fines de los años 90. Por un lado, el 
cuestionamiento de la homogeneidad de los parámetros de un modelo de panel 
macro puede provenir tanto del impacto de los observables –regresores- como 
de los factores no observables –factor loadings-. Desconocer la potencial 
heterogeneidad de los regresores observables como la de los factores no 
observables, tiene implicancias aún más serias si las variables observables y/o 
los no observables son no estacionarias. Este punto puede ilustrarse con el 
siguiente ejemplo: una ecuación en niveles estimada mediante algún estimador 
pooled estándar impone parámetros comunes para todos los países e implanta 
al mismo tiempo errores no estacionarios si los verdaderos parámetros del 
modelo son heterogéneos y las variables son no estacionarias (Eberhardt and 
Teal, 2011). Concretamente, no dar cuenta de la heterogeneidad de los 
parámetros de los regresores observables del modelo puede conducir a la 
disrupción de la relación de cointegración entre los regresores y la variable 
dependiente y producir potenciales resultados espurios (Smith y Fuertes, 2010). 
Similarmente una ecuación en niveles estimada mediante algún estimador 
pooled estándar y aumentada con T-1 variables dummies impone una evolución 
común de los no observables a todos los países, creando errores no 
estacionarios si los verdaderos no observables presentan un comportamiento no 
estacionario. 
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3. Evaluación de la cross-section dependence: XTCSI8 
 

Como expusimos en la sección anterior, si bien la CSD es más un hecho que una 
rareza en los paneles macro, varios tests se han desarrollado en la literatura a 
fin de evaluarla. El uso del test del multiplicador de Lagrange (LM) propuesto 
por Breusch-Pagan (1980) podría ser una de las herramientas. Este test consiste 
en promediar los coeficientes de correlación al cuadrado de los residuos de a 
pares. Este test fue diseñado en el contexto de ecuaciones aparentemente no 
relacionadas (SURE, Zellner, 1962), con N fijo y T ∞→ , i.e. N pequeño relativo a 
T. Pesaran (2004) muestra que el test LM presenta serias distorsiones de tamaño 
cuando N es grande relativo a T, situación que se verifica en muchas de las 
aplicaciones empíricas. A fin de combatir el sesgo del test LM, Pesaran (2004) 
propone otro test al que llama CD, que consiste en promediar las correlaciones 
de los residuos de a pares. Bajo la hipótesis nula, para T suficientemente 
grande, el estadístico CD converge en distribución a la N(0,1), cuando N ∞→ . 
Sin embargo, como resalta Pesaran (2004) el test CD puede resultar 
inconsistente en varias alternativas relevantes.  

Pesaran, Ullah y Yamagata (2008), partiendo del test LM de Breusch-Pagan, 
proponen un nuevo test LM que corrige el sesgo del anterior, en paneles con 
regresores estrictamente exógenos y errores normales. Simulaciones de 
Montecarlo analizan la potencia y el tamaño de los tres estadísticos disponibles. 
Los autores concluyen que el test LM ajustado por sesgo controla de manera 
exitosa el tamaño del test manteniendo una potencia razonable. 

Siguiendo el documento de Pesaran et. al (2008), diseñamos el código XTCSI, 
que computa los tres estadísticos antes mencionados de la siguiente manera: 

 

Considerando el siguiente modelo de datos en panel 

 

ititiit uxy += 'λ   para i = 1, 2, …, N; t = 1, 2, …, T  (8) 

 

Donde la matriz ( )'1,..., iTii xxX =  de regresores puede contener en su primera 
columna el vector unitario para la constante y en la segunda una tendencia.9 
Para cada i, itu ~ ( )2,0 uiIIDN σ , para todo t, sin embargo podrían estar cross-section 
correlated 

 

                                                 
8 Disponible en: https://ideas.repec.org/c/boc/bocode/s457848.html 
9 La incorporación de la constante y la tendencia en la matriz iX a diferencia de lo presentado 

en la ecuación (2), donde ambas aparecían explicitadas en la matriz tZ , es a los fines de 

simplificar el cálculo matricial que se muestra para la obtención del estadístico adjLM . 
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Breusch y Pagan (1980) propusieron el siguiente estadístico LM para testear 
bajo la hipótesis nula correlación cero de los cross equation error 

 

∑∑
−

= +=

=
1

1 1

2
N

i

N

ij
ijTLM ρ)         (9) 

 
Donde ijρ)  es la estimación muestral de la correlación de los errores que surgen 
de la estimación MCO de la regresión para cada individuo del panel. 
 
Se pude demostrar que bajo la hipótesis nula: 
 

( ) 0,:0 =jtit uuCovH , para todo t y ji ≠      (10) 
 
el estadístico LM se distribuye asintóticamente como una chi-cuadrado con 
N(N-1)/2 grados de libertad. Sin embargo, es probable que el test LM exhiba 
distorsiones sustanciales de tamaño para N grande y T chico, una situación 
usual en aplicaciones empíricas. 
 
Ullah (2004) provee técnicas unificadas para obtener los momentos exactos y 
aproximados de los estimadores econométricos y los test estadísticos. Pesaran, 
Ullah y Yamagata (2008) utilizan este enfoque para corregir el sesgo en 
muestras chicas del estadístico LM. 
 
Asumiendo: 
 
Supuesto 1: Para cada i, los errores, itu , son independientes con media 0 y 
varianza ∞<< 20 iσ . 
Supuesto 2: Bajo la hipótesis nula definida por itiituH εσ=:0 , itε  ~ ( )1,0IIDN  
para todo i y t. 
Supuesto 3: Los regresores, xit , son estrictamente exógenos tal que 
( ) 0/ =iit XuE  para todo i y t, donde ( )'1,..., iTii xxX =  y ii XX '  es una matriz 

definida positiva. 
 
Los autores introducen la siguiente matriz idempotente de rango T – k 
 

iTi HIM −=  ;  ( ) '1'
iiiii XXXXH −

= ,      (11) 
 
Considerando el modelo de datos en panel (8) y bajo los supuestos 1 a 3 la 
media exacta y la varianza de ( ) 2

ijkT ρ)−  están respectivamente dadas por: 
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( )[ ] ( )[ ]jiijTij MMETr
kT

kTE
−

=−=
12ρμ )      (12) 

 
y 
 

( )[ ] ( )[ ]{ } ( )[ ]{ } TjiTjiijTij aMMETraMMETrkTVar 2
2

1
222 2+=−= ρυ ) ,  (13) 

 
donde 
 

( )221
1
kT

aa TT −
−= ,  ( )( )

( )( )( )

2

2 422
24283 ⎥

⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−−−−+−

++−−−
=

kTkTkT
kTkTa T   (14) 

 
Utilizando (12) y (13) el test estadístico LM ajustado por sesgo se define como: 
 

( )
( )

∑ ∑
−

= +=

−−

−
=

1

1 1

2

1
2 N

i

N

ij Tij

Tijij
adj

kT
NN

LM
υ

μρ)
     (15) 

 
Bajo los supuestos 1 a 3, asumiendo que H0 definida por (10), primero ∞→T  
después ∞→N  se tiene: 
 

( )1,0NLM dadj →         (16) 
 
Para lidiar con el sesgo de N grande del test LM, Pesaran (2004) sugiere utilizar 
el estadístico CD definido por: 
 

( ) ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−

= ∑∑
−

= +=

1

1 11
2 N

i

N

ij
ijNN

TCD ρ)        (17) 

 
y muestra que bajo H0 y para un T suficientemente grande ( )1,0NCD d→  a 
medida que ∞→N . 
 
Sintaxis  
 
xtcsi depvar indepvars [ if ] [ in ] [, trend ] 
 
Descripción 
 
xtcsi implementa en paneles heterogéneos (balanceados) distintos test de error 
cross-section independence: i) el test LM Breusch y Pagan (1980); ii) el test LM 
ajustado por sesgo de Pesaran , Ullah y Yamagata (2008); iii) el test CD Pesaran 
(2004). 
 
 
Opciones 
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 trend especifica una tendencia lineal a ser incluida en cada modelo de 
regresión individual. 
 
Resultados  
 
Escalares 
       r(N_g) Número de individuos del panel 
       r(lm) estadístico LM de Breusch y Pagan (1980) 
       r(p_lm) p-value de chi -cuadrado con N(N-1)/ 2 grados de libertad 
       r(lm_adj) estadístico LM ajustado por sesgo de Pesaran, Ullah y Yamagata 
(2008) 
       r(p_lm_adj) p-value de Normal(0,1) a dos colas 
       r(lm_cd) estadístico CD Pesaran (2004) 
       r(p_lm_cd) p-value de Normal(0,1) a dos colas 
 
 

4. El test de IPS en presencia de la cross-section dependence: 
XTCIPS10 

 

Siguiendo a Pesaran (2007), implementamos en Stata el test CIPS y el CIPS* 
(variante truncada del CIPS) al que llamamos XTCIPS. Tal cual lo 
puntualizamos anteriormente, la distribución límite del estadístico CIPS no es 
normal, y los correspondientes valores críticos están tabulados en Pesaran 
(2007). El código está diseñado para paneles balanceados, pero podría adaptarse 
para paneles desbalanceados, aunque eso implicaría realizar una simulación de 
Montecarlo para la obtención de los valores críticos acorde a la estructura del 
panel. Eso fue lo que se hizo en Bebczuk, Burdisso y Sangiácomo (2012). 

 

Sintaxis  
 
xtcips varname [if] [in] , maxlags(#) bglags(numlist) [ q trend noc ] 
 
Descripción 
 
xtcips estima el test CIPS de raíces unitarias en paneles heterogéneos 
(balanceados) desarrollado por Pesaran (2007; Sección 4, p. 275-279) . 
 
Hay tres especificaciones posibles: 
      Caso I: modelos sin intercepto o tendencia (ver opción noc) 
      Caso II: modelos con intercepto individual específico (default) 
      Caso III: modelos con tendencia lineal (ver opción trend) 

                                                 
10 Disponible en: https://ideas.repec.org/c/boc/bocode/s457850.html 



 16

 
Permite establecer especificaciones dinámicas individuales en cada regresión 
basada en dos criterios alternativos (ver opción maxlags(#)): 
      i) Test de Wald de la hipótesis lineal compuesta sobre los parámetros del 
modelo (default) 
      ii) Test Portmanteau (Q) de ruido blanco (ver opción q) 
 
Informa el valor p del test Multiplicador de Lagrange de correlación serial de 
Breusch-Godfrey de cada regresión individual (ver opción bglags(numlist)) 
  
La hipótesis nula es (homogéneo no estacionario): 
 

0:0 =iH β  para todo i 
 
vs. las alternativas: 
 

NNNiNiH ii ,...,2,1,0,,...,1,0: 1111 ++===< ββ  
 
en la siguiente regresión de Dickey-Fuller cross- section augmented (CADF): 
 

TtNiyyyy ittititiiiit ,...,1   ,...,1            ,1101, ==++Δ++=Δ −− εδδβα  
 
Opciones 
 
maxlags(#) requerida. Entero positivo. Establece la especificación dinámica 
individual. Indica el número máximo de rezagos que se incluirán en el modelo 
a estimar para cada individuo. Entonces, xtcips determina el número de 
rezagos a incluir en cada regresión individual con un proceso iterativo de 0 
hasta maxlags, basado en el nivel de significación del test establecido para 
seleccionar la dinámica, donde la estrategia sugerida es seleccionar el mayor 
rezago significativo ya sea, –i) al rechazar H0 (al 5 % o inferior) en el test de 
Wald11 o; ii) al no rechazar H0 (al 95 % o superior) en el test Portmanteau (Q) de 
ruido blanco- o maxlags, lo que suceda primero. 
 
bglags(numlist) requerida. Establece el orden de correlación serial a ser probado 
en el test de multiplicador de Lagrange de Breusch-Godfrey en cada regresión 
individual. Si se proporciona un solo valor (entero positivo), ese orden se utiliza 

                                                 
11 Se estima el modelo con el número de rezagos especificado de acuerdo a maxlag(L), y el 
planteo del test de Wald es el siguiente: primero testea la hipótesis nula del test 

0......: 1
3

1
2

1
1
10

3
0

2
0

1
00 ========== L
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L
iiiiH δδδδδδδδ . Si no se rechaza H0, la 

especificación sugerida sería el DF estándar sin aumentar. En caso de rechazar H0, se testea 
entonces 0......: 1
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1
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3
0

2
00 ======== L

iii
L
iiiH δδδδδδ . Si no se rechaza H0, la 

especificación sugerida sería el DF aumentado en un rezago. En caso de rechazar H0, se procede 
de igual manera hasta determinar el rezago máximo para el maxlag(L) especificado. 
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para todos los individuos. Si se proporciona una lista de números, su longitud 
debe coincidir con la cantidad de individuos en el panel. 
 
trend incluye una tendencia temporal en la ecuación estimada (Caso III) 
 
q establece el test Portmanteau (Q) de ruido blanco como el criterio para 
determinar la especificación dinámica 
 
noc suprime el término constante (Caso I) 
 
Resultados  
 
xtcips guarda los siguientes resultados en r(): 
 
Escalares    
    r(cvag1)       valor crítico al 1%  
    r(cvag5)       valor crítico al  5% 
    r(cvag10)      valor crítico al 10% 
    r(cips)        estadístico CIPS  
 
Matrices   
    r(W)           Diagnósticos de las regresiones individuales 
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