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RESUMEN 

Stata y R son dos de los programas más utilizados para abordar problemas de 

naturaleza econométrica. Este documento pretende mostrar las equivalencias que se pueden 

tener tanto en un software comercial (Stata) como en uno libre (R) en lo referente al manejo 

de ciertas regresiones. Representa un primer paso para los usuarios interesados en la 

estimación de modelos. En cada comando analizado se presente una descripción breve del 

objetivo del modelo, los datos utilizados y la descripción de resultados. 
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ABSTRACT 

Stata and R are two of the most used programs to address problems of econometric 

nature. This document aims to show the equivalence that can be both commercial software 

(Stata) and one free (R) in relation to the handling of certain regressions. It represents a first 

step for users interested in estimating  models. Each analyzed command is presented as a brief 

description of the purpose of the model, the data and results. 
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INTRODUCCIÓN 

El análisis estadístico, y en particular, la estimación de regresiones lineales y no 

lineales, ha sido llevado a cabo de manera más eficiente a través del uso de herramientas 

computacionales. Esto permite realizar la estimación de parámetros a través de procesos que, 

sin la disponibilidad computacional, serían casi inalcanzables.  

El objetivo principal de este trabajo es implementar un conjunto de comandos 

paralelos a la oferta de Stata para una lista de modelos de regresión (ver tabla 1). Esto se lo 

realizó de dos maneras: i) se investigó si existía un comando equivalente en R para los 

diferentes modelos. Y, ii) los comandos que no estaban disponibles en R implementados 

fueron programados. 

En muchos problemas existe una relación inherente entre dos o más variables, y 

resulta necesario explorar la naturaleza de esta relación. El análisis de regresión es una técnica 

estadística para el modelado y la investigación de la relación entre dos o más variables1. Unas 

aplicaciones generales serían: líneas de tendencia en series de tiempo, relaciones causales en 

medicina, modelos econométricos, etc. El análisis de regresión puede emplearse para 

construir un modelo que permita describir y/o predecir el rendimiento para una temperatura 

dada. 

R es un lenguaje y entorno de programación para análisis estadístico y gráfico. Se trata 

de un proyecto de software libre, resultado de la implementación GNU del premiado lenguaje 

S. R y S-Plus -versión comercial de S- son, probablemente, los dos lenguajes más utilizados 

en investigación por la comunidad estadística, siendo además muy populares en el campo de 

la investigación biomédica, la bioinformática y las matemáticas financieras. A esto contribuye 

                                                 
1 Algunos investigadores incluso usan regresión para la identificación de relaciones de causalidad.  

https://es.wikipedia.org/wiki/An%C3%A1lisis_estad%C3%ADstico
https://es.wikipedia.org/wiki/Software_libre
https://es.wikipedia.org/wiki/GNU
https://es.wikipedia.org/w/index.php?title=S-Plus&action=edit&redlink=1
https://es.wikipedia.org/wiki/Biomedicina
https://es.wikipedia.org/wiki/Bioinform%C3%A1tica
https://es.wikipedia.org/wiki/Matem%C3%A1ticas_financieras
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la posibilidad de cargar diferentes bibliotecas o paquetes con finalidades específicas de 

cálculo o gráfico.  

Stata es un paquete de software estadístico creado en 1985 por StataCorp. Es utilizado 

principalmente por instituciones académicas y empresariales dedicadas a la investigación, 

especialmente en economía, sociología, ciencias políticas, biomedicina y epidemiología. 

Stata permite, entre otras funcionalidades, la gestión de datos, el análisis estadístico, el 

trazado de gráficos y las simulaciones. 

Es claro que realizar un desarrollo exhaustivo de cada uno de los modelos y métodos 

de la tabla 1 es una tarea que rebasa el alcance de este trabajo. Su alcance es un sentido 

comparativo de carácter inicial. Usuarios que deseen profundizar en los métodos pueden 

acceder a las referencias mencionadas a lo largo del documento. 

A continuación se muestran los comandos de Stata sobre los cuales se desarrolla este 

trabajo:  

  Equivalente en R   

Stata Librería Comando Descripción 

areg RegUtils alm Ajusta regresiones con variables dummy 

arch rugarch ugarchFit Modelos de regresión con errores ARCH 

arima fArma armaFit Modelos ARIMA 

boxcox RegUtils boxcox.r Modelos de regresión Box–Cox  

cnsreg stats lm Regresión lineal restringida 

eivreg RegUtils eivlm Regresión con errores en las variables 

etregress RegUtils etreg Regresión lineal con efectos endógenos 

frontier frontier sfa Modelos estocásticos frontier 

gmm gmm gmm método generalizado de momentos de estimación 

heckman sampleSelection selection Modelos de selección Heckman  

intreg intReg intReg Regresión intervalo 

ivregress AER ivreg Regresión de variables instrumentales simples 

ivtobit RegUtils ivtobit Regresión tobit con variables endógenas 

newey Sandwich NeweyWest Regresión de Newey –West con errores estándar 

nl stats nls Estimación no lineal de mínimos cuadrados 

nlsur systemfit nlsystemfit Estimación de sistemas de ecuaciones no lineales 

qreg quantreg rq Regresión cuantil (incluye mediana) 

reg3 systemfit systemfit Regresión de mínimos cuadrados en tres estados (3SLS) 

rreg MASS rlm Un tipo de regresión robusta 

gsem lavaan cfa modelos de ecuaciones estructurales generalizadas 

sem lavaan cfa modelos de ecuaciones estructurales lineales 

https://en.wikipedia.org/wiki/en:StataCorp
https://es.wikipedia.org/wiki/Investigaci%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/Econom%C3%ADa
https://es.wikipedia.org/wiki/Sociolog%C3%ADa
https://es.wikipedia.org/wiki/Ciencias_pol%C3%ADticas
https://es.wikipedia.org/wiki/Biomedicina
https://es.wikipedia.org/wiki/Epidemiolog%C3%ADa
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sureg systemfit systemfit regresión aparentemente no relacionada 

tobit censReg censReg Regresión tobit 

truncreg truncreg truncreg regresión truncada 

xtabond plm pgmm Estimación de datos de panel dinámicos de Arellano–Bond  

xtdpd plm pgmm Estimación de datos de panel dinámicos lineales 

xtfrontier frontier sfa Modelos frontier de datos de panel dinámicos 

xtgls panelAR panelAR Modelos GLS de datos de panel 

xthtaylor plm pht Modelos de estimación de errores de Hausman–Taylor  

xtintreg plm survreg Modelos de regresión de datos de panel en intervalos 

xtivreg plm plm Regresión de datos de panel con variables instrumentales (2SLS) 

xtpcse panelAR panelAR Regresión lineal con errores estándar 

xtreg plm plm Modelos lineales con efectos aleatorios 

xtregar nlme lme Modelos lineales con efectos aleatorios AR(1)  

xttobit censReg censReg Modelos tobit de datos de panel 
 

Tabla 1 Resumen de comandos en Stata 

Entre las funciones disponibles en la biblioteca estándar o paquetes de terceros para el 

software R, no se encontraron comandos que permitan estimar los modelos implementados en 

los siguientes comandos de Stata: areg, boxcox, eivreg, etregress, ivtobit razón por 

la cual fueron construidos como parte del presente trabajo de titulación y se los presenta en el 

paquete RegUtils el cual se detalla tanto en los resultados como en los anexos. 

La siguiente tabla muestra juna clasficación de los comandos estudiados según lo hace 

Stata  y en función de la cual se desarrollará este trabajo: 
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La forma en la que se aborda cada instrucción es a través de la descripción de tres 

componentes: 

 Objetivo del modelo y datos usados 

 Formulación del modelo 

 Estimación y descripción de los resultados. 

El uso del software R permite que los usuarios puedan tener un mayor seguimiento del 

proceso de estimación. Por un lado, el código de programación suele ser más explícito que en 

los programas comerciales como Stata. Además, en la mayoría de los casos el código fuente 

de los comandos suele ser oculto para el usuario pero en R se tiene acceso total a estas 

fuentes. Esto último ayuda a que la persona pueda complementar su aprendizaje del modelo 

que analiza. Es por esto que otro de los objetivos buscados en este trabajo es mostrar una 

comparación entre los comandos utilizados para el ajuste de estos modelos en Stata y sus 

equivalentes en R, señalando las diferencias encontradas entre los dos programas comparados.  

Finalmente se presentan conclusiones y recomendaciones acerca de posibles formas de 

mejorar las herramientas de software libre con respecto a su uso en aplicaciones de estimación 

de modelos de regresión. 

• areg, boxcox, cnsreg, eivreg, frontier, intreg, nl, nlsur, rreg, sureg, tobit, truncreg.

Modelos Lineales (12)

• gmm, ivregress, ivtobit, reg3, etregress

Covariables Endógenas y efecto de tratamiento (5)

• heckman, gsem, sem, qreg

Modelos de selección y no paramétrico (4)

• arch, arima, newey

Series de Tiempo (3)

• xtabond, xtdpd, xtfrontier, xtgls, xthtaylor, xtintreg, xtivreg, xtpcse, xtreg, xtregar, xttobit

Datos de Panel (11)
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ANÁLISIS Y RESULTADOS 

A continuación se muestran los resultados del ajuste de los Modelos de regresión 

comparando entre la salida de los comandos de R y Stata. 

MODELOS LINEALES 

Los siguientes 12 modelos han sido agrupados debido a que son variaciones de modelos 

lineales. Es decir que comparten la característica de tener linealidad en los parámetros. 

Regresión Lineal con conjuntos grandes de variables binarias (areg2) 

Descripción 

Se desea ajustar un modelo de regresión lineal que tenga factores3 dentro del conjunto 

de variables explicativas de modo que el ajuste implique el uso de un gran número de 

variables binarias.  

Para ejemplificar el método, se dispone de un conjunto de datos que describen las 

características de 74 autos. Las variables de interés son: 

Variable Descripción Tipo de 

variable 

Mpg millas por galón Numérica 

Weight peso en libras Numérica 

gear_ratio proporción entre plato y piñón Numérica 

rep78 medida (de 1 al 5) del registro de reparaciones del auto donde 1 es la 

peor y 5 es la mejor 

Factor 

 

Se desea explicar las millas por galón en función de las demás variables expresadas en la tabla 

anterior. Una forma de resolver el problema es ajustar un modelo de regresión tradicional. 

                                                 
2 http://www.stata.com/manuals14/rareg.pdf 
3 Variables cualitativas que pueden ser ordinales (que tengan un orden. Por ejemplo: leve, moderado, 

fuerte) o nominales (que no tengan orden. Por ejemplo: colores, etnia) 

http://www.stata.com/manuals14/rareg.pdf
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Este enfoque generaría 4 niveles para el factor rep784.  Sin embargo, areg permite, en lugar de 

realizar una prueba t para cada coeficiente, hacer una prueba F conjunta para todos los niveles 

de un determinado factor. Este proceso permite trabajar de forma eficiente sobre conjuntos de 

datos donde la cantidad de variables binarias generadas es muy grande, pero también nos 

permite centrar el análisis en un conjunto de variables independientes al margen de los grupos 

creados por las variables binarias. 

Modelo 

Suponga que tiene una regresión con un gran número de variables binarias: 

𝐲 = 𝐗𝛃 + 𝐝𝟏𝛄𝟏 + 𝐝𝟐𝛄𝟐 + ⋯ + 𝐝𝐤𝛄𝐤 + 𝛜 

donde 𝐝𝐢 son las variables binarias. En las estimaciones del ejemplo se tiene: 

mpg = 34.058 − 0.0051weight + 0.901gearratio, 

Se aprecia que los niveles de la variable rep78 no se imprimen debido al método utilizado 

para obtener más eficiencia. 

Aplicación 

Aquí se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. Las figuras 1 

y 2 a continuación se muestran los resultados en R y Stata respectivamente.   

                                                 
4 En general, si se tiene k niveles en un factor, se ajustan (k-1) coeficientes. 



20 
 

 

Figura 1. Regresión Lineal con conjuntos grandes de variables binarias ajustado en Stata 

Note que el comando especifica absorb(rep78). Esto indica que se aplicará una prueba F 

sobre el conjunto de los niveles de la variable rep78. Su p-valor indica que, en conjunto, los 

niveles de rep78 no son significativos. Es decir que los niveles de rep78 no influyen en las 

millas por galón. Los coeficientes de las demás variables se ajustan en forma estándar.  Por 

otro lado, en R sería5: 

 

Figura 2 Regresión Lineal con conjuntos grandes de variables binarias ajustado en R 

Finalmente, los coeficientes para weight, gear_ratio y la constante son exactamente los 

mismos al igual que el Error estándar, valores t, y consecuentemente el valor p (ver tablas de 

                                                 
5 Haciendo uso de la función alm del paquete RegUtils. 
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coeficientes). R no acostumbra reportar intervalos de confianza, pero con el comando 

confint(nombre de la regresión fit1) obtienes los mismos valores (con una pequeña 

diferencia en el intercepto). 

El primer estadístico F (igual a 41.64) mostrado en Stata corresponde al Chi-cuadrado del test 

de Wald (83.28) (mostrado al final en la salida de R), dividido para los grados de libertad (2). 

En ambos casos el chi-cuadrado es el mismo y lo más importante la conclusión de la prueba 

es la misma. 

También se observa que coinciden el R^2, el R^2 ajustado y los errores estándar residuales 

(MSE)=3.511, mismos que se suelen utilizar para evaluar la regresión. 

El test F para rep78, no se presenta de forma estándar en R, pero se puede calcular mediante 

el comando anova con el que se obtiene el mismo valor 1.117 

Modelos de Regresión con transformaciones de Box Cox (boxcox6) 

Descripción 

Se desea encontrar por máxima verosimilitud los parámetros de regresión con variables a las 

cuales se les ha aplicado la transformación de Box-Cox 

En el siguiente ejemplo se utilizarán un subconjunto de los datos de la Segunda Encuesta 

Nacional de Salud y Nutrición (NHANES II), para crear un modelo de estimación del nivel 

individual de presión arterial. Las variables a utilizar en el modelo son: 

Variable Descripción Tipo de variable 

bpdiast Presión arterial Numérica 

bmi Índice de masa corporal Numérica 

tcresult Colesterol sérico Numérica 

age Edad Numérico 

sex sexo Factor 

 

                                                 
6 http://www.stata.com/manuals13/rboxcox.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/rboxcox.pdf
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Para corregir la no linealidad en la relación con las variables, se calculará la transformación 

de Box-Cox para las variables bmi, y tcresult, así como la transformación de la variable 

dependiente, dentro del modelo de regresión. 

Modelo 

Box and Cox (1964) proponen una transformación de los datos que es útil para reducir el 

sesgo, estabilizar la varianza y hacer que los datos tengan una distribución más parecida a una 

normal, entre otras. El modelo usado en el ejemplo se conoce como el modelo theta: 

yj
(θ)

= β0 + β1x1j
(λ)

+ β2x2j
(λ)

+ γ1z1j + γ2z2j + ϵj 

donde ϵ ∼ N(0, σ2), x1, x2 son transformadas por Box-Cox con parámetro λ. Las variables 

z1, z2 son covariables no transformadas. Usando los resultados del ejemplo se tiene: 

yj
(0.198)

= 5.83 + 0.087bmi(0.638) + 0.0047tcresult(0.638) + 0.003age − 0.105sex 

Note que todos los coeficientes son significativos. 

Aplicación 

Para estimar este modelo se utilizará en R el comando boxcox.r, parte del paquete RegUtils. 

En Stata se utilizará el comando boxcox. Estos comandos permiten estimar varios tipos de 

modelos que incluyen el modelo lambda, donde se usa el mismo parámetro de transformación 

sobre todas las variables, modelos theta, que utilizan un parámetro diferente para la variable 

independiente, y modelos que mezclan variables transformadas y no transformadas. 

Los dos comandos permiten especificar un subconjunto de variables independientes a las 

cuales no se aplicará la transformación. En las fig. 3 y 4 se muestran los resultados. 
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Figura 3 Regresión con transformaciones de Box Cox ajustado en R 

 

 

Figura 4 Regresión con transformaciones de Box Cox ajustado en Stata 

Aunque los coeficientes para lambda y theta coinciden, no se pudo determinar cómo Stata 

realiza la prueba z que se muestra, así que se usó el método por defecto de MaxLik. Aparte de 
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eso el resto de coeficientes coinciden, así como sus pruebas de hipótesis (que son chi 

cuadrado). Se presenta además el mismo número de observaciones y la misma estimación 

para sigma, así como la verosimilitud de -39775. Para el test de Wald se puede usar el 

comando logLik.ratio.test para mostrar este en R. 

Modelos de regresión lineal con restricciones (cnsreg)7 

Descripción 

Se desea ajustar un modelo de regresión lineal, sujeto a un conjunto de restricciones lineales. 

Como ejemplo se utilizará la base de datos de la Industria Automotriz de 1978, de la cual se 

tomarán las siguientes variables: 

Variable Descripción Tipo de variable 

mpg millas por galón Numérica 

weight peso en libras Numérica 

price precio Numérica 

 

El modelo lineal a ajustar será el siguiente: 

𝑚𝑝𝑔 = 𝛽0 + 𝛽1𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 + 𝛽2𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒 

Donde se desea imponer la siguiente restricción: 𝛽1 = 𝛽2. 

Modelo 

Para obtener la estimación de los coeficientes de una regresión restringida se puede modificar 

la lista de las variables independientes. Por ejemplo si se quiere ajustar el modelo: 

mpg = β0 + β1price + β2weight + u 

y restringir β1 = β2, se puede escribir: 

mpg = β0 + β1(price + weight) + u 

                                                 
7 http://www.stata.com/manuals13/rcnsreg.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/rcnsreg.pdf
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y estimar la regresión de mpg sobre `price+weight. El coeficiente de la suma sería el 

coeficiente restringido de β1 y β2. Usando las estimaciones del ejemplo siguiente, se tiene: 

mpg = 30.36 − 0.00098price − 0.00098weight 

lo que comprueba que β1 = β2. 

Aplicación 

Stata proporciona un comando especial para este tipo de ajustes, con el fin de simplificar la 

sintaxis necesaria: cnsreg. En R las facilidades que brinda el mismo lenguaje, permiten el 

ajuste de estos modelos utilizando el comando estándar lm. 

En las figuras 5 y 6 se muestran los resultados de la estimación del modelo propuesto tanto en 

R como en Stata. 

 

Figura 5 Regresión lineal con restricciones ajustado en R 
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Figura 6 Regresión lineal con restricciones ajustado en Stata 

El modelo estimado en ambos casos se puede resumir como: 

𝑚𝑝𝑔 = 30.36 − 0.001𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 − 0.001𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒 

El mismo que cumple con la restricción deseada. 

Finalmente, se aprecia que los coeficientes tanto de los parámetros como de los test de las 

variables numéricas de las figuras 5 y 6 coinciden.  

 

Modelos de regresión de errores en las variables (eivreg8) 

Descripción 

Este modelo implica el ajuste de regresiones en las cuales una o más variables independientes 

son medidas con ruido aditivo. El sesgo introducido por este ruido trata de ser compensando 

mediante el uso de un coeficiente de confiabilidad. 

En el siguiente ejemplo se utilizará los datos de la industria automotriz, utilizados en ejemplos 

anteriores, asumiendo que el peso de los autos fue medido con ruido aditivo que puede ser 

aproximado por una confiabilidad de 0.85. Bajo este supuesto se realizará un modelo de 

regresión lineal simple para el precio, utilizando las siguientes variables: 

                                                 
8 http://www.stata.com/manuals13/reivreg.pdf 
 

http://www.stata.com/manuals13/reivreg.pdf
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Variable Descripción Tipo de variable 

price precio Numérica 

weight peso en libras Numérica 

foreign Extranjero Binaria 

Modelo 

Si una covariable del modelo tiene un error de medición, una regresión tradicional no 

estimaría adecuadamente su efecto. Además, las demás covariables del modelo podrían estar 

sesgados debido a la presencia en el modelo de esa variable. Se puede ajustar el sesgo si se 

conoce la confiabilidad (reliability): 

reliability = 1 − (noise variance)/(total variance) 

Esto es, dado el modelo 𝐲 = 𝐗𝛃 + 𝐮, para alguna variable xi en 𝐗, xi es observada con error, 

xi = xi
∗ + e, y la noise variance es la varianza de e. La varianza total es la varianza de xi. En 

el ejemplo se tienen los siguientes resultados: 

price = −8257.01 + 4.319weight + 4637.3foreign 

Los coeficientes habrían sido menores de no haber tomado en cuenta la medición con error de 

weight. Refiérase a Draper, Smith, and Pownell (1966) para más detalles de este tipo de 

modelos. 

Aplicación 

En Stata el comando eivreg ajusta modelos de regresión con errores en las variables. En R 

se implementó el comando eivlm como parte del paquete RegUtils. 

En la Figura 7 y Figura 8 se muestran los resultados tanto en R como en Stata para el modelo 

propuesto. 
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Figura 7 Regresión de errores en las variables ajustado en R 

 

Figura 8 Regresión de errores en las variables ajustado en Stata 

El coeficiente de confiabilidad afecta el coeficiente y el error estándar obtenidos para la 

variable peso. Además se observa que los coeficientes tanto de los parámetros como de los 

test de las variables numéricas de las figuras 7 y 8 coinciden.  
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Modélos Estocáticos de Frontier (frontier9) 

Descripción 

Los modelos de frontera de producción estocástica fueron introducidos por Aigner, Lovell, 

Schmidt (1977) Meesun y Broeck(1977).  

En el siguiente ejemplo se reproduce un estudio realizado por Greene (2003, pp505), que 

utiliza datos publicados originalmente por Zellner y Revankar (1969). En este estudio de la 

industria de manufactura y transporte, se utilizan observaciones de valor añadido, capital y 

trabajo para estimar una función de producción Cobb-Douglas.  

Las variables a utilizar son las siguiente: 

Variable Descripción Tipo de variable 

lnv Transformación logarítmica del valor añadido Numérica 

lnk Transformación logarítmica del capital Numérica 

lnv Transformación logarítmica del trabajo Binaria 

 

Modelo 

Este tipo de modelos fueron introducidos por Aigner, Lovell, and Schmidt (1977). Se asume 

que la producción qi está determinada por: 

qi = f(𝐳𝐢, 𝛃)ξiexp(vi) 

donde 𝐳𝐢 son las covariables de las que depende la producción, 𝛃 sus respectivos parámetros, 

ξi es el nivel de ineficiencia y exp(vi) son choques aleatorios. Note que si no existen choques 

ni ineficiencia, la producción sería óptima, es decir qi = f(𝐳𝐢, 𝛃). 

Tomando logaritmos se tiene: 

                                                 
9 http://www.stata.com/manuals13/rfrontier.pdf 
 

http://www.stata.com/manuals13/rfrontier.pdf


30 
 

ln(qi) = β0 + ∑ βj

k

j=1

ln(zij) + vi − ui 

donde ui = −ln(ξi). Se asume que vi ∼ N(0, σv) y que ui puede tener distribución 

exponencial, media-normal o normla truncada. De manera similar se puede tener una 

formulación para el costo: 

ln(ci) = β0 + βqln(qi) ∑ βj

k

j=1

ln(pij) + vi + ui 

Note que tanto en el costo como en la producción, el efecto de ineficiencia es quien aumenta 

el costo o reduce la producción. 

En el ejemplo posterior se tiene las siguientes estimaciones: 

lnv = 2.081 + 0.2585lnk + 0.7802lnl 

Por defecto se asume que ui tiene una distribución media-normal. Note que el estimador de la 

varianza del efecto de ineficiencia σu = 0.221 es significativo, el estimador de la varianza del 

choque aleatorio σv = 0.1751 también lo es. Asimismo se muestran sigma2 (σS
2 = σu + σv =

0.079) y el ratio λ = σu/σv = 1.264. 

Aplicación 

Para estimar el modelo se utilizará el comando frontier de Stata y el comando sfa del 

paquete frontier en R. En la Figura 9 y Figura 10 se muestran los resultados tanto en R 

como en Stata. 
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Figura 9 Modelos Estocáticos de Frontier ajustado en R 

 

Figura 10 Modelos Estocáticos de Frontier ajustado en Stata 

 

 

Finalmente, se aprecia que los coeficientes tanto de los parámetros como de los test de las 

variables numéricas de las figuras 9 y 10 coinciden.  
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Modelo de regresión para intervalos (intreg10) 

Descripción 

Es una generalización de los modelos tobit, donde la variable dependiente para cada 

observación corresponde a un punto, un intervalo, datos censurados por izquierda o 

censurados por derecha. 

En el ejemplo se utilizarán datos del ingreso anual de un grupo de mujeres. Los ingresos se 

registraron en intervalos, menor a 5000, 5001 – 10000, . . ., 25001 – 30000, 30001 – 40000, 

40001 – 50000, y más de 50,000. Adicionalmente se emplearán las siguientes variables: 

Variable Descripción Tipo de variable 

age Edad Numérica 

Nev_mar Variable binaria: 1 si nunca estuvo casada Binaria 

Rural Variable binaria: 1 si habita en una región rural Binaria 

School Años de escolaridad Numérica 

Tenure Años de permanencia en el trabajo Numérica 

 

Modelo 

Este modelo tiene los mismos supuestos que el modelo tobit (trabaja con datos censurados). 

Pero generaliza en concepto al tener la posibilidad de trabajar con los tipos de datos expuestos 

anteriormente (a un punto, un intervalo, datos censurados por izquierda o censurados por 

derecha). 

En el ejemplo se tendría lo siguiente: 

wage = −12.70 + 0.791age − 0.013age2 − 0.207nevmar 

−3.043rural + 1.334school + 0.800tenure 

 

                                                 
10 http://www.stata.com/manuals13/rintreg.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/rintreg.pdf
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Aplicación 

El modelo se ajustó en R y en Stata mediante el comando intReg. En la Figura 11 y la Figura 

12 se muestran los resultados: 

 

Figura 11 Modelo de regresión para intervalos ajustado en R 
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Figura 12 Modelo de regresión para intervalos ajustado en Stata 

El modelo puede ser comparado con otros a través del logaritmo de la verosimilitud 

También, se aprecia que los coeficientes tanto de los parámetros como de los test de las 

variables numéricas de las figuras 11 y 12 coinciden.  

 

Modelos de estimación no lineal de mínimos cuadrados (nl11) 

Descripción 

El objetivo de este método es ajustar una función de regresión no lineal mediante el método 

de mínimos cuadrados.  

                                                 
11  http://www.stata.com/manuals13/rnl.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/rnl.pdf
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En el ejemplo se desea ajustar una función de producción CES (elasticidad de sustitución 

constante), de la forma: 

ln Qi = β0 −
1

ρ
ln{δKi

−ρ
+ (1 − δ)Li

−ρ } + εi 

El ajuste se realizará sobre datos de producción que incluyen las siguientes variables: 

Variable Descripción Tipo de variable 

output 𝑄𝑖 Resultado de la firma Numérica 

Capital 𝐾𝑖 Capital de la firma Numérica 

Labor 𝐿𝑖 Trabajo de la firma Numérica 

 

Se tomarán como condiciones iniciales 𝜌 = 1 y 𝛿 = 0.5. Esto asume que trabajo y capital 

tienen igual impacto sobre los resultados. 

Modelo 

En el ejemplo se desea ajustar una función de producción CES (sustitución de elasticidad 

constante), de la forma: 

ln(Qi) = β0 −
1

ρ
ln{δKi

−ρ
+ (1 − δ)Li

−ρ
} + ϵi 

Note que el parámetro no lineal es ρ. ln(Qi) es el logaritmo de la producción de la empresa i; 

Ki y Li son el uso de capital y fuerza laboral de la firma i respectivamente; y ϵi es el término 

de error. 

En el ejemplo se tendría el siguiente resultado: 

ln(Qi) = 3.792 −
1

1.386
ln{0.482Ki

−1.386 + (1 − 0.482)Li
−1.386} 

La elasticidad de sustitución del modelo CES está dada por σ =
1

1+ρ
=

1

1+1.386
= .4189 
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Aplicación 

Para estimar el modelo se utilizará el comando nl de Stata y el comando nls de R, del paquete 

stats. En la Figura 13 y Figura 14 se muestran los resultados del ajuste 

 

 

Figura 13 Estimación no lineal de mínimos cuadrados ajustado en R 

 

Figura 14 Estimación no lineal de mínimos cuadrados ajustado en Stata 
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Todos los parámetros del modelo son estadísticamente significativos. Se puede observar que 

los coeficientes tanto de los parámetros como de los test de las variables numéricas de las 

figuras 13 y 14 coinciden.  
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Modelos de estimación de sistemas de ecuaciones no lineales (nlsur12) 

Descripción 

Estos modelos se estiman por mínimos cuadrados no lineales generalizados factibles 

(FGNLS). Aplica cuando la covarianza de los errores no es conocida y el método tradicional 

de mínimos cuadrados presenta estimaciones consistentes pero ineficientes. 

Los datos a utilizar en el ejemplo corresponden a un experimento en el que se colocaron dos 

tipos estrechamente relacionadas de bacterias en una placa de Petri, registrando cada hora el 

número de cada tipo de bacteria. Se asumirá que la evolución de las poblaciones puede 

ajustarse con un modelo de crecimiento exponencial. 

Modelo 

Se quiere ajusta el sistema de ecuaciones: 

p1 = β1β2
t + u1 

p2 = γ1γ2
t + u2 

donde p1 y p2 son dos poblaciones de bacterias y t es el tiempo. Este sistema permite que 

exista correlación entre u1 y u2. 

Usando los resultados se tendría: 

p1 = (0.392)(1.119)t 

p2 = (0.509)(1.102)t 

Se tiene que β2 y γ2 son mayores que 1, lo que indica que las poblaciones de bacterias 

incrementaron su tamaño en el tiempo. 

Aplicación 

                                                 
12 http://www.stata.com/manuals13/rnlsur.pdf 
 

http://www.stata.com/manuals13/rnlsur.pdf
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Para estimar el modelo se utiliza el comando nlsur de Stata y el comando nlsystemfit de 

R, del paquete systemfit. En la Figura 15 y Figura 16 se muestran los resultados de la 

estimación.  

 

Figura 15 Estimación de sistemas de ecuaciones no lineales ajustado en R 
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Figura 16 Estimación de sistemas de ecuaciones no lineales ajustado en Stata 

De los resultados, se aprecia que los coeficientes tanto de los parámetros como de los test de 

las variables numéricas de las figuras 15 y 16 coinciden.  

Modelos de regresión robusta (rreg13) 

Descripción 

El objetivo es ajustar una versión robusta modelos de regresión lineal tradicional. El método 

sirve para que la estimación de los coeficientes sean menos sensibles ante, por ejemplo, la 

presencia de outliers14. 

Los datos usados para ilustrar el método corresponden a un conjunto de datos que contiene los 

datos de kilometraje y pesos de 74 coches. Las variables son: 

Variable Descripción Tipo de variable 

mpg Millas por galón Numérica 

weight Peso del auto en libras Numérica 

foreign Tipo de auto (foreign=1, domestic=0) Factor (binaria) 

                                                 
13 http://www.stata.com/manuals13/rrreg.pdf 
14 Los outliers se establecen a través de de distnacia de cook, cuando es mayor a 1. 

http://www.stata.com/manuals13/rrreg.pdf
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Se desea explicar las millas por galón en función de las demás variables de la tabla anterior. 

Para ello se podría ajustar un modelo de regresión tradicional. En ese caso el coeficiente del 

peso es -0.0066 y del tipo de auto es -1.65. Veremos adelante cómo cambian estos valores al 

ajustar la versión robusta. 

Modelo 

Se omite el modelo debido a que se trata de un método de estimación. 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. En las figuras 17 

y 18 a continuación se muestran los resultados: 

 

Figura 17 Modelos de regresión robusta ajustado en Stata 

En la salida del comando de Stata rreg ofrece una gran variación en la estimación del 

coeficiente del tipo de auto, ahora es -3.18 y antes era -1.65. De no haber tomado en cuenta la 

versión robusta, incluso se habría concluido que esta variable no es significativa. 
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Figura 18 Modelos de regresión robusta ajustado en R 

En R se realiza el ajuste con el comando rlm el cual se basa en mínimos cuadrados., se 

aprecia que los coeficientes tanto de los parámetros como de los test de las variables 

numéricas de las figuras 17 y 18 son los mismos.  

Modelos de regresión aparentemente no relacionada (sureg15) 

Descripción 

El objetivo es ajustar modelos de regresión que parecen no relacionados debido a que parecen 

ser estimaciones conjuntas de varios modelos de regresión, cada uno con su propio término de 

error. Sin embargo las regresiones si se relacionan porque los errores asociados con las 

variables dependientes podría estar correlacionados. 

Los datos usados para ilustrar el método corresponden a un conjunto de datos que contiene los 

datos de kilometraje y pesos de 74 coches. Las variables son: 

Variable Descripción Tipo de variable 

price Precio del auto Numérica 

weight Peso del auto en libras Numérica 

foreign Tipo de auto (foreign=1, domestic=0) Factor (binaria) 

length Longitud en pulgadas  

 

                                                 
15 http://www.stata.com/manuals13/rsureg.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/rsureg.pdf


43 
 

Se desea explicar las variables de precio y peso. Para ello se podría ajustar modelos de 

regresión tradicional por separado. Una donde la variable dependiente es el precio y dependa 

del tipo de auto y la longitud. Luego otra regresión para explicar el peso que dependa de las 

mismas covariables anteriores. Sin embargo, el comando sureg permite hacer el test donde 

los coeficientes de las covariables son simultáneamente igual a cero. 

Modelo 

A partir de las variables descritas, por ejemplo se podría suponer el modelo: 

price = β0 + β1foreign + β2length + u1 

weight = γ0 + γ1foreign + γ2length + u2 

Se podrían estimar los dos modelos por separado. Sin embargo, al usar este método, se realiza 

un test para saber si β1 = γ1 = 0. Luego del ajuste se tiene: 

price = −11621.3 + 2801.14foreign + 90.212length 

weight = −2850.25 + −133.67foreign + 31.44length 

La diferencia de esta estimación (a haber realizado las regresiones independientemente) radica 

en que se permite que u1 y u2 estén correlacionados. 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. En las figuras 19 

y 20 a continuación se muestran los resultados: 
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Figura 19: Regresión aparentemente no relacionada ajustado en Stata 

El comando de Stata sureg permite que, a diferencia de ajustar dos regresiones separadas, 

que los errores de la regresión estén correlacionados para que las estimaciones sus errores 

sean más reales o tomen en cuenta esta correlación.  

 

Figura 20: Regresión aparentemente no relacionada ajustado en R 

En R se utilizó systemfit con unas adecuaciones en el argumento el mismo que se basa en 

el método de mínimos cuadrados. De lo que se ve en los resultados tanto en R como en Stata 

se despliegan los mismos resultados en sus coeficientes y tests. 
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Modelos de regresión tobit (tobit16) 

Descripción 

El objetivo es ajustar modelos de regresión donde las variables dependientes están 

censuradas17. Es decir que solo se dispone de parte de la información de la variable 

dependiente. 

Los datos usados para ilustrar el método corresponden a un conjunto de datos que contiene los 

datos de kilometraje y pesos de 74 coches. Las variables son: 

Variable Descripción Tipo de variable 

Mpg millas por galón Numérica 

Wgt Peso en libras / 1000 Numérica 

 

Se desea explicar las millas por galón en función de las demás variables expresadas en la tabla 

anterior. Esto se resolvería usando regresión lineal tradicional. Pero se considera que la 

variable de millas por galón está censurada. mpg tiene valores entre 12 y 41 y se considera 

que no se ha observado el número de millas menor o igual a 17. 

Modelo 

Con la particularidad de que se censuraron los datos (mpg) con el criterio de que el valor 

mínimo sea 17 (14 valores censurados), es decir que son censurados por la izquierda. El 

modelo ajustado sería: 

mpg = 41.49 − 6.87wgt 

Note que se reporta un valor de sigma. Este valor es comparable con la raíz del error medio 

cuadrático de un modelo de regresión sin censura en los datos. 

                                                 
16 http://www.stata.com/manuals13/rtobit.pdf 
17 Una muestra censurada se presenta cuando en una muestra la información sobre la variable dependiente está disponible sólo para algunas 

observaciones. Debe diferenciarse de una muestra truncada, en la cual la información sobre las variables independientes sólo está disponible 

si se observa la variable dependiente 

http://www.stata.com/manuals13/rtobit.pdf
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Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. En las figuras 21 

y 22 a continuación se muestran los resultados: 

 

Figura 21: Modelos de regresión tobit ajustado en Stata 

El comando de Stata tobit ajusta este modelo. Note que el comando replace mpg=17 if 

mpg<=17 crea la variable con censura (18 autos). Además se tiene el número de 

observaciones sin censura, 56.  

 

Figura 22: Modelos de regresión tobit ajustado en R 
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En R se utilizó el comando censReg  para ajustar el modelo18. Se puede observar que los 

resultados en R y Stata coinciden en sus coeficientes y sus parámetros. 

Modelos de regresión truncada (truncreg19) 

Descripción 

El objetivo es ajustar modelos de regresión de variables dependientes en independientes que 

provienen de la realización de una muestra de una parte restringida de toda población. Se 

asume que,  bajo el supuesto de normalidad para toda la población, los errores siguen una 

distribución normal truncada. Es decir que se establece un umbral para la variable 

dependiente. 

Los datos usados para ilustrar el método corresponden a un conjunto de datos que contiene 

753 observaciones sobre la oferta de trabajo de las mujeres. La submuestra es de 250 

observaciones, con 150 trabajadores de mercado y no de mercado 100 trabajadores. Las 

variables son: 

 

Variable Descripción Tipo de variable 

lfp Igual a 1 si a esposa trabajó en 1975 Factor (Binaria) 

whrs Horas de trabajo de la esposa Numérica 

kl6 Número de hijos menores a 6 años Numérica 

k618 Número de hijos entre 6 y 18 años Numérica 

wa Edad de la esposa Numérica 

we Escolaridad de la esposa Numérica 

 

Se desea estimar las horas de trabajo en función de las demás variables de la tabla anterior. La 

opción que permite truncar es ll(0). 

                                                 
18 el cual se basa en máxima verosimilitud 
19 http://www.stata.com/manuals13/rtruncreg.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/rtruncreg.pdf
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Modelo 

Usando los datos descritos anteriormente, el modelo estimado sería: 

whrs = 1586.26 − 803.00kl6 − 172.875k618 − 8.82wa + 16.52we 

Note que los datos de este modelo fueron censurados si son menores a 0. 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. En las figuras 23 

y 24 a continuación se muestran los resultados: 

 

Figura 23: Regresión truncada ajustado en Stata 

El comando de Stata truncreg ajusta un modelo truncado. En particular, se trunca la 

variable dependiente (horas de trabajo de la esposa) de modo que sea mayor a 0. Esto implica 

que solo se toma en cuenta a las esposas que trabajaron en 1975 asumiendo que los errores 

siguen una distribución normal truncada. 
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Figura 24: Regresión truncada ajustado en R 

En R el nombre que se utilizó tiene el mismo nombre y se basa en el método de máxima 

verosimilitud. La pequeña diferencia en los resultados que se ven en los coeficientes es por el 

método de optimización que utiliza cada método de R y Stata. 

COVARIABLES ENDÓGENAS Y EFECTO DE TRATAMIENTO 

El siguiente grupo de modelos se usan para el manejo de variables endógenas de modo que se 

mejore su especificación. El último de ellos es un modelo de efecto de tratamiento. 

Estimación de modelos por el método generalizado de momentos (gmm20) 

Descripción 

El punto de partida del estimador GMM es el principio de analogía. el cual dice que podemos 

estimar un parámetro reemplazando una condición del momento poblacional con su análogo 

muestral.  

                                                 
20 http://www.stata.com/manuals13/rgmm.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/rgmm.pdf
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La regresión lineal por mínimos cuadrados ordinarios es un estimador de momentos. En el 

siguiente ejemplo se estimará una regresión lineal utilizando el método de momentos sobre 

los datos de la industria automotriz. Las variables a utilizar serán las siguientes  

Variable Descripción Tipo de variable 

mpg millas por galón Numérica 

weight peso en libras Numérica 

lenght longitud Numérica 

 

Modelo 

En un modelo de regresión: 

yi = xi
′β0 + ui 

donde xi es el vector de p covariables, β0 es el verdadero valor de p parámetros desconocidos 

en β , y ui es un término de error. En este caso, los momentos poblacionales son 

E[g(xi, θ0)] = 0 que se traducen a E[xiui] = E[xi(yi − xi
′β0)] = 0. Note que en este caso 

g(xi, θ) = xiui dado que para que el estimador de mínimos cuadrados sea insesgado y 

consistente se necesita que E[xi, ui] = 0. Los momentos muestrales están dados por: 

1

n
∑ xi

n

i=1

ûi =
1

n
∑ xi

n

i=1

(yi − xi
′β̂) = 0. 

Entonces el estimador MM (que es un caso particular del GMM) β0 está dado por β̂ que 

resuelve el sistema de p ecuaciones lineales y es equivalente al estimador de mínimos 

cuadrados ordinarios. 

En el ejemplo siguiente se tiene: 

mpg = 47.88 − 0.0038weight − 0.079length 
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Aplicación 

Para estimar el modelo se utilizará el gmm de Stata y R. En la figura 25 y 26 se muestran los 

resultados obtenidos para los datos del ejemplo. 

 

Figura 25: Estimación de modelos por el método generalizado de momentos ajustado en R 

 

Figura 26: Estimación de modelos por el método generalizado de momentos ajustado en Stata 
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Los errores estándar reportados por el comando gmm suelen ser menores que los reportados 

por los comandos de regresión por mínimos cuadrados, por lo demás los valores son los 

mismos. 

Regresión para variables instrumentales en una sola ecuación (ivregress21) 

Descripción 

Estos modelos incluyen regresiones con variables instrumentales y variables instrumentales 

ponderadas. 

En el siguiente ejemplo se emplearán datos del censo de 1980 de vivienda de Estados Unidos, 

para estimar un modelo para la mediana de la renta mensual por Estado. Las variables a 

utilizar para el modelo son las siguientes: 

Variable Descripción Tipo de variable 

rent Mediana de la renta mensual Numérica 

hsngval Mediana del valor de las viviendas Numérica 

pcturban Porcentaje de vivienda urbana en el Estado Numérica 

Debido a que los choques aleatorios que afectan las tasas de renta en un estado, 

probablemente también afectan el valor de una vivienda, en el modelo se tratará la variable 

hsngval como endógena. 

Modelo 

El modelo es: 

yi = 𝐲𝐢𝛃𝟏 + 𝐱𝟏𝐢𝛃𝟐 + ui 

𝐲𝐢 = 𝐱𝟏𝐢 Γ𝟏 + 𝐱𝟐𝐢 Γ𝟐 + 𝐯𝐢 

donde yi es la variable dependiente para la observación i, 𝐲𝐢 representa a las regresoras 

endógenas, 𝐱𝟏𝐢 representa las regresoras exógenas incluidas y 𝐱𝟐𝐢 representa las regresoras 

                                                 
21 http://www.stata.com/manuals13/rivregress.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/rivregress.pdf
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exógenas excluidas. 𝐱𝟏𝐢 y 𝐱𝟐𝐢 en conjunto se llaman instrumentos. ui y 𝐯𝐢 son términos de 

error con media cero, y su correlación es cero. 

En el ejemplo se estima el modelo: 

renti = β0 + β1hsngvali + β2pcturbani + ui 

Se tiene entonces que: 

renti = 120.70 + 0.0022hsngvali + 0.0815pcturbani 

Los estados con precios de casa más altos tienen rentas más altas. El porcentaje urbano no es 

significativo. 

Aplicación 

Para estimar el modelo se utilizará el comando ivregress de Stata y el comando ivreg de R 

del paquete AER 

En la figura 27 y 28 se muestran los resultados del ejemplo. 

 

Figura 27: Regresión para variables instrumentales en una sola ecuación ajustado en R 
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Figura 28: Regresión para variables instrumentales en una sola ecuación ajustado en Stata 

Como se esperaría, los estados con valores más altos de las viviendas tienen las rentas más 

altas. La proporción de población urbana no parece tener un efecto significativo sobre las 

rentas. 

De lo que se ve los coeficientes tanto de los parámetros como de los test de las variables 

numéricas de las figuras 27 y 28 coinciden.  

 

Modelo de regresión tobit con variables endogénas (ivtobit22) 

Descripción 

Corresponde a modelos tobit donde una o más de las variables regresoras son determinadas 

endógenamente. 

En el ejemplo se utilizarán datos de ingresos de un grupo de mujeres asumiendo que todas las 

mujeres que deciden no trabajar reciben $ 10,000 en pagos de asistencia social y la 

manutención de los hijos. En el modelo se incluirán las siguientes variables: 

Variable Descripción Tipo de variable 

Fem_inc Ingreso Numérica 

Fem_educ Años de instrucción formal Numérica 

kids Número de hijos Numérica 

Other_inc Otros ingresos del hogar Numérica 

                                                 
22 http://www.stata.com/manuals13/rivtobit.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/rivtobit.pdf
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Male_educ Años de instrucción formal del esposo Numérica 

 

En el modelo se considera que la varibale Other_inc es endógena, razón por la cual se 

utilizará la variable Male_educ como variable instrumental. 

Modelo 

El modelo es: 

y1i
∗ = 𝐲𝟐𝐢𝛃 + 𝐱𝟏𝐢𝛌 + ui 

𝐲𝟐𝐢 = 𝐱𝟏𝐢 Γ𝟏 + 𝐱𝟐𝐢 Γ𝟐 + 𝐯𝐢 

donde i = 1, … , N; 𝐲𝟐𝐢 es un vector 1 × p de variables endógenas; 𝐱𝟏𝐢 es un vector 1 × k1 de 

variables exógenas; 𝐱𝟐𝐢 es un vector 1 × k2 de instrumentos adicionales; y la ecuación 𝐲𝟐𝐢 

está escrita en forma reducida. El modelo supone que (ui, 𝐯𝐢) ∼ N(𝟎). 𝛃 y 𝛌 son vectores de 

parámetros instrumentales, y Γ1  y Γ2  son matrices de parámetros de forma reducida. y1i
∗  

es observada en forma censurada. 

En el ejemplo se estima el modelo: 

fem_inc = 19.24 − .9045otherinc + 3.27fem_educ − 3.31kids 

Se aprecia que 𝐯 es significativo por lo que el modelo propuesto podría ser utilizado. Note que 

la variable exógena es other_inc. 

Aplicación 

Para estimar el modelo se utilizará el comando ivtobit de Stata. En R se utilizará el comando 

del mismo nombre implementado como parte del paquete RegUtils. 

En la figura 29 y 30 se muestran los resultados del ejemplo.  
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Figura 29: Regresión tobit con variables endogénas ajustado en R 
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Figura 30: Regresión tobit con variables endogénas ajustado en Stata 

El estimador utilizado por defecto en ambos comandos es por máxima verosimilitud. Todas 

las variables del modelo son estadísticamente significativas y se aprecia que son los mismos 

valores. 

Regresiones de mínimos cuadrados de tres estados (reg323) 

Descripción 

El objetivo es estimar sistemas de ecuaciones estructurales con variables endógenas. 

Generalmente, estas variables endógenas son dependientes de otras ecuaciones en el sistema, 

                                                 
23 http://www.stata.com/manuals13/rreg3.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/rreg3.pdf
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pero no siempre. Además este comando se basa en el análisis de variables instrumentales para 

producir estimaciones consistentes ante la presencia de correlación en el error24. 

Los datos usados para ilustrar el método corresponden a un conjunto de variables 

maroeconómicas de Estados Unidos. Las variables son: 

Variable Descripción Tipo de variable 

consump Consumo Numérica 

wagepriv Salario privado Numérica 

wagegovt Salario del gobierno Numérica 

govt Gasto del gobierno Numérica 

capital1 Valor rezagado del stock de capital Numérica 

 

El ejemplo se ilustra modelo macroeconómico sencillo que relaciona el consumo de los 

salarios privados y gubernamentales. Así 

𝑐𝑜𝑛𝑠𝑢𝑚𝑝 = 𝛽0 + 𝛽1𝑤𝑎𝑔𝑒𝑝𝑟𝑖𝑣 + 𝛽2𝑤𝑎𝑔𝑒𝑔𝑜𝑣𝑡 + 𝜖1 

𝑤𝑎𝑔𝑒𝑝𝑟𝑖𝑣 = 𝛽3 + 𝛽4𝑐𝑜𝑛𝑠𝑢𝑚𝑝 + 𝛽5𝑔𝑜𝑣𝑡 + 𝛽6𝑐𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙1 + 𝜖2 

Entonces, consump y wagepriv serían variables endógenas y wagegovt, govt, y 

capital1 serían exógenas. 

Modelo 

consump = 19.35 + 0.801wagepriv + 1.029wagegovt 

wagepriv = 14.63 + 0.402consump + 1.177govt − 0.028capital1 

Se trata de un método de estimación de los parámetros, no de un modelo como tal. 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. En las figuras 31 

y 32 a continuación se muestran los resultados: 

                                                 
24 Se espera que el error esté correlacionado entre las ecuaciones del sistema. Es por esto que el uso de variables 
instrumentales juega un papel imporante. 
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Figura 31: Regresiones de mínimos cuadrados de tres estados ajustado en Stata 

El comando de Stata reg3 estima los coeficientes del modelo propuesto anteriormente.  

 

Figura 32: Regresiones de mínimos cuadrados de tres estados ajustado en R 

En R en cambio se utilizó el comando systemfit el cual se basa en el método de mínimos 

cuadrados. De los resultados se observa que tanto en R como en Stata se obtienen los mismos 

valores en los coeficientes y sus parámetros. 
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Modelos de regresión lineal con efectos de tratamiento endógeno (etregress25) 

Descripción 

Este modelo estima los parámetros de una regresión con efectos promedio en el tratamiento 

aumentado con una variable binaria endógena. Esta variable endógena debe estar 

correlacionada con el tratamiento pero no con el error ni las variables explicativas del modelo 

principal. 

En este ejemplo se utilizará un subconjunto de la base de datos sobre ingresos de mujeres de 

Estados Unidos en 1972 con edades entre 18 y 30 años, para modelar los efectos promedios 

en el tratamiento para la variable union (pertenece o no a un sindicato) sobre el ingreso. Las 

variables a ser incluidas en el modelo son las siguientes: 

Variable Descripción Tipo de variable 

wage Ingreso Numérica 

grade Años de instrucción Numérica 

smsa Variable indicativa de pertenencia a un distrito estadístico Binaria 

black Variable indicativa para Afro-Americanos Binaria 

tenure Permanencia en el trabajo actual Numérica 

south Variable indicativa para residencia en el sur Binaria 

 

De estas variables se utilizará south, black y tenure, para modelar la variable endógena unión. 

Modelo 

El modelo efectos de tratamiento endógeno está compuesto de una ecuación para el resultado 

yj y una ecuación para el tratamiento endógeno tj, 

yj = 𝐱𝐣𝛃 + δtj + ϵj 

tj = {
1  si 𝐰𝐣𝛄 + uj > 0

0  en otro caso
 

                                                 
25 http://www.stata.com/manuals13/teetregress.pdf 
 

http://www.stata.com/manuals13/teetregress.pdf
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donde 𝐱𝐣 son las covariables del modelo principal, 𝐰𝐣 son covariables usadas para modelar el 

tratamiento, y los términos de error ϵj y uj tienen una distribución normal bivariada con media 

cero y matriz de covarianza 

[
σ2 ρσ = λ

ρσ = λ 1
] 

Las covariables 𝐱𝐣 y 𝐰𝐣 son exógenas, es decir que no están correlacionadas con el término de 

error. En el ejemplo posterior, esto sería: 

wage = −4.35 + 0.148age + 0.420grade + 0.911smsa 

−0.788black + 0.152tenure + 2.94union 

union = {
1  si − .885 − 0.580south + 0.455black + 0.087tenure > 0
0  en otro caso

 

[ 2. 012 −.574 ∗ 2.01 = −1.160
−.574 ∗ 2.01 = −1.160 1

] 

Se observa que los coeficientes son siginificaticos y que el efecto de tratamiento endógeno 

(coeficiente de union) es 2.95 

Aplicación 

Para estimar el modelo se empleará el comando etregress en Stata y el comando etreg 

del paquete del mismo nombre en R. 

En la figura 33 y 34 se muestran los resultados tanto en R como en Stata de esta estimación:  
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Figura 33: Regresión lineal con efectos de tratamiento endógeno ajustado en R 
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Figura 34: Regresión lineal con efectos de tratamiento endógeno ajustado en Stata 

Todas las variables del modelo son estadísticamente significativas y el valor de los valores de 

los parámetros coincide. 

MODELOS DE SELECCIÓN Y NO PARAMÉTRICO 

Este grupo de modelos permiten que el investigador pueda corregir el sesgo de selección 

(error en la elección de los individuos o grupos a participar en un estudio científico). El último 

de los siguientes modelos corresponde a un ajuste no parámetrico llamado regresión cuantíl. 
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Modelo de selección de Heckman (heckman26) 

Descripción 

Incluye modelos de regresión donde la variable dependiente no es siempre observada, usando 

un estimador consistente de Heckman. 

En el ejemplo se utilizará los datos del ingreso de 2000 Mujeres en Estados Unidos en 1972. 

Las variables seleccionadas son: 

Variable Descripción Tipo de variable 

wage Ingreso Numérica 

education Nivel de instrucción Numérica 

married Variable indicativa de si está casada Binaria 

children Número de hijos Numérica 

 

Se asumirá que el ingreso es una función de la educación y la edad, mientras que la 

probabilidad de trabajar es una función del estado marital, el número de hijos e 

implícitamente el ingreso (vía la inclusión de edad y educación, que se piensa determinan el 

ingreso). 

Modelo 

El modelo de selección introducido por Heckman (1976) asume que existe una relación de la 

forma: 

yj = 𝐱𝐣𝛃 + u1j ecuación de regresión 

donde la variable dependiente yj no se observa para todos los individuos. Sin embargo, es 

observada para la observación j si: 

𝐳𝐣𝛄 + u2j ecuación de selección 

                                                 
26 http://www.stata.com/manuals13/rheckman.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/rheckman.pdf
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donde u1 ∼ N(0, σ), u2 ∼ N(0,1) y corr(u1, u2) = ρ. Es decir que si ρ es significativo en el 

modelo, la estimación por éste método es adecuada. En el ejemplo se tiene: 

wage = 0.485 + 0.989educ + 0.213age,  ecuación de regresión 

−2.49 + 0.445married + 0.438children + 0.055educ + 0.036age ecuación de selección 

Se puede apreciar que ρ = 0.703 y es estadísticamente significativo por lo que se debe usar 

éste método para la estimación. 

El modelo ajustado para el siguiente ejemplo es: 

wage = β0 + β1educ + β2age + u1 

Donde se asume que el ingreso fue observado si: 

γ0 + γ1married + γ2children + γ3educ + γ4age + u2 > 0 

Donde μ1 y μ2 tienen correlación ρ 

 

Aplicación 

Para estimar el modelo se utilizará el comando Heckman de Stata. En R se utilizará el 

comando selection del paquete sampleSelection. En la figura 35 y 36 se muestran los 

resultados obtenidos. 
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Figura 35: Modelo de selección de Heckman ajustado en R 

 

 

Figura 36: Modelo de selección de Heckman ajustado en Stata 
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De lo que se observa los parámetros del modelo son estadísticamente significativos. Se puede 

observar que los valores tanto de los parámetros como de los test de las variables numéricas 

de las figuras 35 y 36 coinciden.  

Modelos lineales y generalizados de ecuaciones estructurales (sem y gsem27) 

Descripción 

Los modelos de ecuaciones estructurales incluyen un amplio conjunto de modelos desde 

regresiones lineales a modelos de medida y ecuaciones simultaneas, incluyendo análisis de 

factores confirmatorio, modelos de correlación única, modelos de crecimiento latente, 

indicadores múltiples y modelos de causas múltiples (MIMIC); y modelos basados en teoría 

de elemento-respuesta (IRT). 

Modelo 

En el siguiente ejemplo se ajustará un modelo de un factor de medida, según el siguiente 

esquema: 

 

Modelo de un factor de Medida. Este modelo corresponde al siguiente conjunto de 

ecuaciones: 

                                                 
27 http://www.stata.com/manuals13/semintro1.pdf#semintro1 

http://www.stata.com/manuals13/semintro1.pdf#semintro1
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𝑥1 = 𝛼1 + 𝑋𝛽1 + 𝑒. 𝑥1 

𝑥2 = 𝛼2 + 𝑋𝛽2 + 𝑒. 𝑥2 

𝑥3 = 𝛼3 + 𝑋𝛽3 + 𝑒. 𝑥3 

𝑥4 = 𝛼4 + 𝑋𝛽4 + 𝑒. 𝑥4 

El modelo se ajustará sobre una variable X ficticia perteneciente a la base de datos 

sem_1fmm.dta, parte de las bases de datos estándar de la ayuda de Stata 13. 

Aplicación 

Stata provee de dos comandos para el ajuste de este tipo de modelos gsem y sem. En R en 

cambio se utilizó el comando cfa del paquete lavaan (aún en desarrollo se encuentra en etapa 

de pruebas).  En las figuras 37 y 38 se muestran los resultados de la estimación del modelo. 

 

Figura 37: Modelos generalizados de ecuaciones estructurales ajustado en R 
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Figura 38: Modelos generalizados de ecuaciones estructurales ajustado en Stata 

Los parámetros del modelo son estadísticamente significativos. Se puede observar que los 

valores tanto de los betas como de los test de las figuras 35 y 36 coinciden.  

Modelos de regresión cuantílica (qreg28) 

Descripción 

El objetivo es estimar modelos de regresión cuantílica que expresan los cuantiles de la 

distribución condicional como funciones lineales de las variables independientes. Por 

ejemplo, un objetivo particular es estimar la mediana de la variable dependiente en función de 

las dependientes. 

Los datos usados para ilustrar el método corresponden a un conjunto de datos presentados en 

Cameron and Trivedi (2010, chap. 7). Las variables son 𝑥 y 𝑦 donde se tienen 5 

observaciones para cada grupo. 

                                                 
28 http://www.stata.com/manuals13/rqreg.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/rqreg.pdf
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Modelo 

Puesto de manera sencilla, si se realiza una regresión sobre la mediana (o cualquier cuantil) se 

encuentra una línea que se ajusta a los datos de modo que se minimiza el balor absoluto de los 

residuos. Lo cual es la diferencia con la regresión tradicional donde se minimiza los residuos 

al cuadrado. 

En el ejemplo se tiene: 

ymediana = 3 + 17x 

x toma los valores 0 y 1. Si x = 0, la mediana del grupo 0 es igual a 3. Si x = 1, la mediana 

del grupo es 17 + 3 = 20. 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. En las figuras 39 

y 40 a continuación se muestran los resultados: 

 

Figura 39: Regresión cuantílica ajustado en Stata 

Los modelos de regresión cuantifica ajustados por qreg. Por defecto se estima una regresión 

con respecto a la mediana.  
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Figura 40: Regresión cuantílica ajustado en R 

En cambio en R se lo adaptó con el comando rq el cual se basa en el método de mínimos 

cuadrados. De los resultados se observa que hay una pequeña diferencia entre R y Stata ya 

que los métodos de optimización son de minimización de las desviaciones absolutas 

ponderadas y mínimos cuadrados respectivamente. 

SERIES DE TIEMPO 

Este grupo de modelos responde a series de tiempo. Mismas que son una colección de 

variables aleatorias indexadas en el tiempo. La mayoría de las veces el propósito es la 

predicción. 

Modelos de Series de Tiempo con volatilidad variable (arch29) 

Descripción 

El objetivo en este tipo de modelos es obtener una estimación de la volatilidad (varianza) de 

la serie de tiempo analizada. En la literatura se lo aborda como un modelo llamado GARCH 

donde la varianza condicional del cuadrado de las perturbaciones (ARCH) y de las varianzas 

condicionales en períodos anteriores.  

                                                 
29 http://www.stata.com/manuals13/tsarch.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/tsarch.pdf
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En particular, para ejemplificar el uso de estos modelos, se dispone de datos del Índice de 

Precios al Por Mayor de Estados Unidos (Wholesale Price Index, WPI); Los datos se 

presentan de forma trimestral desde el primer trimestre de 1960 al cuarto trimestre de 1990. El 

modelo se ajustará sobre la tasa de cambio compuesta continua en el WPI: ln(wpit) −

ln(wpit−1): 

 

Figura 41: Serie de tiempo de la Tasa de cambio compuesta continua del WPI 

Modelo 

Se desea modelar la variabilidad de la serie. Como se aprecia en la figura 41esta serie 

contiene períodos de alta volatilidad seguidos de períodos de tranquilidad. El modelo a 

utilizar será un modelo ARCH de primer orden para la varianza condicional, que equivale al 

modelo GARCH(1,1).  

El modelo ARCH,  generalizado al GARCH(m, k), ajusta modelos de heterocedasticidad 

condicional autoregresiva: 

yt = 𝐱𝐭β + ϵt 

𝑉𝑎𝑟(𝜀𝑡) = σt
2 = γ0 + γ1ϵt−1

2 + ⋯ + γmϵt−m
2 + δ1σt−1

2 + ⋯ + δkσt−k
2  

donde γi son los parámetros de la parte ARCH y 𝛿𝑖  son los parámtros de la parte GARCH. 
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La ecuación para 𝑦𝑡 puede contener opcionalmente términos ARMA (autoregresivos y de 

promedios móviles). 

Los resultados obtenidos muestran un modelo estacionario, con parámetros iguales a: 

yt = 0.0061 + ϵt 

𝑉𝑎𝑟(𝜖𝑡) = σt
2 = 0.436ϵt−1

2 + 0.454σt−1
2  

donde yt = ln(wpit) − ln(wpit−1) 

Aplicación 

Este modelo se puede ajustar en Stata mediante el comando arch, que tiene como equivalente 

en R, el paquete ugarch. Los resultados del ajuste se presentan en la figura 42 y 43. 

 

Figura 42: Series de Tiempo con volatilidad variable ajustado en R 
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Figura 43: Series de Tiempo con volatilidad variable ajustado en Stata 

De lo que se observa los parámetros del modelo son estadísticamente significativos.  

 

 

 

Modelos de regresión para series de tiempo, con términos autoregresivos y de 

promedios móviles (arima30) 

Descripción 

El acrónimo ARIMA se deriva de “Auto-Regressive Integrated Moving Average” o modelos 

autoregresivos integrados y de promedios móviles. Los rezagos de la serie estacionarizada en 

la ecuación de pronóstico se conocen como términos autoregresivos y los rezagos de los 

errores de pronóstico se denominan términos de promedios móviles. 

Continuando con el ejemplo anterior, se emplearán los datos sobre el Índice de Precios al por 

mayor de los Estados Unidos (WPI). Se calculará primeras diferencias sobre la serie para 

                                                 
30 http://www.stata.com/manuals13/tsarima.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/tsarima.pdf
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convertirla en estacionaria, junto con un término de rezago y promedios móviles, resultando 

en un modelo ARIMA(1, 1, 1).  

Modelo 

Un modelo arima no estacional o ARIMA (p, d, q), está dado por la siguiente ecuación: 

yt = α + ρ1yt−1 + ⋯ + ρpyt−p + θ1ϵt−1 + ⋯ + θqϵt−q + ϵt 

Donde la serie 𝑦𝑡 corresponde al cálculo de 𝑑 veces las diferencias de la serie original, de tal 

modo que esta sea estacionaria. 

Aplicación 

En las figuras 44 y 45 se muestra un ejemplo que considera un modelo ARIMA (1,1,1) 

 

Figura 44: Regresión para series de tiempo, con términos autoregresivos y de promedios móviles ajustado en R 

En R el comando utilizado para estimar el modelo se encuentra en el paquete fArma que 

añade algunas opciones útiles a la función arima del paquete Stats. 
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Figura 45: Regresión para series de tiempo, con términos autoregresivos y de promedios móviles ajustado en Stata 

Es Stata el comando utilizado es arima. La diferencia que se aprecia en los coeficientes 

estimados se debe a que R no estima un intercepto para series diferenciadas. Se aprecia en el 

resultado que ambos coeficientes son significativos.  

El modelo se puede contrastar contra otros modelos ARIMA utilizando los índices AIC y el 

logaritmo de máxima verosimilitud. 

Modelos de regresión para errores estándar de Newey-West (newey) 

Descripción 

El cálculo de errores robustos por el método de Newey-West se recomienda en regresiones 

donde la estructura del error es heterocedástica y posiblemente correlacionada con algún 

rezago. 
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Para el ejemplo se utilizará la base de datos idle.dta, misma que describe la distribución de 

tiempo de un procesador entre tiempo inactivo y tiempo de usuario. En este modelo se 

considerará en el cálculo del error una correlación hasta el tercer rezago. 

Aplicación 

Para estimar los errores de regresión robustos se utilizará el comando newey de Stata y el 

comando NeweyWest de R. En las figuras 46 y 47se muestran los resultados del ejemplo. 

 

Figura 46: Regresión para errores estándar de Newey-West ajustado en R 

 

 

Figura 47: Regresión para errores estándar de Newey-West ajustado en Stata 

El comando NeweyWest de R devuelve la matriz de varianza covarianza, razón por la cual es 

necesario calcular la raíz cuadrada de la diagonal para calcular los errores estándar de las 

estimaciones. Además de ve que los parámetros son significativos y coinciden 

DATOS DE PANEL 
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El siguiente grupo de modelos se usan para conjunto de individuos medidos en el tiempo. En 

la literatura son más conocidos como datos de panel. 

Modelos lineales de efectos aleatorios (xtreg31) 

Descripción 

Se quiere ajustar un modelo de regresión de datos de panel con efectos aleatorios. Usualmente 

los efectos aleatorios están asociados a la variable que identifica el panel. Desde luego, 

también se pueden estimar los efectos fijos del modelo.  

Para el ejemplo se usa los datos de una encuesta longitudinal nacional de 1968 en mujeres de 

14 a 26 años32 en relación a su situación laboral. Las variables para ajustar el modelo son: 

Variable Descripción Tipo de variable 

ln_wage Log natural de (salario/deflactor del PNB33) Numérica 

age Edad Numérica 

grade Grado completo (años de escolaridad completa, entre 1 y 18) Numérica 

ttl_exp Experiencia total de trabajo  

tenure Antigüedad  Factor (Binaria) 

race Etnia (1 = blanco, 2 = afro, 3= otra) Factor (3 niveles) 

not_smsa Personas que viven fuera de un área estadística metropolitana estándar. Factor (Binaria) 

south Si es del Sur Factor (Binaria) 

  

Debe aclararse que en modelo se usan interacciones. c.age#c.age es la edad al cuadrado, 

c.ttl_exp#c.ttl_exp es la experiencia a cuadrado, c.tenure#c.tenure es la 

antigüedad al cuadrado. Se usa esa notación particular para aclarar que se las use como 

factores. Se desea explicar el logaritmo del salario (el porcentaje del salario) que se ve 

afectado por las demás variables. Es decir, el salario en términos de años completos de 

escolaridad (grado), edad actual y la edad al cuadrado; años actuales trabajadas (experiencia) 

y la experiencia al cuadrado; años actuales de la tenencia en el trabajo actual y la tenencia al 

                                                 
31 http://www.stata.com/manuals13/xtxtreg.pdf 
32 Los datos se pueden encontrar en: http://www.bls.gov/nls/nlsorig.htm 
33 Producto Nacional Bruto. 

http://www.stata.com/manuals13/xtxtreg.pdf
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cuadrado. La variable de panel se llama idcode, la cual representa el código de la encuesta 

(4148 encuestas). 

Modelo 

Considere modelos de la forma 

yit = α + 𝐱𝐢𝐭𝛃 + νi + ϵit 

En este modelo, νi + ϵit es el término de error (en el cual no estamos interesados). Es de 

interés estimar 𝛃. νi es el error por unidad/individuo; difiere para diferentes unidades pero 

para cualquier unidad en particular, su valor es constante. 

Según los resultados de las estimaciones del ejemplo, se tiene: 

lnw = 0.3339 + 0.0607grade + 0.0323age − .0005age2

+0.0138ttlexp + 0.0007ttlexp + 0.06984tenure − 0.0028tenure2

−0.0564black − 0.186notsmsa − 0.099south

 

Se aprecia que el modelo es significativo (F = 450.2). 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. Las figuras 48 y 

49 a continuación se muestran los resultados: 
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Figura 48: Modelos lineales de efectos aleatorios ajustado en Stata 

El comando de Stata xtreg ajusta modelos de regresión a datos de panel. en particular xtreg 

con la opción be ajusta modelos de efectos aleatorios usando el estimador de regresión 

between, con la opción fe ajusta modelos de efectos fijos34. Se reportan los valores de los 

coeficientes bajo el supuesto between, así como su valor de R cuadrado.  Por otro lado, en R 

se tiene: 

                                                 
34 Si se deseara ajustar un modelo de efectos aleatorios, por ejemplo al asumir efectos aleatorios la opción en lugar de be, 

sería re theta. 
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Figura 49: Modelos lineales de efectos aleatorios ajustado en R 

En R en cambio se utilizó el comando plm del paquete con el mismo nombre el cual se basa 

en el método de los mínimos cuadrados para su implementación. De lo que se observa que se 

obtienen los mismos resultados en sus coeficientes tanto en R como en Stata. 

Modelo de regresión lineal dinámica de Arellano–Bond para datos de panel 

(xtabond35) 

Descripción 

El objetivo es ajustar modelos datos de panel dinámicos lineales incluyen t_rezagos de la 

variable dependiente como covariables y contienen efectos no observados a nivel de panel, 

fijos o aleatorios. Por construcción los objetos no observados a nivel de panel están 

correlacionados con las variables dependientes rezagadas, haciendo que los estimadores 

estándar sean inconsistentes 

Los datos usados para ejemplificar el método corresponden a un panel desbalanceado de 

empresas de Inglaterra. Las variables son: 

Variable Descripción Tipo de variable 

n Ln del empleo de la empresa Numérica 

w Ln del salario Numérica 

                                                 
35 http://www.stata.com/manuals13/xtxtabond.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/xtxtabond.pdf
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k Ln del stock de capital bruto Numérica 

ys Ln de la producción de la empresa Numérica 

 

El modelo también incluye variables binarias para los años yr1980, yr1981, yr1982, 

yr1983, yr1984. Se desea conocer el empleo de la empresa en función de las demás 

variables de la tabla anterior. 

Modelo 

Un modelo de datos de panel dinámico tiene la forma: 

yit = ∑ αj

p

j=1

yi,t−j + 𝐱𝐢𝐭𝛃𝟏 + 𝐰𝐢𝐭𝛃𝟐 + νi + ϵit 

donde i = 1, … , N y t = 1, … , Ti; αj son los parámetros a ser estimados, 𝐱𝐢𝐭 es un vector 1 ×

k1 de covariables estrictamente exógenas; 𝛃𝟏 es un vector k1 × 1 de parámetros a ser 

estimados; 𝐰𝐢𝐭 es un vector 1 × k2 de covariables endógenas predeterminado; 𝛃𝟐 es un vector 

k2 × 1 de parámetros a ser estimados; νi son los efectos del panel (que podrían estár 

correlacionados con las covariables); y ϵit son independientes e idénticamente distribuidos 

sobre toda la muestra con varianza σϵ
2. Los νi y ϵit se asumen independientes para cada i y 

sobre todo t. 

Usando los resultados del ajuste se tiene: 

nit

= 0.708ni,t−1 − 0.0886ni,t−2 − 0.605 + 0.4096wi,t−1 − 0.355 − 0.0599ki,t−1

− 0.0211ki,t−2 + 0.6264 − 0.7231ysi,t−1 + 0.1179ysi,t−2 + 0.0113yr1980

− 0.0212yr1981 − 0.03495yr1982 − 0.0287yr1983 − 0.0148yr1984 
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Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. En las figuras 50 

y 51 a continuación se muestran los resultados: 

 

 

Figura 50: Regresión lineal dinámica de Arellano–Bond para datos de panel ajustado en Stata 

En comando de Stata  xtabond se declaran un rezagos para el empleo (lags(2)), un rezago 

para el salario y dos rezagos para el stock de capital y la producción. Finalmente, se usan 

algunos años como variables binarias (de 1980 a 1984). La variable de panel es el 

identificador de la empresa id y la variable de tiempo es year. En R se tiene: 
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Figura 51: Regresión lineal dinámica de Arellano–Bond para datos de panel ajustado en R 

En R se utilizó el comando pgmm para el ajuste el cual se basa en el método de mínimos 

cuadrados. De lo que se observa los valores de los test de Wald es apenas distitno. 

Modelo de estimación en datos dinámicos de panel (xtdpd36) 

Descripción 

El objetivo es ajustar modelos de panel dinámicos lineales que incluyen t_rezagos tanto de la 

variable dependiente como de las covariables. Además contienen efectos no observados a 

nivel de panel, fijos o aleatorios. 

Los datos usados para ejemplificar el método corresponden a un panel desbalanceado de 

empresas de Inglaterra. Las variables son: 

Variable Descripción Tipo de variable 

N Ln del empleo de la empresa Numérica 

W Ln del salario Numérica 

K Ln del stock de capital bruto Numérica 

ys Ln de la producción de la empresa Numérica 

 

                                                 
36 http://www.stata.com/manuals13/xtxtdpd.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/xtxtdpd.pdf
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El modelo también incluye variables binarias para los años yr1980, yr1981, yr1982, 

yr1983, yr1984. Se desea conocer el empleo de la empresa en función de las demás 

variables de la tabla anterior. 

Modelo 

Considere un modelo de panel dinámico tiene la forma: 

yit = ∑ αj

p

j=1

yi,t−j + 𝐱𝐢𝐭𝛃𝟏 + 𝐰𝐢𝐭𝛃𝟐 + νi + ϵit 

donde i = 1, … , N y t = 1, … , Ti; αj son los parámetros a ser estimados, 𝐱𝐢𝐭 es un vector 1 ×

k1 de covariables estrictamente exógenas; 𝛃𝟏 es un vector k1 × 1 de parámetros a ser 

estimados; 𝐰𝐢𝐭 es un vector 1 × k2 de covariables endógenas predeterminado; 𝛃𝟐 es un vector 

k2 × 1 de parámetros a ser estimados; νi son los efectos del panel (que podrían estár 

correlacionados con las covariables); y ϵit son iid o proceder de un proceso de medias móviles 

con varianza σϵ
2. 

Usando los resultados del ajuste se tiene: 

nit = 0.625ni,t−1 − 0.0809ni,t−2

−0.7734 + 0.204wi,t−1

+0.614 − 0.564ysi,t−1

+0.369 + 0.006ki,t−1 − 0.020ki,t−2

+0.0128yr1980 − 0.0018yr1981 + 0.0038yr1982 + 0.0289yr1983 + 0.0481yr1984

 

Las variables estrictamente endógenas se declaran con div(). 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. En las figuras 52 

y 53 a continuación se muestran los resultados: 
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Figura 52: Estimación en datos dinámicos de panel ajustado en Stata 

Note que en el comando xtdpd se declaran dos rezagos para el empleo (variable que se desea 

explicar), un rezago para el salario y la producción y dos rezagos para el stock de capital. 

Finalmente, se usan algunos años como variables binarias (de 1980 a 1984). La variable de 

panel es el identificador de la empresa id y la variable de tiempo es year. Finalmente se 

menciona que este comando es muy parecido a xtabond, pero es un tanto más general ya que 

permite medias móviles en los errores del modelo. En R se tiene: 
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Figura 53: Estimación en datos dinámicos de panel ajustado en R 

El comando pgmm en R fue utilizado para el ajuste. De lo que se observa que se obtienen los 

mismos resultados en sus coeficientes y sus tests. 

Modelos de frontera estocástica de datos de panel (xtfrontier37) 

Descripción 

El objetivo es ajustar modelos de producción o coste estocásticos para datos de panel. más 

específicamente, se estima los parámetros de un modelo lineal con perturbaciones (errores) 

generadas por distribuciones mixtas específicas. Esto significa que el error del modelo se 

asume con dos componentes: uno que proviene de una distribución no negativa (término de 

ineficiencia) y otro generado por una distribución simétrica (por esto se le llama mixto).  

 

Los datos usados para ilustrar el método corresponden a empresas (91 empresas) que tienen 

un producto (llamado widget). Las variables son: 

Variable Descripción Tipo de variable 

                                                 
37 http://www.stata.com/manuals13/xtxtfrontier.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/xtxtfrontier.pdf
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lnwidgets Ln del número de productos Numérica 

lnmachines Ln del número de horas por máquina usados en la producción Numérica 

lnworkers Ln del número de horas-hombre requeridas para producir Numérica 

 

Es preciso mencionar que en este ejemplo de asume una especificación tiempo-invariante. 

Esto significa que se asume que el error del efecto aleatorio no cambia en el tiempo (término 

de ineficiencia).  

Modelo 

La estructura del modelo es igual a la usada en frontier pero sobre datos de panel. Así se tiene: 

qit = f(𝐳𝐢𝐭, 𝛃)ξitexp(vit) 

donde 𝐳𝐢𝐭 son las covariables de las que depende la producción, 𝛃 sus respectivos parámetros, 

ξit es el nivel de ineficiencia y exp(vit) son choques aleatorios. Note que si no existen 

choques ni ineficiencia, la producción sería óptima, es decir qit = f(𝐳𝐢𝐭, 𝛃). 

Tomando logaritmos se tiene: 

ln(qit) = β0 + ∑ βj

k

j=1

ln(zjit) + vit − uit 

donde uit = −ln(ξit). Se asume que vi ∼ N(0, σv) y que ui puede tener distribución 

exponencial, media-normal o normla truncada. De manera similar se puede tener una 

formulación para el costo: 

ln(cit) = β0 + βqln(qit) ∑ βj

k

j=1

ln(pjit) + vit + uit 

En el ejemplo posterior se tiene las siguientes estimaciones: 

lnwidgets = 3.030 + 0.290lnmachines + 0.2943lnworkers 

Por defecto se asume que ui tiene una distribución media-normal. Note que el estimador de la 

varianza del efecto de ineficiencia σu
2 = 3.139 es significativo, el estimador de la varianza del 
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choque aleatorio σv
2 = 1.005 también lo es. El parámetro μ = 1.125 es la media global de la 

respuesta, también se reporta la estimación de la varianza σ = 4.145. 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. Las figuras 54 y 

55 a continuación se muestran los resultados: 

 

Figura 54: Modelos de frontera estocástica de datos de panel ajustado en Stata 

El comando de Stata xtfrontier proporciona estimaciones de máxima verosimilitud de los 

parámetros del modelo de decaimiento invariante en el tiempo. Note que sigma_v2 es la 

estimación de la varianza del error, sigma_u2 es la estimación de la varianza del efecto 

aleatorio, sigma2 es la suma de la varianza de sigma_u2 + sigma_v2, gamma es el 

cociente de las varianzas de sigma_u2/sigma2. En R tenemos: 
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Figura 55: Modelos de frontera estocástica de datos de panel ajustado en R 

En R se hizo el ajuste con el comando sfa el cual se basa en el análisis de máxima 

verosimilitud. De lo que se observa que se obtienen los mismos resultados en sus coeficientes 

y tests. 

Modelos de datos de panel para mínimos cuadrados generalizados (xtgls38) 

Descripción 

El objetivo es ajustar ajusta modelos lineales de datos de panel usando mínimos cuadrados 

generalizados factibles. Se permite la estimación de los parámetros en presencia de 

autocorrelación  dentro de los paneles y correlación cruzada y heterocedasticidad entre 

paneles.   

Para ilustrar el método se usa un ejemplo en el que se trabaja con datos de un estudio clásico 

de la demanda de inversión por Grunfeld y Griliches (1960). Éstos corresponden a 

información de 10 empresas en más de 20 años, desde 1935 a 1954; en particular: 

Variable Descripción Tipo de variable 

Mvalue Valor de mercado de la empresa Numérica 

Kstock Valor de su stock de capital Numérica 

                                                 
38 http://www.stata.com/manuals13/xtxtgls.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/xtxtgls.pdf
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Invest Inversión Numérica 

 

Se desea estimar la inversión de cada empresa en función de las demás variables de la tabla 

anterior permitiendo que exista correlación entre paneles. 

Modelo 

El modelo ajustado es: 

invest = −38.361 + 0.0961market + 0.3095stock 

En el ejemplo se ha especificado que se permite que exista heterocedasticidad y correlación 

entre los paneles. 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. Las figuras 56 y 

57 a continuación se muestran los resultados: 

 

Figura 56: Datos de panel para mínimos cuadrados generalizados ajustado en Stata 

Se precia que la opción panels(correlated) del comando xtgls es la que nos permite 

tener correlación entre los paneles. La variable de panel corresponde a la empresa y el tiempo 

es la variable time. En R se tiene: 
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Figura 57: Datos de panel para mínimos cuadrados generalizados ajustado en R 

En R se lo realizó con panelAR el cual es un comando que se basa en el método de máxima 

verosimilitud. De lo que se ve en los resultados de R y Stata se ve una pequeña variación que 

depende del método de optimización de cada uno de los comandos y del hecho de que Stata 

usa el método de mínimos cuadrados generalizados para la estimación de parámetros. 

Modelos de estimadores para errores de Hausman–Taylor (xthtaylor39) 

Descripción 

El objetivo es ajustar modelos de datos de panel con efectos aleatorios en los cuales algunas 

de las covariables están correlacionadas con los efectos individuales aleatorios no observados 

pero no están correlacionadas con el error global del modelo. 

Se tiene un ejemplo en el que se replica los resultados de Baltagi y Khanti-Akom, utilizando 

595 observaciones a las personas mayores de 1976 a 1982 que fueron extraídos del Estudio de 

Panel de Dinámica de Ingresos (PSID). Las variables analizadas son 

Variable Descripción Tipo de variable 

ln_wage Log natural de salario Numérica 

occ Igual a 1 si es trabajador industrial Factor (Binaria) 

smsa Igual a 1 si la persona vive en una zona metropolitana grande Factor (Binaria) 

                                                 
39  http://www.stata.com/manuals13/xtxthtaylor.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/xtxthtaylor.pdf
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south 1 si es del sur Factor (Binaria) 

ind Igual a 1 si trabaja en el sector industrial Factor (Binaria) 

exp Experiencia Factor (3 niveles) 

wks Semanas trabajadas Numérica 

ms Estado civil Factor (Binaria) 

union Igual a 1 si el salario es fijado en un contrato colectivo Factor (Binaria) 

fem Igual a 1 si es de género femenino Factor (Binaria) 

blk Igual a 1 si es afroamericano Factor (Binaria) 

ed Años de educación Numérica 

 

La idea central es que se asume que las variables exp, exp2, wks, ms, y union están 

correlacionadas con el efecto aleatorio producido por la variable id (identificador de 

persona). De desea ajustar un modelo que explique el logaritmo del salario en función de las 

demás variables. 

Modelo 

Considere el modelo de efectos aleatorios: 

yit = 𝐗𝟏𝐢𝐭𝛃𝟏
+ 𝐗𝟐𝐢𝐭𝛃𝟐

+ 𝐙𝟏𝐢𝛅𝟏 + 𝐙𝟐𝐢𝛅𝟐 + μi + ϵit 

donde: 

• 𝐗𝟏𝐢𝐭 es un vector 1 × k1 de observaciones de variables exógenas, variantes en el tiempo 

que se asumen no correlacionadas con μi y ϵit; 

• 𝐗𝟐𝐢𝐭 es un vector 1 × k2 de observaciones de variables endógenas, variantes en el tiempo 

que se asumen (posiblemente) correlacionadas con μi pero ortogonales a ϵit; 

• 𝐙𝟏𝐢 es un vector 1 × g1 de observaciones de variables exógenas, no variantes en el 

tiempo que se asumen no correlacionadas con μi y ϵit; 

• 𝐙𝟐𝐢 es un vector 1 × g2 de observaciones de variables endógenas, no variantes en el 

tiempo que se asumen (posiblemente) correlacionadas con μi pero ortogonales a ϵit; 

• μi es el efecto aleatorio no observado por panel que se asumen que tiene media cero y 

varianza finita σμ
2 y es i.i.d. en los paneles. 
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• ϵit es un error idiosincrático que se asume que tiene media cero y varianza finita σϵ
2 y es 

i.i.d. sobre todas las observaciones. 

• 𝛃𝟏,𝛃𝟐,𝛅𝟏 y 𝛅𝟐 son vectores de coeficientes k1 × 1,k2 × 1, g1 × 1 y g2 × 1, 

respectivamente; y i = 1, … , n, donde n es el número de paneles en la muestra y, para 

cada i, t = 1, … , Ti. 

Usando el modelo entonces se tendría: 

lwage = 2.912 − 0.0207occ + 0.0074south − 0.0418smsa + 0.0136ind
+0.1131exp − 0.0004exp2 + 0.0008wks − 0.0298ms + 0.0327union

−0.1309fem − 0.285blk
+0.137ed

 

La fracción de la varianza debida al efecto de panel σμ
2 es ρ = 0.9746, lo que indica que se 

debe tomar en cuenta el efecto de panel para estos datos. 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. Las figuras 58 y 

59 a continuación se muestran los resultados: 
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Figura 58: Estimadores para errores de Hausman–Taylor ajustado en Stata 

Note que el porcentaje de la varianza que se le atribuye al efecto aleatorio es bastante alta 

(97%). Esto ayuda a fundamentar el uso de este modelo. Además, Stata clasifica las 

covariables en endógenas y exógenas. Recuerde que se declaró como endógenas a: exp, 

exp2, wks, ms, y unión. 

 

Figura 59: Estimadores para errores de Hausman–Taylor ajustado en R 
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En R se utilizó el comando pht el que se basa en el método de máxima verosimilitud. De lo 

que se observa que se obtienen los mismos resultados en sus coeficientes como en sus 

parámetros. 

Modelos de regresión de intervalos de datos de panel (xtintreg40) 

Descripción 

El objetivo es ajustar modelos de regresión con efectos aleatorios cuyas variables 

dependientes pueden estar medidas como datos puntuales, datos de intervalo, datos 

censurados por la izquierda o datos censurados por la derecha para datos de panel. Esto 

significa: 

Tipo de dato  𝒗𝒂𝒓. 𝒅𝒆𝒑𝒊𝒏𝒇𝒆𝒓𝒊𝒐𝒓 𝒗𝒂𝒓. 𝒅𝒆𝒑𝒔𝒖𝒑𝒆𝒓𝒊𝒐𝒓 

Puntual 𝑎 = [𝑎, 𝑎] 𝑎 𝑎 

De intervalo [𝑎, 𝑏] 𝑎 𝑏 

Censurado por izquierda (−∞, 𝑏] . 𝑏 

Censurado por derecha [𝑎, −∞) 𝑎 . 

 

Para el ejemplo se usa los datos de una encuesta longitudinal nacional de 1968 en mujeres de 

14 a 26 años41. Las variables para ajustar el modelo son: 

Variable Descripción Tipo de variable 

ln_wage Log natural de (salario/deflactor del PNB42) Numérica 

union Pertenece a aluna asociación  Factor (Binaria) 

age Edad Numérica 

grade Grado completo (años de escolaridad completa, entre 1 y 18) Numérica 

not_smsa Personas que viven fuera de un área estadística metropolitana estándar. Factor (Binaria) 

south 1 si es del sur Factor (Binaria) 

year Año de la entrevista, entre 1968 y 1988 Factor 

occ_code Código de ocupación Factor (3 niveles) 

  

                                                 
40 http://www.stata.com/manuals13/xtxtintreg.pdf 
41 Los datos se pueden encontrar en: http://www.bls.gov/nls/nlsorig.htm 
42 Producto Nacional Bruto. 

http://www.stata.com/manuals13/xtxtintreg.pdf
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Se desea explicar el logaritmo del salario (el porcentaje del salario) que se ve afectado por las 

demás variables. Cabe aclarar que en modelo también se usan las variables south y year 

como una iteracción (multiplicadas). La variable de panel se llama idcode genera 4140 

grupos.  

Modelo 

Considere el modelo de regresión lineal con efectos aleatorios por panel: 

yit = 𝐱𝐢𝐭𝛃νi + ϵit 

para i = 1, … , n paneles, donde t = 1, … , ni. Los efectos aleatorios, νi, son i.i.d., N(0, σν
2), y 

ϵit son i.i.d., N(0, σϵ
2) independientes de νi. Los datos observados consisten de las parejas, 

(y1it, y2it) tal que todo lo que se sabe es que (y1it ≤ yit ≤ y2it), donde y1it podría ser −∞ y 

y2it podría ser +∞. 

Usando las estimaciones del ejemplo se tendría: 

lnwage = 0.379 + 0.1441union + 0.0104age + 0.0794grade
−0.377south + 0.0013 + 0.0034south ∗ year − 0.0197occcode

 

La fracción de la varianza debida al efecto de panel σν
2 = 0.298 es ρ = 0.417 y significativa, 

lo que indica que se debe tomar en cuenta el efecto de panel para estos datos. 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. Las figuras 60 y 

61 a continuación se muestran los resultados: 
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Figura 60: Regresión de intervalos de datos de panel ajustado en Stata 

Este modelo debe ser especificado de modo que la variable dependiente de cuenta el tipo de 

dato asociado a ella. Por ejemplo: 

Tipo de dato ln_wage1 ln_wage2 

Puntual 1.451214 1.451214 

Censurado por izquierda 1.02862 . 

Censurado por derecha . 1.589977 

De Intervalo 1.7 1.8 

Se precisa que el modelo considera efectos aleatorios para la variable de panel. 
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Figura 61: Regresión de intervalos de datos de panel ajustado en R 

En tanto que en R se utilizó el comando survreg el cual se basa en máxima verosimilitud. 

De lo que se ve en los resultados de R y Stata se ve una pequeña variación que depende del 

método de optimización de cada uno de los comandos. 

Modelos de regresión de variables instrumentales para datos de panel 

(xtivreg43) 

Descripción 

El objetivo es ajustar un modelo de regresión de de datos de panel en los cuales algunas 

covariables del lado derecho son endógenas (instrumentales44), estos estimadores son 

generalizaciones del método de mínimos cuadrados en dos etapas para estimadores simples de 

datos de panel para variables exógenas. Desde luego, al ser un enfoque de datos de panel, se 

pueden estimar efectos fijos y aletarios. 

                                                 
43 http://www.stata.com/manuals13/xtxtivreg.pdf 
44 Variable correlacionada con alguna covariable del modelo pero no correlacionada con el error del modelo principal. 

http://www.stata.com/manuals13/xtxtivreg.pdf
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Para el ejemplo se usa los datos de una encuesta longitudinal nacional de 1968 en mujeres de 

14 a 26 años45 en relación a su situación laboral. Las variables para ajustar el modelo son: 

Variable Descripción Tipo de variable 

ln_wage Log natural de (salario/deflactor del PNB46) Numérica 

age Edad Numérica 

union Pertenece a aluna asociación  Factor (Binaria) 

tenure Antigüedad  Factor (Binaria) 

not_smsa Personas que viven fuera de un área estadística metropolitana estándar. Factor (Binaria) 

south Si es del Sur Factor (Binaria) 

  

En el código de Stata c.age#c.age es la edad al cuadrado. Se usa esa notación particular 

para aclarar que se las use como factores. Se desea explicar el logaritmo del salario (el 

porcentaje del salario) que se ve afectado por las demás variables. La variable de panel se 

llama idcode, la cual forma 4134 grupos. 

Modelo 

Considere el modelo de la forma: 

yit = 𝐘𝐢𝐭𝛄 + 𝐗𝟏𝐢𝐭𝛃 + μi + νit = 𝐙𝐢𝐭𝛅 + μi + νit 

donde: 

• yit es la variable dependiente 

• 𝐘𝐢𝐭 es un vector 1 × g2 de observaciones de g2 variables endógenas incluidas como 

covariables, y está permitido que sean correlacionadas con νit; 

• 𝐗𝟏𝐢𝐭 es un vector 1 × k1 de observaciones de variables exógenas incluidas como 

covariables. 

• 𝐙𝐢𝐭 = 𝐘𝐢𝐭𝐗𝐢𝐭; 

• 𝛄 es un vector g2 × 1 de coeficientes; 

• 𝛃 es un vector k1 × 1 de coeficientes; y 

                                                 
45 Los datos se pueden encontrar en: http://www.bls.gov/nls/nlsorig.htm 
46 Producto Nacional Bruto. 
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• 𝛅 es un vector K × 1 de coeficientes, donde K = g2 + k1. 

Para el modelo de efectos fijos del ejemplo se tendría: 

lnw = 1.678 + 0.240tenure + 0.0118age − 0.0012age2 − 0.0167notsmsa 

donde tenure está en función de union y south. La fracción de la varianza debida al efecto de 

panel σν
2 = 0.7066 es ρ = 0.5569, lo que indica que se debe tomar en cuenta el efecto de 

panel para estos datos. 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. Las figuras 62 y 

63 a continuación se muestran los resultados: 

 

Figura 62: Regresión de variables instrumentales para datos de panel ajustado en Stata 

Note que en este ejemplo se ha modelado a la antigüedad (tenure) como una función de las 

variables south y union. Es decir que se asume que las variables south y union  explican 

la antigüedad pero no están correlacionadas con el término de error del modelo principal. 

south y union  son las variables instrumentales. 
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Figura 63: Regresión de variables instrumentales para datos de panel ajustado en R 

En R se utilizó el comando plm el cual se basa en el método de mínimos cuadrados. De lo que 

se observa que se obtienen los mismos resultados en sus coeficientes como en sus parámetros. 

Modelos de regresión lineal para errores estándar (xtpcse47) 

Descripción 

El objetivo es ajustar un modelo de regresión series de tiempo sección transversal. La 

particularidad en este modelo es que se permite que el término de perturbación (error) sea 

heterocedástico y correlacionado entre paneles. Funciona como una alternativa viable al 

método de los mínimos cuadrados generalizados. 

Los datos usados para ilustrar el método corresponden a información de 10 empresas en más 

de 20 años, desde 1935 a 1954; en particular: 

Variable Descripción Tipo de variable 

mvalue Valor de mercado de la empresa Numérica 

kstock Valor de su stock de capital Numérica 

invest Inversión Numérica 

 

                                                 
47 http://www.stata.com/manuals13/xtxtpcse.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/xtxtpcse.pdf
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Se desea estimar la inversión de cada empresa en función de las demás variables de la tabla 

anterior. Dada la naturaleza de los datos, es admisible pensar que exista correlación y 

heterocedasticidad en el error por lo que el método aplica. 

Modelo 

Se tiene un modelo como: 

yit = 𝐱𝐢𝐭𝛃 + ϵit 

donde i = 1, … , m es el número de unidades (o paneles); t = 1, … , Ti;Ti es el número de 

períodos en el panel i; y ϵit es una perturbación que puede estar correlacionada en el tiempo t 

o entre los paneles i. 

En las estimaciones usadas en el ejemplo se tiene: 

invest = −42.71 + 0.1155mvalue + 0.2306kstock 

Cuyos errores estándar son calculados por una correción de panel. 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. Las figuras 64 y 

65 a continuación se muestran los resultados: 

 

Figura 64: Regresión lineal para errores estándar ajustado en Stata 
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Nótese que la variable de panel son las empresas y la variable de tiempo son los años. Son 

paneles balanceados y no se tiene autocorrelación. Además, los errores estándar son 

consistentes aún cuando los errores de cada observación no sean independientes. Esto implica 

que los coeficientes estimados van a tener un error estándar robusto ante correlaciones entre 

empresas como paneles y en el tiempo. Los parámetros son estimados por regresión OLS. 

Ahora, en R se tiene: 

 

Figura 65: Regresión lineal para errores estándar ajustado en R 

En R se hizo el ajusto con el comando panelAR el cual también se basa en el método de 

mínimos cuadrados ordinarios para su implementación. De lo que se observa que se obtienen 

los mismos resultados en sus coeficientes como en sus parámetros. 
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Modelos lineales de efectos fijos y aleatorios con perturbaciones AR(1) 

(xtregar48) 

Descripción 

El objetivo es ajustar un modelo de regresión series de tiempo sección transversal cuando el 

término de perturbación es autoregresivo de primer orden. Se debe identificar la variable de 

panel para los efectos aleatorios. Además, el proceso AR(1) es definido sobre los errores.  

Los datos usados para ilustrar el método corresponden a información de 10 empresas desde 

1935 a 1954,  en particular: 

Variable Descripción Tipo de variable 

mvalue Valor de mercado de la empresa Numérica 

kstock Valor de su stock de capital Numérica 

invest Inversión Numérica 

 

Se desea estimar la inversión de cada empresa en función de las demás variables de la tabla 

anterior. Para ello se hace el supuesto de que se tienen efectos aleatorios por empresa y que 

los errores siguen un proceso AR(1), esto es, dependen del valor anterior. Se aprecia en los 

resultados de la estimación que los coeficientes son significativos bajo los supuestos 

mencionados.  

Modelo 

Se tiene un modelo de la forma: 

yitij
− y

i
= (𝐱𝐢𝐭𝐢𝐣

− 𝐱𝐢) 𝛃 + ϵitij
− ϵi 

donde 

y
i

=
1

ni
∑ yitij

ni

j=1

 xitij
=

1

ni
∑ xitij

ni

j=1

 ϵi =
1

ni
∑ ϵitij

ni

j=1

 

                                                 
48 http://www.stata.com/manuals13/xtxtregar.pdf 

http://www.stata.com/manuals13/xtxtregar.pdf
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de modo que el modelo es un proceso AR(1). Usando las estimaciones del ejemplo se tiene: 

invest = −63.220 + 0.0949mvalue + 0.3501kstock 

Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. Las figuras 66 y 

67 a continuación se muestran los resultados: 

 

Figura 66: Modelos lineales de efectos aleatorios con perturbaciones ajustado en Stata 

El comando de Stata xtregar ofrece los coeficientes de las variables independientes con sus 

errores y p-valor. rho_ar es el coeficiente del proceso AR(1). sigma_u es el valor de la 

varianza del efecto aleatorio y sigma_e es la varianza del error del modelo. rho es el 

porcentaje de la varianza del efecto aleatorio sobre la suma de  sigma_u + sigma_e.Por 

otro lado, en R sería: 
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Figura 67: Modelos lineales de efectos aleatorios con perturbaciones ajustado en R 

En R se utilizó el comando lme el cual también se basa en mínimos cuadrados49. 

Es preciso aclara que este estimador puede manejar paneles desequilibrados y datos 

desigualmente espaciados. De lo que se ve en los resultados de R y Stata se ve una pequeña 

variación que depende del método de optimización de cada uno de los comandos. 

Modelo tobit para efectos aleatorios en datos de panel (xttobit50) 

Descripción 

El objetivo es ajustar un modelo de regresión tobit para datos de panel con efectos aleatorios. 

Debe declararse una variable que identifique el panel, la variable dependiente y las variables 

independientes. Generalmente el efecto aleatorio se le atribuye al panel. 

Para el ejemplo se usa los datos de una encuesta longitudinal nacional de 1968 en mujeres de 

14 a 26 años51. Las variables para ajustar el modelo son: 

Variable Descripción Tipo de variable 

ln_wage Log natural de (salario/deflactor del PNB52) Numérica 

union Pertenece a aluna asociación  Factor (Binaria) 

age Edad Numérica 

grade Grado completo (años de escolaridad completa, entre 1 y 18) Numérica 

not_smsa Personas que viven fuera de un área estadística metropolitana estándar. Factor (Binaria) 

                                                 
49 Stata también usa mínimos cuadrados para estimar los efectos aleatorios. 
50 http://www.stata.com/manuals13/xtxttobit.pdf 
51 Los datos se pueden encontrar en: http://www.bls.gov/nls/nlsorig.htm 
52 Producto Nacional Bruto. 

http://www.stata.com/manuals13/xtxttobit.pdf
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south 1 si es del sur Factor (Binaria) 

year Año de la entrevista, entre 1968 y 1988 Factor 

  

Se desea explicar el logaritmo del salario (el porcentaje del salario) que se ve afectado por las 

demás variables. Cabe aclarar que en modelo también se usan las variables south y year 

como una interacción (multiplicadas). La variable de panel se llama idcode, la cual 

representa el código de la encuesta (4148 encuestas). Es decir que se puede evidenciar si 

existe un efecto debido a la variable de panel usando la lógica de un modelo tobit. Estos 

modelos se pueden ajustar en Stata a través del comando xttobit53. En R se puede ajustar 

este tipo de Comandos utilizando el comando CensReg del paquete del mismo nombre. 

Modelo 

Considere el modelo de regresión lineal con efectos por panel de la forma 

yit = 𝐱𝐢𝐭𝛃 + νi + ϵit 

para i = 1, … , n paneles, donde t = 1, … , ni. Los efectos aleatorios, νi sin i.i.d., N(0, σν
2), y ϵit 

es i.i.d. N(0, σϵ
2) independiente de νi. Los datos observados pueden ser censurados por la 

izquiera, derecha o no censurados. 

Usando las estimaciones del ejemplo se tiene: 

lnwage = 0.5101 + 0.1430union + 0.009age
+0.0784grade − 0.1339notsmsa − 0.3507south

−0.0008year + 0.0031south ∗ year
 

La fracción de la varianza debida al efecto de panel σν
2 = 0.3045 es ρ = 0.599 y 

significativa, lo que indica que se debe tomar en cuenta el efecto de panel para estos datos. 

                                                 
53 El comando xttobit, utiliza el estimador semi paramétrico para Comandos tobit de efectos fijos desarrollado por Honoré 
(1992) 
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Aplicación 

Se ajusta el modelo descrito en la parte anterior tanto en Stata como en R. Las figuras 68 y 

69 a continuación se muestran los resultados: 

 

Figura 68: Modelo Tobit para variables instrumentales en datos de panel ajustado en Stata 

Note que la opción ul(1.9) indica que el máximo del logaritmo de los salarios, con límite 

superior igual a 1,9. Los datos se tomaron de la base: nlswork de Stata. Se muestran los 

coeficientes estimados son sus errores y p-valor asociado. sigma_u es el valor de la varianza 

del efecto aleatorio y sigma_e es la varianza del error del modelo. rho es el porcentaje de la 

varianza del efecto aleatorio sobre la suma de  sigma_u + sigma_e. 
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Figura 69: Modelo Tobit para variables instrumentales en datos de panel ajustado en R 

R realiza el ajuste del Comando por máxima verosimilitud asumiendo una distribución 

Gaussiana de los términos de error. La optimización utiliza el paquete MaxLik, que 

implementa los siguientes métodos de optimización: Newton Raphson (método por defecto), 

BHHH, BFGS, SANN o NM. Los coeficientes y las varianzas de los efectos aleatorios y del 

error estimados por los dos programas presentan ciertas diferencias, atribuibles a la diferencia 

en los métodos de optimización. Sin embargo las conclusiones que se obtienen de los 

resultados equivalentes. Además, R reporta solo la verosimilitud del Comando pero Stata 

reporta adicionalmente como medida de ajuste el resultado del test de Wald. Este test se 

puede realizar en R con un comando adicional. 
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

Conclusiones 

De los 35 comandos revisados de Stata, 5 de ellos (14%) no tuvieron una equivalencia 

directa en R. Los mismo son: areg, el cual aborda los modelos de regresiones lineales de 

grandes conjuntos en variables binarias. boxcox, el mismo que maneja modelos de regresión 

con sus transformaciones. eivreg, se utiliza para modelos de regresión de errores en las 

variables. etregress, maneja modelos de regresión lineal con efectos de tratamiento 

endógeno.  ivtobit es en cambio para modelos de regresión tobit con variables endógenas. 

Los resultados que proporciona Stata por defecto, para poder verlos en R hay que 

utilizar más instrucciones. 

Una de las ventajas de utilizar R es el hecho de que es un software libre por su 

facilidad de poder consultar el código fuente, se actualiza con frecuencia a más de que sus 

investigadores ponen a disposición códigos de métodos muy recientes. 

De los 35 comandos revisados de Stata, 5 de ellos (14%) no tuvieron una equivalencia 

directa en R. Los mismo son: areg, el cual aborda los modelos de regresiones lineales de 

grandes conjuntos en variables binarias. boxcox, el mismo que maneja modelos de regresión 

con sus transformaciones. eivreg, se utiliza para modelos de regresión de errores en las 

variables. etregress, maneja modelos de regresión lineal con efectos de tratamiento 

endógeno.  ivtobit es en cambio para modelos de regresión tobit con variables endógenas. 

El paquete RegUtils es un resultado importante de este proyecto. Debe mencionarse 

que más que estar enfocado a lograr eficiencia computacional, este facilita la migración o uso 

paralelo de las rutinas de la tabla 1 para usuarios de R y Stata. 
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Es preciso mencionar que las equivalencias alcanzadas corresponden a las salidas por 

defecto de los comandos base. Tanto en R como en Stata, las funciones ofrecen varias 

opciones. Por ejemplo, “areg” en Stata, ofrece el uso de “fw”. Esta es una opción de ponderar 

las observaciones si se dispone de factores de expansión. El alcance de este trabajo no cubre 

ese nivel de detalle, pues, como se mencionó anteriormente, solo coinciden las salidas por 

defecto.  

Analizar el componente teórico de cada uno de los comandos  de la tabla 1 escapa del 

alcance de este trabajo. El lector debe tener claro que se ofrece equivalencias en las salidas de 

Stata y R, pero adentrarse en la interpretación y aplicación de aquellas es una tarea personal. 

Recomendaciones 

Utilizar los comandos implementados en R para el manejo de estos modelos ya que no 

tendría costo para el usuario, además de esto en R se tiene prontitud en el desarrollo de 

rutinas, acceso al código para modificarlo en función de las necesidades del investigador y 

facilidades para el trabajo colaborativo al poder compartir análisis sin preocupación de que el 

receptor disponga de las licencias. 

El uso del paquete RegUtils, producto de este trabajo, sin duda es una herramienta 

muy útil para usuarios migrantes entre R-Stata. Sin embargo, se recomienda que una vez que 

se alcance el nivel adecuado de familiaridad con R, se explore paquetes y rutinas propias del 

lenguaje pero que, sin tener las mismas salidas que Stata, logran los mismos objetivos. 

Como todos los proyectos realizados en R, se recomienda que todo usuario interesado 

se motive en generar retroalimentación para su perfeccionamiento. Así, incluso podría ser 

parte del Comprehensive R Archive Network – CRAN. 
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Es recomendable que los posibles usuarios de estos resultados, exploren la posibilidad 

de generar analogías en cuanto a la generación de gráficos asociadas a las funciones 

analizadas. 
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ANEXOS 

Para poder instalar la librería RegUtils desde internet se deberían bajar previamente 

las siguientes librerías: MaxLik, Formula, car, sandwich y censReg y luego se podría tener 

acceso con las siguientes líneas de código: 

library(devtools) 

 install_github("bolimorales/RegUtils") 

 library(RegUtils) 

De ese modo ya podría tener acceso desde su computador a los commandos 

implementados. Otra forma de acceder a la información de RegUtils es a través de internet. Si 

accede a la página https://github.com/bolimorales/RegUtils, va a encontrarse con una pantalla 

como la que sigue: 

 

Luego, dentro de la carpeta “R” se encuentra el detalle de las funciones 

implementadas. Verá la siguiente pantalla: 

https://github.com/bolimorales/RegUtils
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Recuerde que también puede acceder a la ayuda de la función una vez que haya 

instalado el paquete. Por ejemplo, luego de cargar la librería, al escribir help(boxcox.r) 

puede ver: 
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De modo que el usuario puede tener acceso a toda la información que desee. 


