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Abstract

Esta investigacion analiza de forma empirica la relacion entre el trafico de informacion en los centros de datos de
Internet medidos bajo la unidad de los terabytes en términos per capita, con variables como el PIB per capita
y el nimero de suscriptores a tecnologias 3G y 4G. El analisis se lleva a cabo mediante un modelo de datos
panel dinamico bajo la metodologia del método general de momentos de Arellano y Bond. La frecuencia de las
observaciones es del orden trimestral y va del afio 2013 al 2016, para 14 paises pertenecientes a la Organizacion

para la Cooperacion y el Desarrollo Econémico (OCDE).
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1 Introduccion

De acuerdo con el Global Cloud Index de Cisco? esta pronésticado que para finales de la presente década el trafico
mundial de datos en Internet alcance los 15.3 zettabytes (ZB), a una razén de 1.3 ZB al mes. Esta cifra es tres
veces superior al dato para el ano 2015 el cual fue del orden de los 4.7 ZB. Es asi que el trafico de datos a partir
de una direccion IP crecerd a una tasa de crecimiento anual del orden del 27%, de 2015 a 2020. En este sentido
consideramos relevante analizar a la variable del trafico de datos en Internet, medida en terabytes (TB) a nivel per

cépita, y su relacién con una variable de caracter econémico como el PIB per capita y variables de penetracion de las

1Descargo de responsabilidad: El contenido de este articulo es completa responsabilidad del autor y no representa la opinién del
Instituto Federal de Telecomunicaciones (IFT) o de sus empleados. Cuaquier pregunta referente al articulo se tiene que comunicar de
forma directa con el autor.
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tecnologias como el nimero de suscriptores a tecnologias 3G y 4G, para una seleccion de 14 paises pertenecientes
a la OCDE, incluyendo a México. Para este propdsito se hace uso de un modelo de datos panel dindmico (por
sus siglas en inglés, DPD) siguiendo la metodologia del método general de momentos (por sus siglas en inglés,
GMM), de Arellano y Bond (1991). Esta metodologia es de utilidad cuando existe la sospecha sobre la existencia
de una correlacion dindmica entre la variable explicada (el trafico de datos en TB en este caso) con su propio valor
rezagado. Asimismo, se plantea la utilizaciéon de una transformacion de las observaciones conocida como forward
orthogonal deviations (FOD), con el objeto de mitigar la pérdida de datos que usualmente se encuentra asociada

con la transformacién en primeras diferencias.

Diversos autores como Bruce (1989) y Singh (1999) han reconocido la importancia y el potencial que tiene el sector
de las telecomunicaciones para acelerar el ritmo de desarrollo de las naciones, en especial de los paises en vias de
desarrollo. En este sentido existen cantidad de estudios que analizan el impacto de la penetracién de tecnologias
como la banda ancha fija sobre la tasa de crecimiento del PIB per capita (Quiang, Rossottto y Kimura, 2009; Scott,
2012). Por otra parte, problemas como el de endogeneidad o la doble causalidad suelen hacerse presentes, para
lo cual varios estudios optan por la selecciéon de variables instrumentales. En este sentido, el modelo DPD-GMM
propuesto en el presente trabajo tiene la ventaja de que las variables instrumentales a considerar son “internas” y

no “externas’; es decir, éstas se encuentran basadas en los rezagos de las propias variables instrumentadas.

El articulo se encuentra organizado de la siguiente forma. La seccién 2 presenta el modelo de datos panel dinamico
bajo la metodologia del método general de momentos, asi como una explicacion acerca de la transformacion Forward
Orthogonal Deviations (FOD). La seccién 3 describe nuestra muestra asi como las variables utilizadas. La seccion

4 se refiere a los resultados de nuestro modelo; en tanto que la seccién 5 presenta nuestras conclusiones.

2 Modelo de datos panel dinamico - metodologia GMM

En el contexto de los modelos de datos panel usualmente se tiene que lidiar con el problema de la heterogeneidad no-
observada, lo cual ocurre cuando se utiliza la transformacion de las observaciones conocida como demeaning. Esta
se refiere a la resta del promedio de las observaciones con respecto a cada observacion, i.e. x;; —Z. La utilizacién del
método demeaning genera correlacion entre el regresor y el término de error (g;), a la cual se le otorga el nombre
de sesgo de Nickell (1981). Dicho sesgo se presenta particularmente cuando se cuenta con pocas observaciones en
el tiempo(7') y muchos individuos en el panel (V). Particularmente, el sesgo ocurre en la estimacion del coeficiente
de la variable dependiente rezagada, el cual no tiende a mitigarse ni cuando se incrementa el ntimero de individuos.
Asimismo, dicho regresor no se distribuye de forma independiente del término de error (g;) . Por otra parte, Nickell

demostré que la inconsistencia del término 31 conforme N — oo es del orden 1/T, el cual es bastante considerable



en un escenario en el que T' es pequeno. Aunado a lo anterior, el sesgo se presenta ain en el caso en el que €;; sea
independiente e identicamente distribuido. En tanto que el problema se agravaria atin mas si el proceso del término

de error (g;;) fuera autocorrelacionado, ya que se incrementaria la dificultad de derivar un estimador consistente.

Una solucién a dicho problema consiste en la transformacion en primeras diferencias del modelo original, la cual, a

su vez, remueve el término constante y el efecto individual fijo.

Yir = Bo + P1¥it—1 + PoXit + ui + €4t (1)

Ay = b1y -1 + B2 A Xy + Dey (2)

Sin embargo, a pesar de esta transformacion sigue existiendo correlacién entre la variable dependiente rezagada
en diferencias (Ay; ;—1) y el término de error en diferencias(Ae;;). Aun asi, sin la presencia de los efectos fijos es
posible utilizar como variables instrumentales para el rezago de la variable dependiente en diferencias (Ay;—1) a
los propios rezagos de la variable dependiente en niveles o a los rezagos de sus diferencias. Por otra parte, si el
término de error es i.i.d., los rezagos de la variable dependiente y;; se encontraran correlacionados con la variable

dependiente rezagada en diferencias (Ay; ¢—1), pero no lo estaran con el término de error.

Una de las mayores virtudes de los modelos DPD es que al contener uno o mas rezagos de la variable dependiente
permite el modelado de un mecanismo de ajuste parcial. Asimismo, el modelo de datos panel bajo la metodologia
GMM de Arellano y Bond se basa en la nocion de que el enfoque tradicional de variables instrumentales no explota
toda la informacién disponible de la muestra, ni toma en cuenta todas las condiciones de ortogonalidad. En
tanto que el método GMM construye estimaciones més eficientes. Es asi como Arellano y Bond asumen que las
Unicas variables instrumentales necesarias son “internas”’; es decir, basadas en valores rezagados de las variables
instrumentadas. De acuerdo a Roodman (2009) el método DPD-GMM produce estimaciones que hacen muy pocos

supuestos acerca del proceso generador de datos subyacente.

En suma, el modelo DPD bajo la metodologia GMM de Arellano y Bond esté disenado para aquellos paneles de datos
en los que existe una gran cantidad de individuos (V) y muy pocas observaciones en el tiempo (T); asi como cuando
la relacion existente entre las variables es lineal y la variable dependiente es dindmica, es decir, se encuentra en
funcién de sus propias realizaciones pasadas. Aunado, en el modelo DPD-GMM los regresores no son estrictamente

exo6genos y pueden encontrarse correlacionados tanto con realizaciones pasadas como presentes del término de error.



Es asi que la metodologia de Arellano y Bond comienza por transformar a todos los regresores, usualmente mediante
primeras diferencias, y, posteriormente, utiliza el método GMM. Esta es la razon por la cual se le conoce como
método GMM en diferencias. Posteriormente, Arellano y Bover (1995) y Blundell y Bond (1998) extendieron
la idea original de Arellano y Bond asumiendo que las primeras diferencias de las variables instrumentales no
se encuentran correlacionadas con los efectos fijos. Esto permite la introduccién de mas instrumentos, lo cual
incrementa la eficiencia del modelo. Es asi como se construye un sistema de dos ecuaciones, la ecuaciéon original y

la transformada, al cual se le conoce como “sistema GMM”.

2.1 Transformacién: Forward Orthogonal Deviation (FOD)

La transformacion en primeras diferencias reduce la muestra de datos y amplifica los espacios vacios en paneles de
datos que no se encuentran balanceados. Por ejemplo, si y;; es un dato faltante, entonces tanto Ay;; como Ay, 1
serian datos faltantes en la muestra de datos transformada mediante primeras diferencias. En funcién de lo anterior
es que se prefiere utilizar a la transformacion conocida como forward orthogonal transformation (FOD) (Arellano
y Bover, 1995). En contraste con la transformacion en primeras diferencias, la cual resta el valor anterior del valor
actual, la transformacién FOD resta el promedio de todas las observaciones futuras disponibles del valor actual.
Asimismo, es calculable para todos los periodos con excepciéon del ultimo periodo, aun bajo la presencia de datos
faltantes en el panel, por lo que minimiza la pérdida de observaciones. Hayakawa (2009) demostr6 que el estimador
GMM trabaja mejor cuando se hace uso de una transformaciéon FOD que cuando se utiliza una transformaciéon en

primeras diferencias.

La transformacion FOD se puede expresar matemdaticamente de la siguiente forma suponiendo que Z;; sea una

variable:
F 1
Zi’t+1 = Cit Zit - Ti Z Zis
it s>t

La suma se toma con respecto a las observaciones futuras; T;; se refiere al niumero de dichas observaciones adelan-
tadas. Roodman (2009) establece que una de las propiedades de la transformaciéon FOD es que si Z;; tiene una

distribucién independiente previo a la transformacion FOD, permanece de esa forma posterior a ésta.

2.2 Pruebas de especificacion para estimadores GMM: AR(1), AR(2) y prueba de

Sargan

La consistencia del estimador GMM depende criticamente de la validez de las condiciones de momentos y de la

ausencia de correlacion de segundo orden en el término de error (¢;;). En este sentido se hace uso de la prueba de



Sargan con el fin de examinar la validez de las variables instrumentales seleccionadas. La hipotesis nula de esta
prueba se refiere a que las variables instrumentales son exogenas como grupo. La prueba compara el valor dado
por la funcion GMM minimizada, con los valores criticos de una distribucién ji-cuadrado cuyos grados de libertad
equivalen a la diferencia entre el nimero de condiciones de momentos y el nimero de parametros. Si el nimero
de parametros excede a las condiciones de momentos, entonces la hipotesis nula no puede ser rechazada. De esta

forma, mientras mas grande sea el p-valor del estadistico de Sargan, mas robustos serén los instrumentos empleados.

Otra prueba relevante es la prueba AR para autocorrelacion de los residuales. La consistencia del estimador GMM
se encuentra fundamentada en la ausencia de correlacién serial de segundo orden. Originalmente, los residuales de
la ecuacién en primeras diferencias presentan correlacion serial, de tal forma que la hipotesis nula es rechazada en
todo momento para AR(1). Sin embargo, para garantizar el supuesto de independencia de los errores originales
es necesario que los residuos en diferencias no exhiban una correlacién de segundo orden significativa. En caso de
reportarse un alto p-valor en la prueba AR(2) representaria que las condiciones de momentos son validas debido
a la ausencia de correlacién serial de segundo orden en los residuales en niveles. Por el contrario, de obtenerse un
estadistico AR(2) estadisticamente significativo, llevaria a la conclusion de que los rezagos de segundo orden de las
variables endégenas no serian instrumentos apropiados para los valores corrientes, en cuyo caso se tendria que optar

por rezagos mayores.

3 Datos

Los variables utilizadas en nuestro modelo de datos panel dinamico son las siguientes: i) el logaritmo del trafico
de datos en terabytes, per capita; i7) el logaritmo del PIB per capita; iii) el logaritmo del nimero de suscriptores
a tecnologia 3G; iv) el logaritmo del nimero de suscriptores a tecnologia 4G; v) el indice Herfindahl-Hirschman
(HHI); vi) una variable dummy para definir a “el que llama paga” (CPP); vii) tarifa de terminacién para telefonia
movil (MTR) en doélares estadounidenses y en términos corrientes. La muestra de observaciones inicia a partir
del primer trimestre del ano 2013 hasta el ultimo trimestre del ano 2016. La principal fuente de informacion es la
base de datos de Ovum Knowledge Center® y la Global Wireless Matrix publicada en diferentes afios por Bank of

America / Merryl Lynch.

Por otra parte, variables relacionadas con la escolaridad académica o de poblacion fueron excluidas de nuestro
analisis debido a que las observaciones de dichas variables se encuentran en una frecuencia anual y no trimestral
como el resto de variables; por lo que se desistié de utilizar alguna técnica de imputacién de datos como la de

splines. Los paises pertenecientes a la OCDE para los cuales se cuenta con informaciéon estadistica son: Alemania,

3https://www.ovumke.com/login



Canada, Chile, Dinamarca, Espania, Grecia, Italia, México, Paises Bajos, Portugal, Reino Unido, Suecia, Suiza y

Turquia.

3.1 Captura de los efectos rezagados del PIB per capita

Si consideramos que los efectos del logaritmo del producto interno bruto per capita no son inmediatos; se incluyen
rezagos de los mismos con el objeto de capturar sus posibles efectos diferidos. En (3) la variable X;; hace referencia

al resto de regresores.

Yit = Bo + Bilogterape; i s + BalogPIBpc; s + B3logPIBpc; s s + B4 Xt + u; + €44 (3)

4 Resultados

En primera instancia se realiza una estimacién ignorando la naturaleza dindmica del modelo bajo el método de los
minimos cuadrados ordinarios (ver Tabla 1, columna 1). Una de las problemaéticas obvias que se presentan bajo
este esquema es la presencia de heterogenidad no-observada a nivel individuo (en nuestro caso se trata de paises).
A pesar de haber sido tomado en cuenta el problema potencial de correlacion entre los términos de error en el
horizonte de tiempo, en los modelos de minimos cuadrados ordinarios es més complicado considerar el impacto
potencial de la heterogeneidad no-observada en la media condicional. Es asi que se prefiere optar por un modelado
del estimador de efectos fijos o estimador within, el cual toma en consideraciéon la heterogeneidad no-observada de
las observaciones. Sin embargo, las estimacién de un modelo de efectos fijos padece el problema del sesgo de Nickell,

el cual es severo en nuestro caso dado que nuestra serie de tiempo no es extensa.

En la regresion de MCO el primer rezago de la variable dependiente, logaritmo de los terabytes per capita
(L1 logterapc) , se encuentra correlacionado de forma positiva con el término de error (g;;), sesgando ligeramente su
coeficiente y haciendolo més grande. En cambio, en la regresion de efectos fijos ese mismo coeficiente se encuentra
sesgado negativamente derivado del signo negativo del término de error (—e;,_1) en la transformacién del mismo.
Aunado a lo anterior, dicho coeficiente no es estadisticamente significativo. Sin embargo, en esa misma regresiéon
el segundo rezago de la mencionada variable dependiente (L2 logterapc) si es significativo a un nivel de confianza
del 90%. El resto de variables incluyendo el logaritmo del PIB per capita y sus rezagos no son estadisticamente

significativos.



(1) (2)

VARIABLES MCO Efectos Fijos
L1 logterapc 0.314*** -0.109
(0.0896) (0.204)
L2 logterapc 0.604*** 0.301%*
(0.0835) (0.162)
log PIBpc -0.745 1.048
(1.711) (2.499)
L1log PIBpc 1.171 0.221
(3.725) (2.489)
L2log PIBpc -0.340 1.208
(2.708) (3.880)
log 3G'subs 0.0179 0.235
(0.0320) (0.222)
log 4G'subs -0.0532** -0.0529
(0.0168) (0.0464)
mtr 0.0101 0.0169
(0.00737) (0.0104)
hhi -0.621* -0.174
(0.315) (1.083)
Constante -0.477 -33.62
(0.463) (49.39)
Observaciones 59 59
R-cuadrada 0.986 0.820
Dummies de tiempo SI
Nuamero de paises 10
EF por tiempo SI

Errores estandar robustos entre paréntesis.

k% 1 0,01, ** p<0.05, * p<0.1

Tabla 1



Por otra parte, el modelo de datos panel bajo la metodologia GMM es capaz de lidiar con el problema de het-
erogeneidad no-observada por medio de la transformacion de las observaciones, la cual remueve los efectos fijos.
En el enfoque estdndar se aplica la transformacion de primeras diferencias, la cual, tal y como fue mencionado
anteriormente, remueve el efecto fijo pero introduce correlacién entre los términos Ay; .1 y Aey, debido a que
ambos términos contienen un término rezagado un periodo, t — 1. La transformacién en primeras diferencias en
cierto sentido es preferible a la transformacion demeaning o transformacion within, ya que esta ultima hace que
cada observacién transformada se convierta en endégena con respecto a cada una del resto de observaciones para un
individuo dado, o pais en este caso. Por otra parte, la mayor desventaja de la transformacién en primeras diferencias
es que magnifica las brechas en los paneles no balanceados. Este es el motivo principal por el cual en este trabajo

se utiliza la transformacién Forward Orthogonal Deviation (FOD), propuesta por Arellano y Bover (1995).

En principio, las estimaciones de los coeficientes se generaron utilizando un estimador GMM en una etapa (ver Tabla
2, columna 1), con errores estdndar asintoticos robustos para heteroscedasticidad. Posteriormente, las estimaciones
fueron generadas mediante un estimador GMM en dos etapas (ver Tabla 2, columna 2). Esto tltimo con el propdésito
de comprobar la robustez de nuestros resultados asi como de los signos de los coeficientes. La estimacién en dos
etapas se llevo a cabo a pesar de las afirmaciones de Bond (2002) quien establece que la estimacion de los coeficientes
mediante un estimador GMM en dos etapas produce un sesgo descendente en el calculo de los errores estandar,
motivo por el cual es preferible la utilizacion del estimador GMM en una séla etapa. Por otra parte, Arellano y
Bond (1991) encontraron que se obtienen muy pocas ganancias en eficiencia por el hecho de utilizar la version del

estimador GMM en dos etapas, atn en la presencia de heteroscedasticidad.

Por otra parte, en ambos modelos se asume la presencia de endogeneidad en los rezagos de la variable del logaritmo
de los terabytes per céapita (log terapc) y de la variable del logaritmo del PIB per capita (log PIBpc). Por lo que
en ambos modelos se utilizan como instrumentos periodos mas rezagados de esas mismas variables. Los resultados
del modelo de datos panel utilizando un estimador GMM en una etapa muestran a ambos rezagos de la variable
log terapc como positivos y estadisticamente significativos. El coeficiente para el primer rezago es igual a 0.380, en
tanto que para el segundo rezago es igual a 0.545, por lo que la suma de ambos coeficientes es igual a 0.925, la cual
se encuentra por debajo de la unidad, lo que a su vez garantiza la estabilidad dindmica del modelo. En lo referente
a los niveles y rezagos de la variable log PI Bpc no son estadisticamente significativos en ningtin caso. Lo mismo
ocurre para las variables del logaritmo de los subcriptores a tecnologias 3G y 4G, el indice herfindahl-hirschman y la
tasa de interconexiéon. En lo concerniente al modelo datos panel con un estimador GMM en dos etapas, observamos
que en este caso el primer rezago no es estadisticamente significativo; en tanto que el segundo rezago si lo es al 99%

de confianza.



En suma, nuestro modelo DPD-GMM en una etapa muestra que la variable dependiente logterapc muestra un
mecanismo de ajuste parcial, es decir que sus propios rezagos tienen incidencia sobre la misma, siendo especialmente
importante el segundo de ellos (L2 logterapc). Es asi que un incremento del 1% en el trafico de datos en TB per
capita hace dos periodos tendria un efecto positivo del 54.5% sobre el trafico de datos en el periodo actual. En

tanto, que un incremento en el trafico de datos per capita hace un periodo tendria un efecto positivo del orden del

38% sobre el actual. A



(1) (2)

VARIABLES DPD-GMM (una etapa) DPD-GMM (dos etapas)

L1 logterapc 0.380*** 0.231
(0.0545) (0.451)
L2 logterapc 0.545%** 0.815%***
(0.0372) (0.257)
log PIBpc -0.923 -5.047
(2.810) (3.032)
L1log PIBpc 4.558 4.651
(3.732) (7.468)
L2log PIBpc -3.472 0.838
(4.959) (7.557)
log 3G'subs 0.0518 0.522
(0.0473) (0.500)
log 4Gsubs -0.0383 -0.137
(0.0241) (0.0953)
mtr 0.00638 0.0149
(0.00546) (0.0147)
hhi 0.0490 1.556
(0.413) (1.325)
Constante -2.290%* -11.19
(1.254) (9.874)
Observaciones 74 74
Numero de paises 13 13
EF por tiempo NO NO

Errores estandar robustos entre paréntesis.

k% 1 0,01, ** p<0.05, * p<0.1

Table 2
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Por otra parte, la prueba AR(2) reporta un p-valor igual a 0.271, lo cual es indicativo de ausencia de correlacion
serial de segundo orden para los residuales en niveles, aunado a que las condiciones de momentos del modelo
DPD-GMM en una etapa son validas. En cuanto a la prueba de Sargan que analiza la validez de las variables
instrumentales seleccionadas como grupo, se obtuvo un p-valor de 0.188, por lo que la hipé6tesis nula de que las

variables instrumentales son exégenas como grupo no podria ser rechazada.

5 Conclusiones

En conclusion, las proyecciones de crecimiento del trafico de datos en Internet a nivel nacional y mundial, obligan
a analizar los determinantes de esta variable. En el presente estudio se opté por un modelo dindmico de datos
panel bajo la metodologia GMM de Arellano y Bond. Como se explica en el articulo este tipo de modelos hacen
pocos supuestos acerca del proceso generador de datos subyacente, aunado a que permite hacer uso de instrumentos
“internos”, es decir, basados en los propios rezagos de las variables instrumentadas, lo cual representa una gran
ventaja sobre otros métodos econométricos. Asimismo, tal y como el nombre del modelo lo indica, se plantea la
existencia de una relacion dindmica de la variable dependiente (logterapc) con sus propios rezagos. Es asi que los
resultados de nuestro modelo DPD-GMM en una etapa muestran que tanto el primero como el segundo rezago de
la variable dependiente son positivos y estadisticamente significativos, mientras que la suma de ambos se encuentra
por debajo de la unidad, lo cual es indicativo de que el modelo es estable. Por otra parte, debido a que nos
encontramos con una restriccién en la busqueda de datos no fue posible incluir dentro de nuestras estimaciones
variables referentes a escolaridad académica o poblacionales. En suma, el modelo demuestra la existencia de una

ajuste parcial dindmico para la variable logterapc, el cual es positivo y estadisticamente significativo.
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