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Glosario

CEPAL: Comisión económica para América Latina y el Caribe.

CASEN: Caracterización socioeconómica nacional.

GLS: Del inglés generalized least squares, hace referencia a los estimadores de
mı́nimos cuadrados generalizados.

OLS: Del inglés Ordinary least squares hace referencia a los estimadores de mı́ni-
mos cuadrados ordinarios.

De acuerdo al Ministerio de Desarrollo Social (2017) se define por:

Hogar: grupo de personas, parientes o no, que habitan la misma vivienda y tienen
presupuesto de alimentación común o personas que viven solas. Puede ocurrir que
uno o más hogares habiten una vivienda; sin embargo, un hogar no puede habitar
más de una vivienda.

Hogar principal: hogar al que pertenece el propietario, arrendatario o respon-
sable ante su propietario de toda la vivienda, cuando en ésta residen dos o más
hogares.

Jefe o jefa de hogar: persona reconocida como tal por los demás miembros del
hogar.

vii



Resumen

El concepto de pobreza, inicialmente referido a carencias de materiales -medida a
través del ingreso per cápita de los integrantes del grupo familiar o, el consumo material
que tengan éstos sobre la base de una canasta referencial- se ha ampliado en las últimas
décadas, incorporando deficiencias en materia de educación y salud, asociadas a las ca-
rencias materiales. Hoy se incluyen, además, en el concepto de pobreza, asuntos como la
vulnerabilidad y la exposición al riesgo que presentan los hogares o individuos, o la au-
sencia de poder adquirir los bienes y servicios de la canasta referencial ya mencionada,
y la escasa presencia social que limitan sus capacidades y libertades para desarrollar
su vida de la forma en que deseen (Mac Donald, 2004). Según la CEPAL (2016), la
proyección para el año 2015 es de 175 millones de personas que viven en situación de
pobreza en América Latina. En Chile, según la encuesta Casen 2015, la tasa de pobreza
por ingreso, disminuyó de 14,4 % (año 2013) a 11,7 % (año 2015).

Un conjunto de datos que recoge información a través del tiempo se conoce como
“serie de tiempo” o “serie temporal”, dicho conjunto de datos está disponible cronológi-
camente y la información que entrega es la que se proporciona a través del tiempo.

Un conjunto transversal de datos, es aquel que contiene observaciones sobre múlti-
ples fenómenos en un momento determinado. En la estad́ıstica y en la econometŕıa, el
término “datos de panel” se refiere a un conjunto de datos que combinan una dimen-
sión temporal con otra transversal; es decir, la combinación de los dos tipos de diseños
(longitudinal y transversal) con la limitante de que las observaciones temporales son
recolectadas por peŕıodos largos de tiempo. El objetivo principal de este trabajo de
titulación es estimar la pobreza en una muestra de hogares chilenos, por medio del
ingreso, utilizando técnicas de análisis de datos de panel; los cuales se caracterizan por
combinar una dimensión transversal con una temporal. Para modelar la pobreza, se
pretende utilizar modelos para datos de panel, como lo son los modelos de efectos fijos
y modelos de efectos aleatorios.

Las variables que explican la pobreza, dependerán exclusivamente del modelo que
se emplee, ya que, de suponer efectos fijos o aleatorios, los resultados serán distintos.

La variable, que independiente del modelo que se emplee, y que explica la pobreza
en Chile es el número de personas del hogar.

En este trabajo de titulación de analizarán los datos de la encuesta CASEN panel,
comprendidos entre 2006 y 2009.
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Introducción

El concepto de pobreza, inicialmente referido a carencias materiales (medida a través
del ingreso per cápita de los integrantes del grupo familiar o el consumo material que
tengan éstos en base a una canasta de bienes y servicios), se ha ampliado en las últimas
décadas, incorporando deficiencias en materia de educación y salud, asociadas a las
carencias materiales. Hoy se incluyen, además, en el concepto de pobreza, asuntos como
la vulnerabilidad y la exposición al riesgo que presentan los hogares o individuos, o la
ausencia de poder adquirir los bienes y servicios de la canasta referencial mencionada
anteriormente, y la escasa presencia social que limitan sus capacidades y libertades
para desarrollar su vida de la forma en que deseen (Mac Donald, 2004). Hoy en d́ıa en
Latinoamérica, para medir el ı́ndice de pobreza se utiliza el método de los ingresos. El
método de los ingresos es utilizado como un indicador de la capacidad de satisfacción
de las necesidades básicas. Aśı la ĺınea de la pobreza es el ingreso mı́nimo establecido
por persona para satisfacer las necesidades básicas y, la ĺınea de la pobreza extrema
es el mı́nimo establecido para satisfacer las necesidades alimentarias. La utilización de
este método permite la comparación de la situación nacional con la de otros páıses.
Ministerio de Desarrollo Social (2017)

Hipótesis de trabajo:
Utilizando técnicas de datos de panel, es posible modelar la pobreza, medida a través

del ingreso, de un subconjunto de la muestra original de hogares chilenos.

Objetivos
El objetivo general de este trabajo de titulación consiste en, estimar la pobreza de

un subconjunto de la muestra original de hogares chilenos de la encuesta CASEN panel,
utilizando técnicas de datos de panel.

Objetivos espećıficos:
Estudiar y comprender la estructura de los datos de panel.

Administrar los datos longitudinales de la encuesta CASEN panel, medida en
cuatro años.
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Aplicar técnicas de datos de panel, como lo son los modelos de efecto fijo y modelos
de efecto aleatorio.

Nota: Para la administración y análisis de los datos, se utilizará el programa es-
tad́ıstico Stata 14.



Caṕıtulo 1

Encuestas CASEN y CASEN panel

1.1. Encuesta CASEN
De acuerdo al Ministerio de Desarrollo Social (2017), la encuesta CASEN, es rea-

lizada por el Ministerio de Desarrollo Social del gobierno de Chile, con el objetivo de
disponer información que permita:

(i) Conocer la situación de los hogares y de la población, enfocándose especialmente
en la que se encuentra en situación de pobreza, y de aquellos grupos que previa-
mente han sido definidos como prioritarios según poĺıticas sociales.

(ii) Estimar la magnitud de la pobreza y la distribución del ingreso; identificar caren-
cias y demandas de la población en aspectos demográficos, de educación, salud,
vivienda, trabajo e ingreso.

(iii) Evaluar las distintas brechas que separan los diferentes segmentos sociales y ámbi-
tos territoriales.

Su objeto de estudio son los hogares de las viviendas que se encuentran en territorio
chileno, exceptuando hogares de zonas de dif́ıcil acceso o muy alejadas, aśı como las
personas que los conforman. Además, la encuesta CASEN considera como dominio de
estudio: las regiones, y su ámbito (urbano y rural). Ministerio de Desarrollo Social
(2017)

1.2. Encuesta CASEN panel
En este caṕıtulo se abordará una breve descripción de lo que es la encuesta CASEN

panel, sus objetivos, cómo se obtuvieron los datos, el plan de muestreo utilizado y
algunas diferencias entre la encuesta CASEN tradicional y la encuesta CASEN panel.

1.2.1. Descripción y objetivos
Al igual que la encuesta CASEN tradicional, de acuerdo a Ministerio de Desarro-

llo Social (2017), la encuesta CASEN panel, tiene por objetivo entregar información
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estad́ıstica para el estudio y seguimiento de las condiciones socioeconómicas de las per-
sonas que habitan Chile a través del tiempo. Dado que el procedimiento es aplicar un
instrumento periódicamente a la misma muestra aleatoria, permite estudiar los cambios
que ésta presenta en las condiciones de vida, cómo estos hogares y personas son afec-
tados por las poĺıticas socioeconómicas gubernamentales, y cómo reaccionan a éstas.
Aśı es posible conocer no sólo si la pobreza varió, sino que también, permite identificar,
cuantificar los hogares que entraron o salieron a la pobreza en un peŕıodo de tiempo
determinado.
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1.2.2. Datos de la encuesta CASEN panel
Para este trabajo de titulación se utilizarán los datos de la encuesta CASEN pa-

nel, los cuales fueron solicitados al ministerio de desarrollo social de Chile llenando el
siguiente formulario:

Figura 1.1: Formulario de registro para solicitar datos al Ministerio de Desarrollo Social
(Fuente: http://observatorio.ministeriodesarrollosocial.gob.cl/enc_panel_
formulario.2.php

http://observatorio.ministeriodesarrollosocial.gob.cl/enc_panel_formulario.2.php
http://observatorio.ministeriodesarrollosocial.gob.cl/enc_panel_formulario.2.php
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1.3. Diseño muestral
Unidad de análisis

Se considera como muestra inicial, la muestra obtenida desde la encuesta CASEN
tradicional de 2006.
De acuerdo a Observatorio Social (2010), de la Universidad Alberto Hurtado , la unidad
de análisis de la encuesta CASEN panel, son las personas residentes en hogares parti-
culares de Chile, en un peŕıodo de tiempo que comprende 2006 a 2009. La definición de
hogar es lo suficientemente precisa para un momento en el tiempo, no aśı a lo largo de
él.
Una particularidad de realizar mediciones de los hogares en el tiempo, es que éstos pue-
den cambiar de composición al ganar o perder miembros de la misma; pueden dividirse,
o sentido contrario, dos o mas hogares pueden pasar a conformar uno solo.

Reglas de seguimiento

Según el Observatorio Social (2010), en su presentación al Ministerio de Planifica-
ción, en adelante MIDEPLAN, existe una regla de seguimiento de los individuos de
estudio (hogares), en donde se definen dos tipos de individuos:

(i) Los miembros originales de la muestra (MOM), correspondientes a las personas
u hogares seleccionados de la encuesta CASEN tradicional el 2006. En donde se
consideran miembros originales de la muestra en los años posteriores a 2006 aque-
llas personas nacidas que son nacidas posteriormente al año 2006, cuyas madres
son MOM.

(ii) Los miembros temporales de la muestra (MTM), que corresponden a las personas
que conforman un hogar posterior al 2006 (2007, 2008 o 2009) junto a algún
miembro original de la muestra

Se sigue a los miembros originales de la muestra, y se encuestan conjuntamente a
todas las personas que conforman el hogar y viven con ellos, siempre que se encuentren
dentro del territorio de estudio. Se exceptúan lugares de dif́ıcil acceso.

1.3.1. Diseño de la muestra

El Observatorio Social (2010) en su presentación al MIDEPLAN, utilizó un diseño
muestral del tipo probabiĺıstico, estratificado por región, donde la primera unidad de
selección al azar fue la comuna, y la segunda unidad, hogares de las comunas seleccio-
nadas.
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1.3.2. Efecto de diseño
Según Medina (1998), la utilización de encuestas por muestreo, como herramienta

para generación de información, ha cobrado gran relevancia en los últimos años. Sin
embargo, es necesario evaluar la manera en que éstas se proyectan y analizan, planteando
las siguientes preguntas:

(i) ¿Las encuestas se diseñan en forma adecuada? Tanto los instrumentos como la
determinación del tamaño muestral óptimo. Se aplican procedimientos robustos
de estratificación.

(ii) ¿Los resultados obtenidos, se interpretan de manera correcta? La inferencia es-
tad́ıstica está basada en el diseño muestral.

(iii) ¿Las relaciones de causalidad que se prueban y las recomendaciones de poĺıtica que
se formulan, tienen validez estad́ıstica? Es estad́ısticamente válida la inferencia
basada en el modelo de comportamiento.

Si bien, los programas estad́ısticos poseen alguna extensión de la determinación del
tamaño muestral, prácticamente todos trabajan sobre la base de un muestreo aleatorio
simple, el cual, Garćıa et al. (2013) presenta para estimar la proporción poblacional π:

n =
Z2
α/2 π(1− π)

δ2

(
1− n

N

)
donde δ = Zα/2 ·

√
π(1−π)

n
se conoce como precisión del muestreo o error de la estima-

ción,
(
1− n

N

)
es el factor por corrección por finitud de la población, p es la proporción

estimada de del parámetro poblacional π y, Zα/2 es el percentil en donde se acumula
la probabilidad de 1− α. δ puede ser obtenido de estudios pilotos, y en caso que éstos
no existan, se puede tomar a π = 0, 5, en donde se garantiza el tamaño muestral más
grande y por ende, conservador.

Kish (1979), propone una manera para solucionar el problema, definiendo un fac-
tor de ajuste, que partiendo de un muestreo aleatorio simple, permite aproximarse al
número de unidades de análisis necesarias para que se considere el diseño del muestreo.
Este factor se conoce como el efecto de diseño (Deff , design effect), el cual, Heeringa
et al. (2017) define como sigue:

Deff
(
θ̂n;P.M.

)
=

V ar
(
θ̂n;P.M

)
V ar

(
θ̂n;m.a.s

)
donde Deff es el efecto de diseño para la estimación θ̂n de la muestra, V ar

(
θ̂n;P.M

)
es la varianza del estimador θ̂n bajo un plan de muestreo complejo y, V ar

(
θ̂n;m.a.s

)
es la varianza del estimador θ̂n bajo un muestreo aleatorio simple.

Por lo tanto, el efecto de diseño permite estimar la varianza del estimador θ̂n de una
muestra compleja, relativa a la varianza para una muestra aleatoria simple:
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V ar
(
θ̂n;P.M

)
= DEFF · V ar

(
θ̂n;m.a.s

)
es por esto que, si el DEFF = 1, las aproximaciones del tamaño muestral, por muestreo
aleatorio simple, serán similares a las aproximaciones del tamaño muestral bajo un
diseño complejo, si el DEFF > 1, el tamaño muestral obtenido por muestreo aleatorio
simple se verá aumentado por el efecto de diseño y, en caso de que el DEFF < 1, dicho
tamaño muestral se vera reducido.

1.4. Diferencias entre la encuesta CASEN y la en-
cuesta CASEN panel

La diferencia entre ambas encuestas, consta básicamente de los momentos en que se
realizan las mediciones, es decir, la encuesta CASEN realiza mediciones independientes
en el tiempo sobre una población, para ello se seleccionan muestras aleatorias indepen-
dientes en el tiempo. A su vez, la encuesta CASEN panel posee tanto una dimensión
transversal como una temporal, de modo que las mediciones se realizan en varios mo-
mentos en el tiempo a una misma muestra aleatoria, en particular para este trabajo de
titulación, la encuesta CASEN panel comprende los años 2006 a 2009.



Caṕıtulo 2

Datos de panel

2.1. Estructura de datos de panel
Un modelo econométrico de datos de panel, es uno que comprende una muestra de

agentes de interés (páıses, individuos, hogares, etc.) para un peŕıodo de tiempo deter-
minado de tiempo.
Un conjunto de datos de panel puede tener una estructura como la siguiente:

id (i) Tiempo (t) Variable dependiente Yit
1 1 Y11
... ... ...
1 T Y1T
2 1 Y21
... ... ...
2 T Y2T
... ... ...
N 1 YN1
... ... ...
N T YNT

Tabla 2.1: Estructura básica de datos de panel

con i = 1, . . . , N ; t = 1, . . . , T.

2.2. Ventajas y desventajas de los datos de panel
Según Mayorga y Muñoz (2000), la utilización de técnicas de datos de panel conlleva

tanto ventajas como desventajas:
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2.2.1. Ventajas
Utilizar esta técnica, permite al investigador tener un mayor número de observa-
ciones disponibles para el análisis, aumentando los grados de libertad.

La técnica permite capturar la heterogeneidad no observable; ya sea, entre las
unidades individuales de estudio, como en el tiempo. La técnica permite aplicar
una serie de pruebas de hipótesis para confirmar o rechazar dicha heterogeneidad
y cómo capturarla.

Los datos de panel suponen e incorporan en el análisis la heterogeneidad entre las
unidades de estudio; los análisis de series de tiempo y corte transversal no tratan
de controlar este supuesto, corriendo el riesgo de obtener resultados sesgados.

Permite estudiar de mejor manera la dinámica de los procesos de ajustes. Esto es
cierto en estudios sobre el grado de duración y permanencia de ciertos niveles de
condición económica (pobreza, desempleo, etc.).

2.2.2. Desventajas
En términos generales, la desventaja de trabajar con este tipo de datos es: la
obtención y el procesamiento de los datos, cuando ésta se obtiene por medio
de encuestas, entrevistas o algún otro medio de levantamiento de los datos. Por
ejemplo, si los datos se recolectan por medio de una encuesta, posibles limitantes
podŕıan ser: cobertura de la población de interés, porcentaje de respuestas, etc.

En este trabajo de titulación se analizarán los datos de la encuesta CASEN de panel,
comprendidos entre los años 2006 y 2009.

2.3. Definición general de un modelo de datos de
panel

Baltagi (2005), define un modelo de datos de panel a través de un modelo de regre-
sión del tipo:

Yit = α +Xitβ + uit , con i = 1, . . . , N y t = 1, . . . , T ;

donde, α es un escalar, β un vector de k parámetros, Xit es la i-ésima observación al
momento t de las k variables explicativas y uit viene siendo el error.

Vectorialmente, el modelo puede ser descrito como sigue:
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

y11
y12
...
y1T
y21
...
y2T

...
yN1

...
yNT


NT×1

=


1 x11 x12 . . . x1k
1 x21 x22 . . . x2k
... ... ... . . . ...
1 xNT1 xNT2 . . . xNTk


NT×(k+1)



α
β1
β2
...
βk


(k+1)×1

+



u11
u12
...
u1T
u21
...
u2T

...
uN1

...
uNT


NT×1

Los distintos modelos de datos de panel, dependerán exclusivamente de los supuestos
sobre los errores no observados uit. Existen principalmente dos modelos como alterna-
tivas:

2.4. Modelos de datos de panel

2.4.1. Modelo de error de componente a un criterio de clasifi-
cación

Este modelo asume que la estructura de los uit se define de la siguiente forma:

uit = µi + vit , vit ∼ iid(0, σ2
v) (2.4.1)

donde µi denota los efectos espećıficos asociados al individuo que no son observables,
y vit son errores puramente aleatorios. Los µi no vaŕıan en el tiempo y dan cuenta de
cualquier tipo de efecto individual no inclúıdo en la regresión.

Benavente (2003), reescribe el modelo general de datos de panel como sigue:

Y = α1NT + Xβ + u
= Zδ + u (2.4.2)

donde las dimensiones de la matrices Y, X son [NT × 1] y [NT × k] respectivamente,
Z = [1NT ,X], δ> = [α>β>]. En donde 1NT es un vector de unos de dimensión NT . De
esta forma la componente de error descrita en (2.4.1) puede ser reescrita de la siguiente
manera:

u = Zµµ+ v (2.4.3)
donde u> = (u11, . . . , u1T , . . . , u21, . . . , u2T , . . . , uN1, . . . , uNT ) y Zµ = IN ⊗ 1T , con IN
la matriz identidad y ⊗ el producto Kronecker.
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De esta manera, Zµ es la matriz que captura los efectos de µi, la cual está com-
puesta de ceros y unos, llamada matriz de selección. Se usarán los resultados para crear
dos matrices anexas. La primera es la matriz de proyección sobre los Zµ; matriz que
promedia las observaciones en el tiempo para cada individuo, y se define como sigue:

PNT×NT = Zµ(Z>µZµ)−1Z>µ
La segunda matriz, es la matriz Q, la cual es definida como:

Q = IN −P

la cual permite obtener las desviaciones de las medias individuales.

Ahora se considerarán dos supuestos sobre los efectos individuales µi.

Modelo de efecto fijo

El modelo de efectos fijos asume que los efectos individuales µi son parámetros
determińısticos, los que se deberán estimar.
Al sustituir (2.4.3) en (2.4.2) se tiene que:

Y = α1NT + Xβ + u
= Zδ + Zµµ+ v (2.4.4)

Se puede utilizar los estimadores mı́nimos cuadrados ordinarios (MCO) sobre la
ecuación para generar estimadores de α y el vector de β y µ al incluir (N −1) variables
dummy para los efectos fijos no observados. Esta estimación se conoce como “Estimador
mı́nimos cuadrados de variables dummy”, donde cada uno de los coeficientes sobre los
µi miden la diferencia de los efectos individuales con respecto a un individuo base de
comparación (representado por α).
Sin embargo, si N es grande con respecto a NT existirán muchos parámetros a estimar
en la ecuación (2.4.4).
Una alternativa para estimar esta situación es el estimador de efectos fijos. Primero se
pre multiplica el modelo Y = Xβ+v por la matriz Q; la cual, en una notación vectorial
más conveniente queda expresada de la siguiente forma:

QY = QXβ + Qv ;

donde se hace uso de que Q − Zµ = Q1NT = 0, dado que el promedio temporal del
efecto que no vaŕıa en el tiempo es el efecto en śı mismo.
Por lo tanto, se puede estimar como sigue:

β̂W = (X>QX)−1X>Qy ; (2.4.5)

donde
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V ar(β̂W ) = σ2
v(X>QX)−1 ,

y donde se puede recuperar el valor estimado de α como:

α̂W = ȳ − X̄β̂W

donde el promedio se calcula sobre todas las observaciones considerando la restricción
que ∑N

i=1 µi = 0 el cual es un supuesto estándar para variables dummy.

Pruebas de efecto fijo

Para contrastar la existencia de efectos fijos se puede docimar utilizando la prueba
F estándar, donde la hipótesis nula es que:

H0 : µ1 = µ2 = . . . = µN−1 = 0

Modelo de efectos aleatorios

Al contrario que el modelo efecto fijo, este modelo asume que los efectos individuales
µi no son determińısticos, sino, variables aleatorias. Se asumirá que los µi ∼ iid(0, σ2

µ),
y que ambos, µi y vit son independientes de Xit para todo i y t. Ahora, como los efectos
individuales son variables aleatorias, la varianza del término del error está dada por:

V ar(vit) = σ2
µ + σ2

v

A pesar de que esta varianza es homocedástica, tiene correlación al interior de cada
individuo de corte transversal, esto debido a que cada efecto individual del individuo
persiste en el tiempo. En particular, sea:

Cov(uit, ujs) = (µi + vit)(µj + vjs)

Aśı, śı i = j y t = s se tiene que la Cov(uit, ujs) = σ2
µ+σ2

v . Por otro lado, si i = j pero
t 6= s, entonces se tiene que la Cov(uit, ujs) = σ2

µ y cero en otro caso. Generalizando, se
tiene lo siguiente:

ρ =


Corr(uit, ujs) = 1 para i = j; t = s.

Corr(uit, ujs) = σ2
µ

σ2
µ+σ2

v
para i = j; t 6= s.

0 en otro caso.

Esto sugiere que, ante la presencia de efectos aleatorios, la matriz de varianzas y
covarianzas para el modelo de datos de panel no será del tipo “normal”, o “Gaussiano”.
Para continuar con la estimación se necesitará analizar la estructura de varianzas y
covarianzas.

Para analizar el estimador de efectos aleatorios, se necesitará introducir una nueva
matriz de selección.
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Sea JT una matriz de unos de dimensión T × T , de modo que ZµZ>µ = IN ⊗ JT .
A partir de (2.4.3) se podrá calcular la matriz de covarianzas, la cual tendrá una di-
mensión de NT ×NT .

Ω = E(uu>) = ZµE(uu>)Z>µ + E(vv>) ;
la cual se podrá simplificar de la siguiente manera:

Ω = (Tσ2
µ + σ2

v)(IN ⊗ J̄T ) + σ2
v(IN ⊗ ET )

= σ2
1P + σ2

v ;

donde J̄T = JT/T,ET = (IT − J̄T ) y σ2
1 = Tσ2

µ + σ2
v

Con esta definición se puede aplicar a (2.4.4) el estimador de mı́nimos cuadrados
generalizados (GLS) estándar para derivar los parámetros de α y β bajo el supuesto de
efectos aleatorios.

δ̂GLS = [X>Ω−1X]−1[X>Ω−1y] .

Un problema que puede surgir con la matriz Ω, es el cálculo de su inversa, ya
que puede ser extremadamente dif́ıcil debido a las dimensiones de la matriz a invertir
([NT ×NT ]).

Una forma de solucionar este problema, es introducir los denominados “estimadores
entre grupos”, los cuales hacen una regresión a un conjunto de observaciones consistentes
en el promedio a través del tiempo para cada una de las N observaciones:

ȳi = α + x̄>i β + ūi i = 1, . . . , N.

donde ȳi = 1
T

∑T
i=1 yit es la media del valor y para el individuo i en todo el peŕıodo de

observaciones (t = 1, . . . , T ).
El estimador entre grupos puede ser derivado al pre multiplicar por P el modelo

básico descrito en (2.4.2):

PY = Pα1NT + PXβ + P(Zµµ+ v) .

El cual conlleva el estimador:

β̂B =
[
X>(P− J̄NT )X

]−1 [
X>(P− J̄NT )y

]
, (2.4.6)

denominado, estimador entre grupos, el cual no considera ninguna variación de los in-
dividuos en el tiempo.

Maddala (1971), muestra que el estimador se puede expresar de la siguiente forma:

β̂GLS =
[

(X>QX)
σ2
v

+ (X>(P− J̄NT )X)
σ2

1

]−1 [(X>Qy)
σ2
v

+ (X>(P− J̄NT )y)
σ2

1

]−1

(2.4.7)
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La expresión (2.4.7) se puede simplificar utilizando la siguiente notación. Sea WXX =
X>QX, WXY = X>Qy, BXX = X>(P− J̄NT ), y φ2 = σ2

v

σ2
1
.

Usando las definiciones anteriores, β̂GLS se puede reescribir como sigue:

β̂GLS =
[
WXX + φ2BXX

]−1 [
WXy + φ2BXy

]
;

el cual, es el estimador de mı́nimos cuadrados generalizados de Maddala para el modelo
de efectos aleatorios.
Finalmente, notando que, de (2.4.5), [W−1

XX ]WXY es el estimador intra grupo, y de
(2.4.6), [WXX ]−1WXY es el estimador entre grupos, de tal forma que:

β̂GLS = Θβ̂W + (1−Θ)β̂B (2.4.8)

con Θ = [WXX + φ2BXX ]−1 WXX . El estimador en (2.4.8) es un estimador ponderado
entre los estimadores intra y entre grupos. La ponderación depende del parámetro Θ.
Pueden existir tres casos diferentes:

(i) A medida que T → ∞, φ2 tenderá a cero, por lo tanto, Θ a la unidad. En este
caso β̂GLS tenderá al estimador intra grupo.

(ii) Si φ2 →∞, entonces Θ tenderá a cero, por lo tanto, β̂GLS convergerá al estimador
entre grupos.

(iii) Si σ2
µ = 0, entonces φ2 = 1 y aśı β̂GLS tenderá al estimador de mı́nimos cuadrados

ordinarios, el cual entrega la misma ponderación para los estimadores intra y entre
grupos.

2.4.2. Modelo de error de componente a dos criterios de cla-
sificación

Este modelo asume que la estructura de los uit se define de la siguiente forma:

uit = µi + λt + vit , vit ∼ iid(0, σ2
v) . (2.4.9)

Vectorialmente (2.4.9) se puede reescribir como sigue:

u = Zµµ+ Zλλ+ v ,

donde Zµ se definió anteriormente en (2.4.3), y Zλ = 1N ⊗ IT es la matriz de variables
dummies temporales que capturan el efecto λT si estos parámetros son fijos.

Estimador de efectos fijos

Como se definió anteriormente, si µi y λT son determińısticos, y vit es independiente
de los xit se puede utilizar el estimador de mı́nimos cuadrados de variables dummy,
el cual incluye N − 1 variables dummy para cada efecto individual, y T − 1 variables



17

dummy para los efectos temporales. Sin embargo, al consumir una gran cantidad de
grados de libertad, es posible invalidar la estimación.
No obstante, se puede utilizar una versión modificada del estimador intra grupos por
medio de una transformación que elimine los efectos µi y λt. Esta transformación está
asociada a la matriz Q ya definida. Redefiniendo Q, se tiene:

Q = IN ⊗ IT − IN ⊗ J̄T − J̄N ⊗ IT + J̄N ⊗ J̄T ;

esta transformación significa que el t́ıpico elemento del vector y viene dado por:

y = (yit − ȳi. − ȳ.t + ȳ) ; (2.4.10)

donde el ȳi. promedia a través del tiempo; logrando eliminar el efecto temporal. ȳ.t pro-
media entre individuos para el mismo peŕıodo; eliminando el efecto individual, mientras
que la última expresión promedia los efectos entre los individuos y entre los peŕıodos de
tiempo; recuperando la variación no explicada de los efectos individuales y temporales.
Aplicando la transformación mencionada al término de error, se tiene el siguiente re-
sultado:

uit = (uit − ūi. − ū.t − ū..)
= (vit − v̄i. − v̄.t − v̄..) . (2.4.11)

Ahora, se pueden estimar los parámetros de interés como sigue:

β̂ =
(
X>QX

)−1
X>Qy

Con la estimación del intercepto como:

α̂ = ȳ.. − β̂X̄ .. (2.4.12)

Pruebas de efectos fijos

Al igual que en el modelo de error de componente a un criterio de clasificación, se
puede probar la presencia de efectos utilizando la prueba F estándar, bajo la hipótesis
nula dada por:

H0 : µ1 = . . . = µN−1 = λ1 = . . . = λT−1 .

Modelo de efecto aleatorio

Para este modelo, se asume que tanto los efectos individuales y temporales son no
determińısticos, es decir, se pueden tratar como variables aleatorias estocásticas. Se
asume que µi ∼ iid(0, σ2

µ), λt ∼ iid(0, σ2
λ) son independientes entre cada una de ellas y

con vit, y que µi, λt, vit son independientes de los xit ∀i y t. Ahora, siendo los efectos
aleatorios, la varianza del error está dada por:
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V ar(uit) = σ2
µ + σ2

λ + σ2
v

Una caracteŕıstica de esta varianza es que, siendo homocedástica, tendrá dos tipos
de correlación serial: entre cada unidad de corte transversal y uno a través del tiempo.
Aśı:

Cov(uij, ujs) =
{
σ2
µ si i = j; t 6= s .
σ2
λ si i 6= j; t = s .

El estimador de efectos aleatorios será nuevamente un estimados GLS y, como en el
caso del modelo de efecto a un criterio de clasificación, se podrá utilizar el estimador
ponderado de Maddala, en el cual se tienen dos estimadores “entre”. Aśı existirá el
tradicional estimador intra grupo (utilizando la ecuación (2.4.11)) derivado a partir de
la aplicación de la matriz de selección Q1; el estimador entre grupos individual, el cual
se deriva de la regresión entre (ȳi.− ȳ..) sobre (x̄i.− x̄..) utilizando la matriz de selección
Q2; y el tercer estimador entre grupos temporal, el cual es derivado por medio de la
regresión entre (ȳ.t − ȳ..) sobre (x̄.t − x̄..), utilizando la matriz de selección Q3.

Definiendo WXX = X>Q1X; BXX = X>Q2X; CXX = X>Q3X, y en forma análoga
para WXY , BXY y CXY , donde además se tiene que φ2

2 = σ2
v

λ2 , φ2
3 = σ2

v

λ3 , λ2 = Tσ2
µ +σ2

v y
λ3 = nσ2

λ + σ2
v , Maddala (1971) demuestra que el estimador GLS puede ser expresado

por medio de un rearreglo de (2.4.7) como:

β̂GLS =
[
WXX + φ2

2BXX + φ2
3CXX

]−1 [
WXY + φ2

2BXY + φ2
3CXY

]
;

el cual puede ser simplificado un nivel más notando que W−1
XXWXY es el estimador

intra grupo, B−1
XXBXY es el estimador entre grupos individual, y que C−1

XXCXY es el
estimador entre grupos temporal. Aśı, generalizando se tiene la siguiente expresión:

β̂GLS = Θ1β̂W + Θ2β̂B + Θ3β̂C

donde:

Θ1 =
[
WXX + φ2

2BXX + φ2
3CXX

]−1
WXX

Θ2 =
[
WXX + φ2

2BXX + φ2
3CXX

]−1
(φ2

2BXX) , y,

Θ3 =
[
WXX + φ2

2BXX + φ2
3CXX

]−1
(φ2

3CXX)

Finalmente, se tiene lo siguiente:

(i) Śı σ2
µ = σ2

λ =⇒ φ2
2 = φ2

3 = 1, y aśı el estimador GLS tenderá al estimador de
mı́nimos cuadrados ordinarios

(ii) Śı T y N tienden al infinito, entonces esto implica de que φ2
2, φ2

3 tiendan a cero,
por lo tanto, el estimador GLS tienda al estimador intra grupos.
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(iii) Śı φ2
2 y φ2

3 tienden al infinito, entonces el estimador GLS, tenderá al estimador
entre grupos individual y temporal, respectivamente.



Caṕıtulo 3

Resultados

Cabe mencionar, que la encuesta CASEN panel consta de 34.573 observaciones y
2.978 variables.

Según Otárola (2014), existen algunos indicadores o variables, que permiten iden-
tificar de mejor manera qué personas u hogares están expuestos en mayor medida a la
pobreza; estas variables de la encuesta CASEN tradicional (no panel) son:

Nombre de variable en base de datos Año Etiqueta de la variable
pco1 06 2006 Parentesco con el jefe(a de hogar)
pco1 07 2007 Parentesco con el jefe(a de hogar
pco1 08 2008 Parentesco con el jefe(a de hogar
pco1 09 2009 Parentesco con el jefe(a de hogar
sexo 06 2006 Sexo
sexo 07 2007 Sexo
sexo 08 2008 Sexo
sexo 09 2009 Sexo
edad 06 2006 Edad
edad 07 2007 Edad
edad 08 2008 Edad
edad 09 2009 Edad
ypch 06 2006 Ingreso percápita del hogar
ypch 07 2007 Ingreso percápita del hogar
ypch 08 2008 Ingreso percápita del hogar
ypch 09 2009 Ingreso percápita del hogar

s1 06 2006 Sistema previsional de salud
s1 07 2007 Sistema previsional de salud
s1 08 2008 Sistema previsional de salud
s1 09 2009 Sistema previsional de salud

Tabla 3.1: Variables que explican la pobreza según Otárola (2014)

20
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Adicionalmente, se incorporan variables del tipo demográficas:

Nombre de variable en base de datos Año Etiqueta de la variable
region 06 2006 Región
region 07 2007 Región
region 08 2008 Región
region 09 2009 Región

comuna 06 2006 Comuna
comuna 07 2007 Comuna
comuna 08 2008 Comuna
comuna 09 2009 Comuna

z 06 2006 Zona
z 07 2007 Zona
z 08 2008 Zona
z 09 2009 Zona

Tabla 3.2: Variables demográficas

Y finalmente, se incorpora el número de personas que habita el hogar:

Nombre de variable en base de datos Año Etiqueta de la variable
numper 06 2006 Número de personas en el hogar
numper 07 2007 Número de personas en el hogar
numper 08 2008 Número de personas en el hogar
numper 09 2009 Número de personas en el hogar

Tabla 3.3: Variable número de personas en el hogar

3.1. Observaciones
De acuerdo al Ministerio de Desarrollo Social, según correo electrónico enviado el
d́ıa 13 de marzo de 2017 por Marcela Pizarro, “Algunos analistas podŕıan querer
utilizar estas encuestas para realizar análisis e inferencias de corte transversal. Sin
embargo, salvo la primera ola (año base 2006) de estas Encuestas Panel Casen,
todo el resto de olas no tiene factores que expandan la muestra a la población
nacional de cada año. Por tanto, no es posible realizar inferencias a nivel nacional,
en cada año de referencia”.

Se considera una base de datos con 4.777 hogares, los cuales se posee información
los cuatro años que duró la recolección de información.
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Cabe mencionar que, para lograr la estructura de datos de panel, se realizó la
administración de datos durante un peŕıodo de aproximadamente 3 meses, en los
cuales, en base a la literatura, se procedió a mantener las variables que explicaŕıan
de mejor manera la pobreza. A su vez, se procedió a unificar las bases de datos
enviadas por el Ministerio de Desarrollo Social según un identificador incluido en
todas las bases de datos.

Existe un patrón de pérdida de información, esta información se debe a que no
todos los años en que se realizó la encuesta viv́ıan las mismas personas, es decir, aśı
como una persona puede entrar a formar parte del hogar (convivencia, nacimiento,
etc), también puede salir de éste (a formar otro hogar o el fallecimiento de un
miembro del hogar).
Este patrón de pérdida podŕıa ser interpretado de la siguiente manera:

• El 46 % de los datos está completo.
• 24 % de los datos, solamente está completo el ingreso percápita del año 2006.
• 8 % de la información solamente tiene completo los siguientes campos:
◦ Ingreso percápita del año 2006.
◦ Comuna del año 2007.
◦ Edad del año 2007.
◦ Número de personas en el hogar el año 2007.
◦ Parentesco con el jefe de hogar el año 2007.
◦ Región el año 2006.
◦ Sexo el año 2007.
◦ Zona a la que pertenece el hogar el año 2007.
◦ Sistema de previsión de salud al que pertenece el año 2007.
◦ Ingreso percápita el año 2007.

• 5 % de los datos están completos a excepción de las siguientes variables:
◦ Comuna el año 2009.
◦ Edad el año 2009.
◦ Número de personas en el hogar el año 2009.
◦ Parentesco con el jefe de hogar el año 2009.
◦ Región el año 2009.
◦ Sexo el año 2009.
◦ Zona a la que pertenece el hogar el año 2009.
◦ Sistema de previsión de salud al que pertenece el año 2009.
◦ Ingreso percápita del año 2009.

• El resto de los datos perdidos representa menos del 20 % de la información
y muchos los casos en que están representados por menos del 1 % de los
casos, es decir, existen hogares en los que se pierde muy poca información
en variables distintas.
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3.2. Análisis descriptivo
A continuación se muestran perfiles individuales de los ingresos percápita de cada

hogar chileno por región:
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Figura 3.1: Perfiles de ingresos percápita individuales por región

En el cual se puede visualizar que los ingresos percápita por hogar mas variados, se
encuentran en la región Metropolitana, a su vez, el mayor ingreso percápita se encuen-
tra en la región de Aysén.
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Los ingresos percápita por región se pueden visualizar por medio del siguiente gráfi-
co:

$2.000.000 $4.000.000 $6.000.000 $8.000.000       
Ingreso percápita

Arica y Parinacota
Los Ríos

Metropolitana
Magallanes
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Bío Bío
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O'Higgins
Valparaíso
Coquimbo

Atacama
Antofagasta

Tarapacá

Figura 3.2: Ingreso percápita por región.

en donde se puede visualizar que el 25 % de los ingresos percápita de los hogares, por
región, son ingresos at́ıpicos, inclusive superando los 6 millones de pesos en la región de
Aysén.

Nótese que: en la región de Aysén existe un hogar con ingreso percápita por sobre
los 7 millones de pesos, y en el páıs, existen tres hogares con ingresos percápita por
sobre los 3 millones de pesos.

Excluyendo los valores extremos y concentrando la totalidad de la muestra de ho-
gares chileno se veŕıan de la siguiente forma:
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$100.000 $200.000 $300.000 $400.000    
Ingreso percápita

Arica y Parinacota
Los Ríos

Metropolitana
Magallanes

Aysén
Los Lagos

La Araucanía
Bío Bío
Maule

O'Higgins
Valparaíso
Coquimbo

Atacama
Antofagasta

Tarapacá

Excluídos valores extremos

Figura 3.3: Ingreso percápita por región, excluyendo valores extremos.

en donde la mayoŕıa de los hogares chilenos concentra el ingreso percápita alrededor de
los $100.000.

3.3. Modelamiento estad́ıstico
A continuación se presentarán los resultados del modelamiento estad́ıstico; modelo

de error de componente a un criterio de clasificación y a dos criterios de clasificación,
sus respectivos estimadores y pruebas correspondientes:

3.3.1. Modelo de error de componente a un clasificación a un
criterio de clasificación

Considerando el modelo de error de componente a un criterio de clasificación se
obtienen los siguientes resultados:
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Los estimadores de efectos fijos, están dados por los siguientes valores:

Variable Estimador Valor - p
Número de personas en el hogar -12753,99 0,000
Región -2217,87 0,127
Comuna 1,88 0,088
Zona 1841,94 0,847
Sexo -15292,09 0,763
Parentesco con el jefe de hogar 1676,28 0,343
Edad 3882,84 0,000
Sistema previsional de salud 122,59 0,514

Tabla 3.4: Estimadores de efectos fijos

de las cuales solamente las variables: Número de personas en el hogar y Edad son va-
riables significativas dentro del modelo, considerando los efectos como fijos.

Bajo la prueba F estándar, todos los efectos fijos son distintos de cero, por lo que
el modelo logra capturar los efectos fijos asociados a cada hogar en estudio:

Prueba F
Estad́ıstico Valor - p

F (4776, 13997) = 4, 56 0,000

Tabla 3.5: Prueba de efectos fijos - modelo de error de componente a un criterio de
clasificación

Bajo efectos aleatorios, se obtienen los siguientes estimadores:

Variable Estimador Valor - p
Número de personas en el hogar -17184,14 0,000
Región -1509,74 0,176
Comuna 2,700 0,011
Zona -39299,74 0,000
Sexo -22323,880 0,000
Parentesco con el jefe de hogar 3682,477 0,021
Edad 857,658 0,000
Sistema previsional de salud 1125,208 0,000

Tabla 3.6: Estimadores de efectos fijos - modelo de error de componente a un criterio
de clasificación

donde todos las variables son significativas dentro del modelo a excepción de la región.
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3.3.2. Modelo de error de componente a dos criterios de cla-
sificación

Considerando este modelo, en donde se consideran a su vez los efectos temporales,
se obtienen los siguientes resultados:

Suponiendo efectos fijos:

Los estimadores están dados por los siguientes valores:

Variable Estimador Valor - p
Número de personas en el hogar -12704,50 0,000
Región -2047,33 0,160
Comuna 1,64 0,140
Zona 839,19 0,930
Sexo -17297,74 0,733
Parentesco con el jefe de hogar 1228,42 0,487
Edad 84,02 0,929
Sistema previsional de salud 128,31 0,494
Año 2007 8951,70 0,001
Año 2008 6378,23 0,038
Año 2009 21041,33 0,017

Tabla 3.7: Estimadores de efectos fijos - modelo de error de componente a dos criterios
de clasificación

La única variable significativa en este modelo bajo el supuesto de efectos fijos, es la
variable Número de personas en el hogar. A su vez, los efectos temporales de cada año
también son significativos, por lo que el modelo logra capturar los efectos temporales a
cada hogar.

Bajo la prueba F estándar, todos los efectos fijos al individuo y temporal son distin-
tos de cero, por lo que el modelo logra capturar los efectos fijos asociados a cada hogar
y los efectos temporales asociados a cada año en estudio:

Prueba F
Estad́ıstico Valor - p

F (4776, 13994) = 4, 56 0,000

Tabla 3.8: Prueba de efectos fijos - modelo de error de componente a dos criterios de
clasificación
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Bajo efectos aleatorios se obtiene lo siguiente:

Variable Estimador Valor - p
Número de personas en el hogar -17279,87 0,000
Región -561,11 0,618
Comuna 1,70 0,113
Zona -40078,98 0,000
Sexo -21546,77 0,000
Parentesco con el jefe de hogar 2431,12 0,128
Edad 676,94 0,000
Sistema previsional de salud 1200,43 0,000
Año 2007 8987,56 0,000
Año 2008 6222,16 0,006
Año 2009 20082,46 0,000

Tabla 3.9: Estimadores de efectos aleatorios - modelo de error de componente a dos
criterios de clasificación

De la tabla 3.9 se observa que, las variables significativas que podŕıan explicar la
pobreza son: todas a excepción de la región, la comuna y el parentesco con el jefe de
hogar, por lo que podŕıan ser excluidas del modelo.

Debido a, que los paneles de hogares no son estáticos, es decir, no siempre es el
mismo número de personas en el hogar, resultaŕıa positivo en un futuro realizar el
estudio analizar la dinámica de los paneles.

3.4. Tamaño muestral
Se supondrá que, los datos muestrales de la encuesta CASEN tradicional de 2006 es

una población a considerar, de ésta se genera una población de 50 mil individuos, de tal
manera de obtener un tamaño de muestra óptimo para un modelo de regresión lineal
con una correlación entre las variables Ingreso percápita 2006 y número de personas en
el hogar 2006 igual a ρ = 0, 25, obteniendo los siguientes resultados:

Se considera un error de estimación del 5 % y un nivel de confianza del 95 %, tal
que:

Tamaño de muestra por Montecarlo Efecto de diseño - Deff 20 % rechazo Tamaño de muestra óptimo
n = 1950 2,43423 950 n = 5.700

Tabla 3.10: Tamaño de muestra óptimo, bajo un muestreo complejo
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Conclusiones

De acuerdo a los resultados obtenidos, es posible modelar la pobreza, medida a través
del ingreso percápita de los hogares chilenos, utilizando técnicas de datos de panel como
lo son los modelos de error de componente a uno y a dos criterios de clasificación.

De estos dos modelos, los que mejor ajuste tienen son los modelos a los que se
suponen efectos aleatorios en ambos casos.

El modelo de error de componente a dos criterios de clasificación, logra capturar los
efectos temporales de los hogares chilenos durante los cuatro años de información de la
encuesta CASEN panel, lo que lleva a decir que las cualidades de los hogares a través
del tiempo, son heterogéneos.

Una desventaja de emplear este tipo de encuestas a nivel páıs, es que su costo
monetario es muy alto. Es por esto que, la implementación de este cuestionario se
descontinuó y solamente se aplica la encuesta CASEN tradicional cada dos años a
muestras independientes.

Una variable significativa que explica la pobreza en Chile, es el número de personas
que constituyen cada hogar del páıs, esto debido a que, un hogar que mantenga los
mismos gastos que otro, difiriendo en el número de personas que lo constituyen, puede
satisfacer de mejor manera las necesidades, tanto económicas como vitales que tenga,
independiente del aspecto, como por ejemplo, educacional, salud, etc.

A medida que la encuesta CASEN panel se emplea progresivamente en los años,
existe una disminución en la pérdida de información, eventualmente esto se podŕıa dar
debido a la estabilización en un ligar f́ısico de los hogares.

Finalmente, utilizando el marco muestral de la encuesta CASEN tradicional del
año 2006, se logró obtener un tamaño de muestra óptimo para un modelo de regresión
lineal, correlacionando dos variables: ingreso percápita 2006 y número de personas en
el hogar en 2006, considerando un diseño muestral complejo, estratificado por región
en una primera etapa, y por conglomerado en una segunda etapa, es posible obtener
un tamaño muestral óptimo para realizar la encuesta en una primera instancia, donde
a los miembros de los hogares, se les debe realizar el seguimiento correspondiente para
formar los nuevos paneles.
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Apéndice

Producto Kronecker
Moya (2003), define el producto Kronecker de dos matrices Ap×q ⊗Bm×n como:

Ap×q ⊗Bm×n =


a11B . . . a1qB

... . . . ...
ap1B . . . apqB


Ejemplo:

Sea A =
(

1 2
3 0

)
y B =

0 1
2 3
1 −1

, el producto Kronecker es:

A⊗B =


1

0 1
2 3
1 −1

 2

0 1
2 3
1 −1


3

0 1
2 3
1 −1

 0

0 1
2 3
1 −1





A⊗B =



0 1 0 2
2 3 4 6
1 −1 2 −2
0 3 0 0
6 9 0 0
3 −3 0 0


En Stata, el producto Kronecker entre dos matrices se puede obtener de la siguiente

manera:

A#B se refiere a A⊗B
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Resultados Modelo de error de componente a un cri-
terio de clasificación

Efectos fijos

Figura 4.1: Resultados del modelo de error de componente a un criterio de clasificación
- efecto fijo.
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Efectos aleatorios

Figura 4.2: Resultados del modelo de error de componente a un criterio de clasificación
- efecto aleatorio.



33

Resultados Modelo de error de componente a dos
criterio de clasificación

Efectos fijos

Figura 4.3: Resultados del modelo de error de componente a dos criterio de clasificación
- efecto fijo.
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Efectos aleatorios

Figura 4.4: Resultados del modelo de error de componente a dos criterio de clasificación
- efecto aleatorio.
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Patrón para valores perdidos
Resumen de patrón de datos perdidos:

misstable patterns, replace clear

Figura 4.5: Resumen de patrón de datos perdidos.
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Códigos de programación
A continuación, se presentan los códigos de programación que generan todas las

figuras y resultados, realizados en Stata 15:

Figura (3.1), perfiles de ingreso percápita individuales por región:

twoway connected ypch_0 tiempo, connect(L) symbol(circle) ///
ytitle(Ingreso percápita) ylabel(#6, angle(horizontal)) ///
xtitle(Año) ///
ylabel(2000000 "$2.000.000" 4000000 "$4.000.000" ///
6000000 "$6.000.000" 8000000 "$8.000.000") ///
by(region_06, cols(5)) cmissing(n)

Figura (3.2), ingreso percápita por región:

graph hbox ypch_0, over(region_06) cw ytitle(Ingreso percápita) ///
ylabel(#5, angle(horizontal) format(%9.0g)) ymtick(, format(%9.0f)) ///
ylabel(2000000 "$2.000.000" 4000000 "$4.000.000" 6000000 ///
"$6.000.000" 8000000 "$8.000.000 ") xsize(7)

Figura (3.3), ingreso percápita por región, excluyendo valores extremos:

graph hbox ypch_0, over(region_06) cw nooutsides ///
ytitle(Ingreso percápita) ylabel(#5, angle(horizontal) ///
format(%9.0g)) ymtick(, format(%9.0f)) note("Excluı́dos valores extremos")
///
ylabel(100000 "$100.000" 200000 "$200.000" 300000 ///
"$300.000" 400000 "$400.000 ") xsize(7)

Figura (4.1), resultadps del modelo de error de componente a un criterio e clasifica-
ción - efecto fijo:

xtreg ypch_0 numper_0 region_0 comuna_0 z_0 sexo_0 pco1_0 edad_0 s1_0, fe

Figura (4.2), resultados del modelo de error de componente a un criterio de clasifi-
cación - efecto aleatorio:

xtreg ypch_0 numper_0 region_0 comuna_0 z_0 sexo_0 pco1_0 edad_0 s1_0, re

Figura (4.3), resultados del modelo de error de componente a dos criterios de clasi-
ficación - efecto fijo:

xi: xtreg ypch_0 numper_0 region_0 comuna_0 z_0 sexo_0 pco1_0 edad_0 s1_0 i.tiempo, fe

Figura (4.4), resultados del modelo de error de componente a dos criterios de clasi-
ficación - efecto aleatorio.

xi: xtreg ypch_0 numper_0 region_0 comuna_0 z_0 sexo_0 pco1_0 edad_0 s1_0 i.tiempo, re
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