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1. Aspectos Tedricos Basicos

1.1. Econometria
Es una herramienta de la Economia que se encarga de medir o cuantificar los

hechos econdmicos a través del uso de la matematica y la estadistica; con el propdsito de
evaluar y/o formular politicas econdmicas y posteriormente realizar predicciones. Con la
econometria, los economistas cuentan con una herramienta basada en conceptos
estadisticos y matematicos que les permite verificar la teoria econémica y sus principios
(Munoz, 2000).

1.2. Propésitos de la Econometria
La econometria tiene como objetivo central evaluar las principales hipotesis de la

teoria econdémica, haciendo uso de la estadistica y de la matematica, con el fin de:

1ro. Analizar el comportamiento de las principales variables econdémicas, a través
de la cuantificacién de ese comportamiento.

2do. Evaluar politicas econémicas, para asi mantenerlas o cambiarlas de acuerdo
a las necesidades econdmicas y del comportamiento que demuestran las variables de
estudio.

3ro. Predecir el comportamiento futuro de esas variables, basandose en el

comportamiento pasado, bajo determinadas condiciones.

1.3. Etapas del Proceso Econométrico
La econometria es una técnica que se lleva a cabo como un proceso, y como todo

proceso esta compuesto por etapas, a saber:

1ro. Especificacién del modelo.
2do. Recoleccion de los datos.
3ro. Estimacion del modelo.
4to. Evaluacién del modelo.

5to. Prediccion y/o evaluacién de politicas.
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2. Introduccion al Uso de Eviews 5
2.1. Iniciando el Eviews
El Eviews se puede iniciar desde el menu inicio, un acceso directo en el escritorio
o cualquier otro acceso que se disponga en la computadora. Aparecera entonces, como

se muestra en la figura 1, la ventana principal del programa.

Figura 1
‘Beviews ol k|5 Barra de Titulo
Fie Edit Object View Proc Quick Options Window Help Menu Principal
Ventana de
Comandos

o t1t

Area de Trabajo

Welcome to EViews Fath = c\documents and settings\yrimis documentos DB =none  WF = none <«4— Linea de Estado

Los elementos que se distinguen son, la Barra de Titulo, que contiene en su parte
izquierda el nombre del programa y, en la parte derecha tres botones: minimizacién,
restauracion y cierre del Eviews, nombrados de izquierda a derecha segun se ven en la
figura 1. El Menu Principal, que contiene los diferentes comandos (File, Edit, Object,
View, Proc, Quick, Options, Window y Help) con los cuales se puede operar el programa.
La Ventana de Comandos, desde la cual se pueden ejecutar la mayoria de los
comandos del Eviews. El Area de Trabajo, en la cual apareceran ventanas con los
resultados como consecuencia de la ejecucion de los comandos. Y, finalmente, la Linea
de Estado, que de izquierda a derecha, en la primera parte ocasionalmente contiene
mensajes para el usuario, en la segunda parte indica la direccion en la cual el programa
por defecto busca o graba archivos, en la tercera parte el nombre de la base de datos v,

en el extremo derecho el nombre del archivo de trabajo actual.
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2.2. Iniciando un workfile (WF) o archivo de trabajo
Una vez iniciado el Eviews, la ruta a seguir desde el menu principal es:

File/New/Worfile... Al ejecutar el mencionado comando, emergera un cuadro de dialogo
como el que se observa en la figura 2, donde se debe especificar la estructura del archivo

de trabajo v, el tipo y frecuencia de los datos.

Figura 2
r b
Workfile Create =
Whorkfile structure type Date zpecification
Dated - reqular frequency - Frequency: Anrual hd
Start date:
Iregular Dated and Panel S el
workfiles may be made from
Unztructured workfiles by later
specifying date and/ar ather
identifier zeries. Mames [optional]
Wi

En la parte izquierda de la figura 2, se distingue la frase “Workfile structure type”,

con una pestafia de menu desplegable debajo de la misma y, en el cual se debe

seleccionar la estructura del archivo de trabajo. Las opciones disponibles son:

1ro. “Date—reqular frequency”, para datos de series de tiempo, caso en el que las

caracteristicas de la ventana son como las que en efecto se muestran en la figura 2. En la

seccion “Date specification”, se debe seleccionar la frecuencia de la serie de tiempo

desde el menu desplegable que emerge en la opcion “Erequency”; e introducir el primer y

ultimo dato en las opciones “Start date” y “End date”, respectivamente, lo cual se hace de

acuerdo a la frecuencia de los datos como se muestra en el cuadro a continuacion:
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Frecuencia Descripcion Start Date End Date Observaciones
(Primer Dato)  (Ultimo Dato)

Annual Anual 1970 2005 ARos continuos unos tras
otros.

Semi-annual Semestral 1970/1 2005/2 El numero seguido de la barra
indica el semestre.

Quarterly Trimestral 1970/1 2005/4 El numero seguido de la barra
indica el trimestre.

Monthly Mensual 1970/1 2005/12 El numero seguido de la barra
indica el mes.

Weekly Semanal 1/5/1970 12/30/2005  EI primer numero es el mes, el
siguiente el dia en que
comienza la semana, el ultimo
el afo.

Daily [5] Diario de 5 1/5/1970 12/30/2005  Se diferencia del anterior al

dias (no momento de la introduccion de

incluye fines los datos, en la tabla para la

de semana) introduccién el numero de la
observacion.

Daily [7] Diario de 7 1/5/1970 12/30/2005  El primer numero es el mes, el

dias (incluye segundo el dia y el ultimo es
fines de el afo.
semana)

2do. “Unstructured/Undated”, para datos corte transversal, caso en el que la

seccion “Date specification” se modifica a “Date range”, como se puede detallar en la

figura 3, en la cual, en vista de que los datos son atemporales solo basta colocar el

numero de observaciones que contiene la muestra de la base de datos a utilizar.

F

Waorkfile Create

whorkfile structure type

Unztructured / Undated

Ireqular Dated and Panel
workfilez may be made from

Ungtructured workfiles by later
specifying date and/or other

identifier series.

=

Cancel

Figura 3

D ata range

Observations: |

Mamez [optional]
WE

Page:

3ro. “Balanced Panel”, para datos en panel, no se utilizan en Econometria I.
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Las opciones de la seccién “Names” no son necesarias colocarlas, sin embargo
“WE” es un espacio dispuesto para colocar el nombre del archivo de trabajo a crear y
“Page” para el nombre de la pagina de ese archivo de trabajo, aunque, esto no significa
que el documento este guardado. Para saber como guardarlo dirijase al apartado de este
manual desarrollado a este procedimiento.

Al hacer clic en “ok”, se creara el archivo de trabajo o workfile, como el que se
puede observar en la figura 4.

Figura 4

F R
] Workfile: MODELO DE CRECIMIENTO - (c:\documents a... SHLSLL <4— Barra de Titulo

View Proc Object Print Save Details+/- Show Fetch Store Delete | Genr Sample <4— Menu del Workfile

Range: 19702005 - 36 obs Display Filter * | ¢ Rango y Muestra
Sample: 1970 2005 - 36 obs

[Elc

BA resid

<«— Areade Trabajo

4 »% _Modelo 1 4 New Page / <— Barra de hojas

a

Es de hacer notar, que con la creacién del archivo de trabajo, aparece un nuevo
menu al alcance del usuario para operar el programa, a saber, Menu del Workfile. Mas
abajo se muestra el rango y la muestra de la base de datos utilizada y el area de trabajo.
El Eviews se reserva la variable “resid” donde se guardaran los residuos de la ultima

estimacién realizada y la variable “c” que funcionara como intercepto para calculos

propios del programa.
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2.3. Archivos de trabajos multi-paginas
Una de las bondades del Eviews 5, es que se pueden crear varios archivos de

trabajos, cada uno con sus caracteristicas particulares en cuanto a tipos de datos vy
tamafio de muestra.

En la opcion “Specify by Frequency/Range...” del menu desplegable que emerge

al hacer clic con el botéon secundario sobre la pestafia “New Page”, se da paso a la
creacion del nuevo archivo de trabajo. Luego, se debe repetir el procedimiento expuesto
en “iniciando un workfile”.

Si se desea modificar el nombre de alguna de las paginas del workfile, se debe
hacer clic con el botén secundario sobre el nombre de la pagina que desea modificar y

saldra un menu desplegable contentivo con la opcién de renombrar (Rename Workfile

Page...) y en la ventana emergente introduzcase el nombre por el cual se desea

sustituirlo. Otras opciones del menu desplegable son: borrar la pagina (Delete Workfile

Page) o guardar la pagina (Save Workfile Page...) del archivo de trabajo.

2.4. Importacion de datos
Para importar datos desde una hoja de calculo del formato Excel hasta el Eviews,

es necesario que el documento Excel que contiene la base de datos este guardado y
cerrado; es por ello que vale la pena precisar algunos elementos con papel y lapiz a la

mano para poder realizar la importacion; estos elementos son:

1ro. La ubicacion en el computador de donde esta guardado el documento.

2do. Si los datos estan dispuestos en columnas o en filas.

3ro. El nombre de la celda donde comienza el primer dato.

4to. El nombre de la hoja de célculo que contiene los datos.

5to. En que orden estan dispuestas las variables de izquierda a derecha para
datos organizados en columnas y de arriba a bajo para datos organizados en filas.

6to. El tamafio de la muestra a importar.

Una vez conocidos estos elementos, la ruta a seguir desde el menu principal es:
File/Import/Read Text-Lotus-Excel. Luego de ejecutado este comando, emergera una
ventana, en donde se debe indicar la ubicacion en el computador donde esta guardado el

documento Excel contentivo de la base de datos.
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Al hacer clic en abrir, aparecera un cuadro de didlogo como el que se muestra a

continuacion:

Figura 5
r .l
Excel Spreadsheet Import e
Data order Upper-eft data cell Excel B+ shest name
+ By Observation - zenez in columng
B2 Base de Datos

By Series - geries in rows

Mames for series or Mumber if named in file

PIE FEKF POB|

Import sample

13970 2005

Reset zample to:
Current zample
“workfile range
To end of range

Cancel

En la seccion “Data order” se indica si los datos estan organizados en columnas

(By Observation — series in clumns) o en filas (By Series — series in rows); en el apartado

“Upper-left data cell” se introduce el nombre de la celda donde comienza el primer dato de

la base de datos; en “Excel 5+ sheet name” se coloca el nombre de la hoja de calculo

contentiva de la base de datos; en la seccion “Names for series or Number if hamed in

file” se escriben los nombres de las variables segun el orden en que estén dispuestas en
la base de datos separadas por un espacio cada una, como se puede ver en la figura 7 vy,
finalmente en el apartado “Import sample” se coloca el tamafio de la muestra a importar,
para luego hacer clic en “OK”.

En el archivo de trabajo apareceran los nombres de las variables y haciendo doble

clic sobre ellas se pueden observar los datos importados.

2.5. Abrir las series como grupo
Con el boton CTRL presionado, se hace clic sobre los nombres de las variables en

el orden que se desea aparezcan, luego se deja de presionar CTRL, para hacer clic con el
botén secundario sobre algunas de las variables y, en el menu desplegable que aparece

seleccionar “Open/as Group”.
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Se abrird una nueva ventana con su propio menu, a saber, Menu de Trabajo, el
numero/fecha (obs) que corresponde a cada observacion y, los nombres de las variables

con sus respectivos datos (véase figura 6).

Figura 6
[ Group: UNTITLED Workfile: UNTITLED\Annual 2151 & <4— Barra de Titulo
View Proc Object| Print Name Freeze Default  Sort Transpose  Edit+/- Smpl+/- InsDe
abs PIB] FBKF] POB] [ [ 4 Men de Trabaio
1970 | 20919792 6299435 10721.00 -
1971 | 21562251 7066943.  11123.00 «— Nombre de
1972 | 22264618 5124999, 11540.00 las variables

1973 | 23657371  8887905.  11973.00
1974 | 25091852  8668123.  12422.00

1975 | 26614335 10890675  12734.00

1976 | 28948672 13991776  13205.00

1977 | 30894642 18043344 13693.00

1975 31555280 18761948 14199.00

1979 31976700 15001503 14724.00

1980 31340851 12824404 15091.00 <— Datos
1981 31246239 13209309 15542.00

1962 31459428 12716239 15982.00

1983 | 29692355  9366590.  16420.00

1984 | 29290353|  7599711.  16862.00

1985 | 29346972  5097301.  17318.00

1986 31257561, B814210.  17790.00

1987 237TNAT RRRNZRT ARZTR NN v

1aaa |4 »

2.6. Guardar la vista como grupo
Para guardar la vista de las variables como grupo basta con dirigirse al menu de

trabajo y hacer clic en “Name”, después de lo cual emergera un cuadro de didlogo. En la

seccion “Name to identify object” se debe escribir el nombre con el cual se desea guardar

la vista y finalmente se hace clic en “OK”.

2.7. Modificar datos y nombre de las series
Para editar los datos, ya sea de una serie individual o de una vista de series como

grupo, se debe en el menu de trabajo, hacer clic en “Edit +/-“, después de lo cual
aparecera debajo del menu de trabajo una barra de modificacién. Se debe hacer clic
sobre el dato que se desea madificar, introducir la modificacion y presionar ENTER.

Para hacer cambios sobre el nombre de las variables, se debe llevar hasta arriba
la barra de desplazamiento y, posicionandose sobre el nombre de la variable a editar, se
introducen los cambios necesarios en el nombre de la variable y se presiona ENTER.
Emergera entonces un cuadro de didlogo, que pregunta: ;desea renombrar la variable?,
en donde se debe presionar “YES” si se esta seguro de hacer los cambios y “NO” en caso
contrario. Una vez realizados los cambios previstos, se debe dirigir de nuevo al menu de

trabajo y hacer clic en “Edit +/-"
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2.8. Generar Series
Si entre las variables que se tienen estan el producto interno bruto (PIB) y la

poblacion (POB), y se quiere por ejemplo transformar el PIB a PIB por habitante, el
Eviews tiene una herramienta para hacerlo. La ruta desde el menu principal es:
Quick/Generate Series..., después de lo cual emergera un cuadro de dialogo como el
que se muestra en la figura 8.

En la seccion “Enter equation” se debera introducir la ecuacién correspondiente
(primero el nombre de la variable a generar seguido del calculo para obtener la serie
solicitada) y, en “Sample” la muestra para la cual se desea realizar el calculo. Es
importante resaltar que, las variables involucradas en el calculo se deben escribir como

esta su nombre en el archivo de trabajo.

Figura 8

Generate Series by Bjuation

Enter equation

pbpc=pib/pob

Sample

1370 2005

Cancel

Algunas de las férmulas que se pueden utilizar en el Eviews son:

Operacion Forma de escribirla Ejemplo
Logaritmo natural LOG(X) LCONS=LOG(CONS)
Funcion exponencial EXP(X) ECONS=EXP(CONS)
Valor absoluto ABS(X) VACONS=ABS(CONS)
Raiz cuadrada SQR(X) RCCONS=SQR(CONS)
Diferencia D(X) DIFERCONS=D(CONS)

2.9. Graficar Serie
Para graficar series, se debe abrir la variable contentiva de los datos que se

desean graficar, luego, la ruta desde el menu de trabajo es: View/Graph/Line en caso de
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querer un grafico de linea y View/Grpah/Bar para graficos de barras. Para volver a la
vista de la hoja que contiene los datos, se debe en el menu de trabajo hacer clic el
“Sheet”.

2.10. Graficar Varias Series
Si se quieren graficar varias series simultdneamente, se deben abrir las series a

graficar como grupo en el orden en el cual se desea aparezcan, luego se tienen dos

opciones:

1ro. Graficar todas las series en un mismo grafico, para lo cual en el menu de
trabajo se sigue la ruta: View/Graph/Line o View/Graph/Bar.

2do. Para graficar todas las series en graficos separados pero simultaneos, la ruta
desde el menu de trabajo es: View/Multiple Graphs/Line o View/Multiple Graphs/Bar.

Ahora bien, si se desea hacer un grafico de dispersion, basta con abrir como grupo
las dos variables a graficar, presionando de primero la variable se desea que aparezca en
el eje “X” y de segundo la variable se desea salga en el eje “Y”. Luego, en el menu de
trabajo se debe seguir la ruta: View/Graph/Scatter/Simple Scatter para un grafico de
dispersion simple o View/Grpah/Scatter/Scatter with Regresion para un grafico de
dispersion con regresion (en esta segunda opcidon se pueden realizar algunas
transformaciones a las variables segun las necesidades del investigador). En el cuadro de
didlogo emergente presionar “OK”.

Otra opcion surge desde el menu principal siguiendo la ruta: Quick/Graph/... para
luego seleccionar el tipo de grafico que se desee y entonces, emergera un cuadro de
dialogo en donde se debe escribir la variable o grupo de variables a graficar, segun sea el

Caso.

2.11. Guardar el Archivo de Trabajo
Para guardar el archivo de trabajo, se debe seguir la ruta desde el menu principal:

File/Save as, después de lo cual emergera un cuadro de dialogo, en donde se
seleccionara la ubicacién deseada para guardar el archivo de trabajo y luego de introducir

el nombre hacer clic en “Guardar”.
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3. Primera Etapa del Proceso Econométrico:

Especificacion del Modelo: Funciéon de Consumo

Mas alla de cualquier estudio anterior que haya sugerido la idea de alguna relacion
entre la renta y el ahorro agregado; la funcion de consumo es atribuida al economista
britanico J. M. Keynes, desarrollada en su obra General Theory of Employment, Interest
and Money hacia 1936. En ella se expone que el consumo viene determinado por el
ingreso en una relacion lineal que puede ser descrita por dos propiedades, a saber, su
inclinacion como proporcién del ingreso destinado al consumo, lo que Keynes denominé
‘propensiéon marginal a consumir” y, su ordenada de origen que representa aquel

consumo que no depende del nivel de ingreso (consumo auténomo).

Otras teorias plantean la idea de que el consumo depende de la renta de largo
plazo o permanente. Por un lado la hipétesis del ciclo vital considera que los individuos
planifican el consumo y el ahorro con el fin de mantener un nivel de vida estable a lo largo
del tiempo vy, por el otro, la teoria de la renta permanente expone que se consumira de
acuerdo con el nivel actual de riqueza, el nivel de ingreso que se esta percibiendo y una

prediccion del mismo a lo largo de toda la vida.

Se considere una u otra teoria, ciertamente, muchos coinciden en que la variable
principal para explicar el consumo es el ingreso, ahora bien, se pueden presentar algunos
problemas estadisticos desarrollados por Ackley (1965) y, que el investigador debe tomar

en cuenta:

¢lIngreso real o ingreso monetario?

La proposicién hecha por Keynes fue en términos de ingreso real, ya que, el efecto
precios (inflacién) impacta de manera significativa en el nivel de ingreso vy
especificamente en el poder adquisitivo del mismo, el cual se destinara finalmente al
consumo. Ademas, desde el punto de vista econométrico, en busca de la parsimonia del
modelo a estimar, ¢para qué incluir explicitamente la variable precios, es decir, como
variable exégena, si puede estar inmersa de forma implicita proporcionando sencillez al

modelo?.
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¢Ingreso total o ingreso disponible?

Pensar que lo que cuenta es el ingreso disponible es suponer, como se hace
usualmente, que una reducciéon en los impuestos de un hombre afectara su consumo de
la misma manera que un aumento equivalente en su ingreso posterior al pago de

impuesto surgido de ingresos mas altos antes del pago de impuesto.

¢Ingreso agregado o ingreso per capita (pc)?

Keynes aseguraba que los resultados agregados, eran consecuencia de la suma
de las acciones individuales. Sin embargo, una serie corregida por el crecimiento
poblacional, proporcionara mejores resultados ya que, un aumento del ingreso como
consecuencia del crecimiento poblacional con el mismo ingreso promedio per capita,
tendra resultados diferentes si se compara con un crecimiento del ingreso agregado con

una poblacién estable y un ingreso per capita en aumento.

Por otro lado, existen algunas evidencias empiricas acerca de la funcion de
consumo de largo plazo donde si existe una tendencia en la misma, basta incluir como lo
hizo Smithies la variable tiempo, que recogera el comportamiento ascendente o
descendente (los datos estaban corregidos por los precios y la poblacion). La posibilidad
de que haya un retardo en el consumo, el tipo de interés, el volumen de la riqueza, y la
existencia de dinero, son algunas otras influencias sugeridas por diversos autores sobre el

gasto en consumo.

En resumen se puede especificar un modelo para el consumo de la siguiente

manera:

C = f(vd, Pob,IPC,T,C;_4,i,w,L)

donde, C es el gasto en consumo, Yd es el ingreso disponible, Pob es la
poblacién, IPC es el indice de precios al consumidor, T es el tiempo, i es la tasa de
interés, w es el volumen de riqueza y L es la existencia de dinero. No obstante, partiendo
de los términos mas basicos, se partira de estimar un modelo simple de regresion lineal

para el caso venezolano del consumo como se expone a continuacion:
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Cpc = Bo + B1Ydpc + u (1)

donde, B, es la propensiéon marginal a consumir (PMC), de la cual se espera un
signo positivo entre cero y uno. ,, €s el consumo autébnomo, pero como el analisis que se
pretende en este documento es sobre la PMC no es relevante el signo que arroje la
estimacién (tradicionalmente es positivo). Los datos deberan estar corregidos por el
crecimiento de los precios y la poblacion.

Ahora bien, seria poco logico afirmar que todos los individuos tienen la misma
PMC, sin embargo, estimar dicha propension para cada individuo resulta utépico; es por
ello que, se pueden definir en general dos tipos de personas, los duefios del factor capital

y los duenos del factor trabajo, de lo cual surge un segundo modelo:

donde, YKd es la remuneracion a los duefios del factor capital y YLd es la
remuneracion a los duenos del factor trabajo y, aunque los datos deben estar corregidos
por los precios, no se pueden trabajar en términos per cépita ya que, dividir estas
remuneraciones por la poblacion no resulta légico, de alli que la poblacion (Pob) sea una
variable exdgena adicional en el modelo. Los resultados esperados, es que la PMCy sea
menor que la PMC_, ya que éstos tienen menor ingreso que aquellos y, a menor ingreso,
mayor sera la proporcion destinada al consumo, por su lado, a mayor ingreso, mayor sera
la propension marginal a ahorrar. Ambos valores deben ser positivos y estar entre cero y
uno. Por su lado, B; debe ser positivo indicando que a mayor crecimiento poblacional
mayor sera el consumo. Los datos deberan estar corregidos por el crecimiento de los

precios.
Se pretende ademas en este documento, analizar el impacto de algunas otras

variables que puedan influir sobre el gasto en consumo en Venezuela como se menciond

antes.
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4. Segunda Etapa del Proceso Econométrico:

Recoleccion de Datos

Los datos recolectados ya sea de fuentes primarias (obtencién propia, por ejemplo
las encuestas) o secundarias (datos reelaborados, analizados o sintetizados por otros, por
ejemplo estadisticas del Banco Central de Venezuela), deben ser, precisos (recolectados
en forma confiable), pertinentes (representativos del objeto de estudio) y consistentes
(sujetos a una misma pauta de recoleccion). En general, los economistas recurren a
fuentes secundarias para obtener datos; a continuacion se presentan algunas
instituciones de reconocido prestigio con sus respectivas paginas web donde se pueden

encontrar datos que cumplan con las caracteristicas ya expuestas:

Banco Central de Venezuela www.bcv.org.ve

Instituto Nacional de Estadistica www.ine.gob.ve

Comision Econdmica para América Latina y el Caribe | www.eclac.org

Fondo Monetario Internacional www.imf.org

Banco Mundial www.bancomundial.org

Antes de pasar a la siguiente etapa del proceso econométrico es importante hacer
un analisis descriptivo de las series a utilizar, a saber, estadistica descriptiva, tasas de
crecimiento (en caso de series de tiempo), participaciones del total (para datos de corte
transversal), interpretacion de graficos y de ser posible analisis comparativo que

evidencien hallazgos de relevancia para la investigacion.

En el caso que nos ocupa, hacia el desarrollo de este documento, los datos fueron
extraidos de las Bases Cuantitativas de la Economia Venezolana 1830-2002, publicado
por el profesor Asdrubal Baptista en 2006; y la muestra establecida fue desde 1950 hasta
2002.
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4.1. Estadistica Descriptiva

Para calcular la estadistica descriptiva de los datos, se deben abrir las series
objeto del calculo como grupo, luego, desde el menu de trabajo seguir la ruta: Descriptive
Stats/Common Sample (para datos comunes en las series seleccionadas), después de

lo cual el Eviews arrojara la estadistica descriptiva con los siguientes elementos:

CONSUMOPC | INGRESODPC

Mean 13721.43 16345.54
Median 13589.09 15657.45
Maximum 23173.04 28302.97
Minimum 5703.665 7298.405
Std. Dev. 4788.654 5694.464
Skewness 0.168855 0.612994
Kurtosis 2.153516 2.716013
Jarque-Bera 1.834204 3.497322
Probability 0.399676 0.174007
Sum 727235.7 866313.7
Sum Sq. Dev. 1.19E+09 1.69E+09
Observations 53 53

Mean (Media): que desde el punto de vista de la Fisica, la media de una serie de

datos representa el centro de gravedad o punto de equilibrio de esos datos.

Median (Mediana): es aquel valor que ocupa la posicién central de los datos, una

vez que estos han sido ordenados.

Maximum (Valor Maximo): es el valor maximo de la serie bajo estudio.

Minimum (Valor Minimo): es el valor minimo de la serie bajo estudio.

Std. Dev. (Desviacion Estandar): mide la dispersion de los datos con respecto a su
media; de lo cual se deduce que mientras mas alejados estén los valores de su media,

entonces mayor sera el valor de la desviacion y mientras mas concentrados se

encuentren alrededor de su media, menor sera el valor de la desviacién estandar.
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Skewness (Asimetria): una distribucion es simétrica respecto a un punto, cuando
las frecuencias se parten siguiendo el mismo patrén a ambos lados de ese punto. Cuando
una distribucion no es simétrica, se dice que es asimétrica u oblicua. La asimetria puede
ser positiva o por la derecha, cuando la mayoria de los datos se concentran hacia la
izquierda; negativa o por la izquierda, si los datos se ubican mayormente hacia la

derecha. Asimetria de una distribuciéon unimodal:

=0, si es simétrica
>0, si es asimétrica por la derecha

<0, si es asimétrica por la izquierda

Kurtosis (Curtosis): es una medida de apuntamiento que proporciona una idea del
grado en que la curva correspondiente a una distribucion de frecuencia es apuntada o
achatada en su parte central, es decir, mide el nivel de concentracion de datos en la
region central. Aunque no reflejan lo mismo, la curtosis también puede describirse como
un grado de dispersion. La medicién del achatamiento de una curva se hace mediante un
patron de referencia que es la Curva Normal o Curva de Gauss, es decir, una curva
unimodal simétrica con forma de campana. A esta curva se le denomina mezocurtica.
Cuando la curva es mas puntiaguda que la normal se le llama leptocurtica y cuando es

mas achatada se le denomina platicurtica.

Jaque-Bera: es un estadistico distribuido con un ;(2 con dos grados de libertad,

que permite verificar si la serie esta o no normalmente distribuida.
Probability: probabilidad asociada al estadistico Jaque-Bera.

Observations (Observaciones): es el numero de observaciones incluidas en la

serie.
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4.2. Tasa de Crecimiento
Para conocer la tasa de crecimiento promedio de una serie de tiempo, basta con

calcular el crecimiento afo tras afo, a través de la siguiente férmula:

1

Xn\@
r= (—) -1
X1

donde, Xn es el valor final y X; el valor inicial, ambos del periodo sujeto al calculo,
y n, es el numero de periodos que para el caso de anos consecutivos sera uno. Luego, se
debe obtener un promedio simple éstos datos. No obstante, una vez estudiado el analisis

de regresion, podremos obtener la tasa de crecimiento a partir del mismo.

4.3. Participacion del Total

En caso de que se estén utilizan datos de corte transversal en muestras pequenas,
para enriquecer la descripcion de los datos, es recomendable calcular la participacion de
cada observacion dentro del total, con el fin de comparar quiénes tienen mayor o menor
peso sobre la variable objeto de estudio. Por ejemplo y utilizando valores hipotéticos, si
tenemos el valor del consumo para 2007 de un conjunto de paises, la forma de calcular a

participacion del total seria como se muestra a continuacion:

Pais Consumo | Formula de calculo | Participacion del Total
Venezuela 80 80/280 28,6%
Colombia 30 30/280 10,7%
Argentina 50 50/280 17,9%
Brasil 120 120/280 42,8%
Total 280 280/280 100%

La férmula general para calcular la participacion de una observacién sobre el total

es la siguiente:

. ., Valor de la observacion
% de participaciéon = Valor total x 100
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4.4. Analisis Descriptivo de las Variables: CONSUMO e INGRESOd

Para entender la correccién de las variables por la poblacién, se debe comenzar
por describir las mismas en su valor agregado. El valor promedio del consumo total para
Venezuela durante el periodo 1950-2002, fue de 202.627.104.175 bs de 1984, tal que; el
valor minimo fue de 28.841.406.238 bs de 1984 en 1951 y el valor maximo ocurridé en
1982 tomando un valor de 328.105.654.988 bs de 1984. Al mismo tiempo, la tasa de
crecimiento promedio interanual fue de 4,83%, sin embargo; al observar la grafica 1, se
puede en efecto detallar un crecimiento sostenido del consumo total desde 1950 hasta
1979, en contraste con el resto del periodo de estudio, en donde la variable fluctia sin
una tendencia clara y significativa. Esta diferencia en cuanto al comportamiento del
consumo total, antes y después de 1979, se puede recoger estimando un modelo de tasa
de crecimiento con una variable dicotdmica que tome en cuenta el efecto intercepto y el

efecto pendiente, no obstante, esto se estudiara mas adelante.

Por su parte, la poblacién venezolana ha tenido un comportamiento creciente y
sostenido durante el periodo de estudio, como se pone de manifiesto en la grafica 2; con
una tasa de crecimiento promedio interanual de 3,06%. Ahora bien, si se corrige el
consumo total por el crecimiento poblacional; esto impactara de manera significativa en el
comportamiento del consumo; sobre todo en el periodo comprendido entre 1980 y 2002,
hecho que se evidencia al observar la grafica 3. Ciertamente, con un consumo total que
fluctia en torno a una pendiente que se aproxima a cero, dividido por el crecimiento
poblacional, marca una clara tendencia decreciente durante el periodo 1980-2002 para el
consumo per capita de Venezuela. De alli la importancia de transformar las variables en

términos per capita.
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El valor promedio del consumo per capita de Venezuela durante el periodo 1950-
2002 fue de 13.721,43 bs de 1984; alcanzando un valor maximo de 23.173,04 bs de 1984
en 1978 y un valor minimo de 5.703,67 bs de 1984 en 1951, lo que se tradujo en una
desviacion estandar de 4.788,65 bs de 1984. La tasa de crecimiento promedio interanual
del consumo per cépita fue de 1,68% para el mismo periodo de estudio, sin embargo, con
la utilizacion de variables dicotdmicas, mas adelante, se podra hacer la distincion entre la
tasa de crecimiento del periodo 1950-1979 donde el consumo per cépita tiene una

tendencia creciente y 1980-2002 donde la variable decrece.

Grafica 3
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El ingreso disponible de Venezuela entre 1950-2002, por su parte, alcanzd un

valor promedio de 234.398.328.147 bs de 1984 y; su valor maximo fue de
401.286.646.018 bs de 1984 en 1979, mientras que el valor minimo ocurri6 en 1950

llegando a los 36.746.284.374 bs de 1984. La tasa de crecimiento promedio interanual fue
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4,23%, como se puede observar en la grafica 4, aunque, es de hacer notar, al igual que
ocurre con el consumo total que a partir de 1979 cambia de manera significativa su

comportamiento.

Al corregir los valores del ingreso disponible por el crecimiento poblacional se
obtiene que, el valor promedio del ingreso disponible per cépita de Venezuela durante el
periodo de estudio fue de 16.345,54 bs de 1984, tal que, el valor minimo fue de 7.298,4
bs de 1984 en 1950 y el valor maximo fue de 28.302,97 bs de 1984 en 1977, lo que
significé una desviacion estandar de 5.694,46 bs de 1984. Al mismo tiempo, la tasa de

crecimiento promedio interanual fue de 1,16% (véase gréfica 5).

Grafica 4 Grafica 5
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_ _ o Grafica 6
Finalmente, haciendo un analisis 30000
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150004
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. . P 10000 4
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de estudio, sin embargo, con un punto de 5000
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Nota: para hacer un analisis mas completo y preciso de las variables objeto de
estudio, hace falta conocer algunas herramientas que el anadlisis de regresion
proporcionara.
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5. Tercera Etapa del Proceso Econométrico:

Estimacion del Modelo

5.1. Analisis de Regresion

Estudia el grado de dependencia de una variable llamada enddgena, con respecto
a una o mas variables, conocidas como exdgenas; con el fin de estimar y/o predecir el
valor medio de la primera en términos de los valores conocidos o fijos de las segundas.
En otras palabras, el analisis de regresién, busca describir y evaluar, a través de la
estimacién de parametros, la relaciéon que existe entre una variable endégena (Y) y un

conjunto de variables independientes (X1, Xz, Xs,..., X;).

Dichos parametros pueden ser estimados a través de varios métodos, tomando en
cuenta si el modelo es uniecuacional o multiecuacional, lineal o no lineal. En este caso, se
esta hablando de un modelo lineal, uniecuacional, multiple; es decir, un Modelo Clasico de

Regresion Lineal (MCLR) representado de la siguiente manera:

Parametros Variables exégenas
Variable endégena Perturbacién

Y = Bo+ B X1+ BoXo + B3Xs + 4+ BrXi +u

~— —
—~ v

Parte deterministica Parte aleatoria

Para estimar los valores de los parametros de este tipo de modelos, se pueden
utilizar los siguientes métodos: Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO), Minimos
Cuadrados Indirectos, Minimos Cuadrados en dos etapas, Maxima Verosimilitud, entre
otros. En el caso que nos ocupa, se utilizara el método de los Minimos Cuadrados
Ordinarios, atribuido a Carl Friedrich Gauss; método que obtiene unos parametros con
ciertas propiedades que los hacen los Mejores Estimadores Lineales Insesgados (MELI),

ademas, es sencillo y no requiere tamafos de muestras grandes.
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Es importante resaltar que detras del MCRL y el método de los MCO, existen una
serie de supuestos que deben ser cumplidos al momento de realizar la estimacion, para

asegurar que los estimadores sean MELI; a saber:

Oro. El modelo es verdadero y existe.

1ro. Es un modelo de regresion lineal (lineal en los parametros)

2do. Los valores de las variables exdgenas son fijos en muestreos repetidos.

3ro. El valor medio de los residuos es igual a cero.

4ro. La varianza de los residuos es homocedastica.

5to. Los residuos no estan autocorrelacionados.

6to. La covarianza entre los residuos y las variables exégenas es igual a cero.

7mo. El numero de observaciones debe ser mayor que el numero de parametros a
estimar.

8vo. Los valores de las variables exégenas deben variar.

9no. El modelo esta correctamente especificado.

10mo. No existe multicolinealidad perfecta entre las variables exdgenas.

11vo. Los residuos estan distribuidos normalmente.

5.2. Estimacioén
Se comenzara por estimar un modelo simple de regresion lineal como se expuso

en su momento de la siguiente manera:

Cpc = Bo + B1Ydpc + u (1

Variable endégena: consumo per capita (Cpc), medido en bolivares de 1984 y
definido como el gasto destinado a la compra de bienes y servicios.

Variable exdgena: ingreso disponible per capita (Ydpc), medido en bolivares de
1984 y definido como la remuneracién en unidades monetarias por actividades o no
productivas.

Parametros a estimar: 3, interpretado como el consumo que no depende del nivel
de ingresoy B, es la propension marginal a consumir (PMC), la cual debe ser positiva y

estar entre cero y uno.
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Para realizar un analisis de regresion, desde menu principal la ruta a seguir es:

Quick/Estimate Equation..., luego emergera un cuadro de didlogo como el que muestra

la figura 9. En la seccion de “Equation specification” se debe introducir el nombre de la
variable dependiente o enddgena, seguido de una “C” (letra que reserva el Eviews para el
intercepto) y a continuacion las variables independientes o exdgenas; todas separadas
por un espacio. En el apartado “Method” se debe seleccionar el método de estimacion que

por defecto es Minimos Cuadrados Ordinarios (Least Squares) y en la seccién “Sample

se debe introducir el tamafio de la muestra. Finalmente se presiona “OK” y se tendra la

salida de la estimacién que se pueden detallar en la figura 10.

Figura 9

-
Equation Specification o e S

Equation specification
Dependent wariable followed by list of regressors including ARMA
and PDL terms, OF an explicit equation like v=c[1]+c[2%.

l-onsumope c ingresodpe:

E ztimation settings

el - .

oK.
Methad: |LS - Least Squares [MLS and ARMA) ﬂ
Canicel
Sample; | 1950 2002 -
e Options
Figura 10
Dependent Variable: CONSUMOPC
Method: Least Squares
Date: Time:
Sample: 1950 2002
Included observations: 53
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic Prob.
C 820.2701 702.6204 1.167444  0.2485
INGRESODPC 0.789277  0.040634 19.42398  0.0000
R-squared 0.880922 Mean dependent var 13721.43
Adjusted R-squared 0.878587 S.D. dependent var 4788.654
S.E. of regression 1668.575  Akaike info criterion 17.71433
Sum squared resid 1.42E+08 Schwarz criterion 17.78868
Log likelihood -467.4298  F-statistic 377.2912
Durbin-Watson stat 0.401996  Prob(F-statistic) 0.000000
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Los elementos que se distinguen en la salida de la estimacién son:
Dependent Variable: variable dependiente.

Method: Least Squares (LS): método de estimacion: minimos cuadrados

ordinarios.
Date — Time: fecha y hora de la estimacion.
Sample: muestra tomada en cuenta para la estimacion.
Observations: numero de observaciones.
Variable: nombre de las variables independientes.

Coefficient (coeficientes): recoge el valor de los parametros asociados a cada una

de las variables explicativas.
Std. Error (Error Estandar): recoge la desviacion tipica estimada de los
estimadores y nos indica el grado de confianza que podemos depositar en nuestra

estimacion.

t-statistic (t-estadistico): se calcula como el cociente entre el estimador y su error

estandar y nos permite contrastar hipotesis.

Prob. (p-valué): indica la probabilidad de cometer el error de tipo | (rechazar la

hipétesis nula siendo cierta).

R-squared (R?): es el coeficiente de determinaciéon y valora el éxito de la

regresion.
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Adjusted R-squared (R? ajustado): se obtiene a partir del coeficiente de

determinacion ponderandolo por los grados de libertad.

S.E. of regresion (Suma de los Errores al Cuadrado): es el valor de la funciéon

objetivo en el minimo, cuando estimamos por minimos cuadrados ordinarios.

Log likelihood (logaritmo de la funcién de verosimilitud): es el valor de la funcién

objetivo en el maximo, cuando estimamos por maxima verosimilitud.

Durbin-Watson stat (Estadistico Durbin-Watson): sirve para contrastar la

autocorrelacion.

Mean dependent var: media de la variable dependiente.

S.D. dependent var: cuasi desviacion tipica muestral de la variable dependiente.

Akaike info criterion: criterio de informaciéon Akaike.

Schwarz criterion: criterio Schwarz.

Estos dos ultimos criterios miden la capacidad explicativa de un modelo y permiten

realizar comparaciones a este respecto entre modelos anidados.

F-statistic (estadistico F): sirve para contrastar si los parametros asociados a las

variables explicativas del modelo son conjuntamente igual a cero.

Prob(F-statistic) (p-value): mide la probabilidad de cometer el error de tipo I.
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5.3. Representacion del Modelo

Para saber como se representa el modelo estimado, la ruta a seguir desde el
menu de trabajo es: View/Representations y arrojara una salida como la que se muestra
en la figura 11; en donde se puede observar el método de estimacién y las variables
involucradas en el modelo (Estimation Command), el modelo a estimar (Estimation
Equation) y finalmente el modelo estimado (Substituted Coefficients). Para volver a la

salida del modelo, basta con hacer clic sobre Stats en el menu de trabajo.

Figura 11

Estimation Command:

LS CONSUMOPC C INGRESODPC

Estimation Equation:

CONSUMOPC = C(1) + C(2)*INGRESODPC

Substituted Coefficients:

CONSUMOPC = 820.2700605 + 0.7892769433*INGRESODPC

La manera correcta de escribir el modelo estimado es:

Cpc = 820,27 + 0,79Ydpc (1.1)

t (1,1674) (19,4239)

R?>=10,8809 F =377,29
Nétese que la diferencia entre el modelo especificado y el estimado, es que éste
ultimo ya no tiene la parte aleatoria y sobre la variable endégena se escribe un “gorro” que
significa estimado. Por su lado, los parametros estimados satisfacen lo planteado en la
primera etapa del proceso econométrico; la PMC esta entre cero y uno, al mismo tiempo

que el intercepto es positivo.
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5.4. Grafica del Modelo

Una vez estimado el modelo, para saber como ha sido el ajuste de la linea de
regresion a los valores verdaderos del consumo per capita, desde el menu de trabajo la
ruta a seguir es: View/Actual,Fitted,Residual/Actual,Fitted,Residual Graph o haciendo
clic en Resids en el menu de trabajo. El Eview mostrara una grafica de los verdaderos
valores del consumo per cépita (Actual), el valor estimado del consumo per cépita (Fitted)

y la diferencia entre ambos, es decir, los residuos o errores (Residual).

En ella se deben observar dos cosas, la primera que la linea estimada (de color
verde) se aproxime lo mas como sea posible a la linea observada (de color rojo) y
segundo, que los residuos se comporten de manera estocastica o aleatoria (véase figura
12).

Figura 12
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5.5. Valores observados, estimados y residuos

Para conocer los valores observados, estimados y de los residuos, la ruta desde el
menu de trabajo es: View/ActualFitted,Residual/Actual,Fitted,Residual Table, vy
entonces se obtendran los valores que se graficaron en la figura 12, ademas se tendra

también la grafica de los residuos (Residual Plot).

Material en Revision 28



Prof. Samaria Mufioz Econometria |
Prepa. César Rodriguez Practicas

5.6. Modelo Multiple de Regresién Lineal

El paso de un modelo simple de regresion lineal a uno multiple es muy sencillo,
basta sd6lo con incluir el resto de las variables exdgenas para que el Eviews realice la
estimacion. Para ilustrarlo se debe recordar el segundo modelo especificado en la etapa

uno del proceso economeétrico, a saber:

Variable dependiente: consumo total, medido en bolivares de 1984.

Variables independientes: ingreso disponible de los duefios del factor capital
(YKd), ingreso disponible de los duefos del factos trabajo (YLd), ambos medidos en
bolivares de 1984 y la poblacién medida en personas.

Parametros a estimar: 8, que es el consumo que no depende del nivel de ingreso,
B, PMCK, B, PMCI y B; que recogera el impacto que sobre el consumo tiene el

crecimiento de la poblacion.

Nuevamente la ruta a seguir desde el menu principal es: Quick/Estimate
Equation..., luego, en el cuadro de didlogo emergente se debe repetir el procedimiento
explicado en la seccion estimacion de este documento soélo que se deben escribir tantas

variables exégenas como lo indique el modelo especificado.

5.7. Guardar la Estimacién

Para guardar la estimacion realizada, se debe en el menu de trabajo hacer clic
sobre Name, después de lo cual aparecera un cuadro de didlogo y en la seccion “Name to
indentify object” escribir el nombre deseado para luego hacer clic en “Ok”.

5.8. Modificar la Estimacién

Una vez abierta la estimacion, si se desea realizar algun cambio, ya sea en las
variables, el método o la muestra de la misma; desde el menu de trabajo se debe hacer
clic en “Estimate” y emergera un cuadro de dialogo como el mostrado en la figura 9
correspondiente a la estimacién abierta. Una vez hechos los cambios, se debe hacer clic

en “Ok” para aceptar los cambios introducidos.
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5.9. Relaciones Funcionales

Algunas de las razones para utilizar algunas relaciones funcionales, primero para
suavizar el comportamiento de alguna variable en especial y para ello por ejemplo se
aplica logaritmo, segundo para estimar una funcién en especifico por ejemplo una Coob-
Douglas (Log-Log), tercero para recoger algun impacto en especifico como la tasa de
crecimiento, entre otras. Las formas funcionales mas comunes que se pueden estimar son

las siguientes:

Relacién Funcional Linea a Modelar Interpretacion de f;
Lin-Lin | Relacién Lineal Y=0+ B X+ 6. X,+u Por cada unidad que aumenta
X4, Y aumenta en [3; unidades,
durante el periodo “XX7,
manteniendo las demas
variables constantes
Log-Log | Elasticidad Log(Y) = By + B1Log(X;) + B,Log(X;) + u | Por cada 1% que aumenta X4, Y
aumenta en Bi%, durante el
periodo “XX”, manteniendo las
demas variables constantes
Log-Lin | Cuando la Log(Y) = o+ B1X1 + B2 X, + 1 Si  Xs=Tiempo: La tasa de
variable crecimiento promedio interanual
exogena es el de Y fue de (B*100)%, durante
tiempo* (Tasa el periodo “XX”
de crecimiento)
Lin-Log | Semi- Y =y + B1Log(Xy) + BoLog(X,) + Por cada 1% que aumenta X;, Y
elasticidad aumenta en ($/100) unidades,
durante el periodo “XX7,
manteniendo las demas
variables constantes

* Para crear una serie llamada tiempo o tendencia, desde la ruta Quick/Empty Group (Edit Series) se debe escribir

wan s

en la ventana emergente los nimeros del 1 hasta “n”, donde “n” representa el nimero de observaciones incluidas en el
modelo. En caso de que los datos sean anuales, utilizar el valor del afio en cuestion también sirve, ahora bien, de utilizar

una u otra forma implican cambios sélo en el intercepto y no en el estimador que recoge la tasa de crecimiento.
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Asi por ejemplo, si se desea estimar una relacién lineal (Lin-Lin), es decir, con las
variables en su estado natural (seran validas las transformaciones econdmicas mas no
logaritmicas), basta con introducir las variables como se hizo en el apartado 5.2. de este

documento y de ser un modelo multiple adicionar las variables restantes, para obtener:
Cpc = 820,27 + 0,79Ydpc (1.1)

Ahora bien, si se quiere estimar una funcién de produccién de tipo Coob-Douglas,

entiéndase que es una relacion funcional no lineal de la siguiente manera:
Q = AKP1LPz¢ (3)

donde Q son las cantidades producidas, K las unidades de factor capital, L las
unidades del factor trabajo, A un término constante, ¢ el término de perturbacién aleatoria
y B;los parametros a estimar. Para poder obtener unos estimadores minimos cuadraticos
es necesario linealizar esa funcion de produccién a través de la transformacion

logaritmica como se hace a continuacion:

Log(Q) = Log(AKF:LPzp) (3

Log(Q) = Log(A) + Log(K)Pr + Log(L)P2 + Log () (3

Log(Q) = Log(A) + B1Log(K) + B,Log(L) + Log(u) (3.

Log(Q) = ap + B1Log(K) + B,Log(L) + ¢ 3

de esta forma se obtiene una relacion funcional con coeficientes de elasticidad
(Log-Log) v, los parametros estimados recogeran el impacto que un aumento del uno

porciento (1%) en la variable exdgena tiene en términos también porcentuales sobre la
variable enddgena.

En caso de que se desee estimar la tasa de crecimiento (Log-Lin) de una variable
que necesariamente debe ser una serie de tiempo, basta con colocar la variable objeto de
estudio en funcién del tiempo de la siguiente manera:

Log(Cpc) = By + B Tiempo + u (4)
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obteniéndose la siguiente recta de regresion:
Log(Cpc) = —23,85147 + 0,016858Tiempo (4.1)

El parametro ( f,*100) recoge la tasa de crecimiento promedio interanual del
consumo per capita; éste valor fue utilizado en el analisis descriptivo de las variables en la
segunda etapa del proceso econométrico.

Otro caso se puede presentar, si por ejemplo, con datos de corte transversal se
quiere recoger el efecto que un aumento del uno por ciento (1%) del ingreso tiene sobre el
nivel de consumo, caso en que es necesaria una estimacion de semi-elasticidad (Lin-
Log), como a continuacién se aplica:

Cpc = Bo + B1Log(Ydpc) + p (9)

Sin embargo, esto no quiere decir que éstas relaciones funcionales se den de
manera aislada, por el contrario, son posibles también las combinaciones entre ellas. Un
ejemplo de ello se explica a continuacién:

Considérese el primer modelo especificado en la ecuacion (1) acerca del consumo
(Cpc = By + B1Ydpc + 1), no obstante en el largo plazo como se expuso en el analisis
descriptivo del comportamiento del consumo per capita, éste ha crecido a una tasa
promedio interanual de 1,68%. Por lo tanto, siguiendo a Smithies, incluir la variable tiempo
en el modelo recogera la tendencia creciente o decreciente del consumo, con los datos
corregidos por la poblacién y los precios como en efecto estan. Vale resaltar que, para el
tiempo capte el efecto planteado con anterioridad, habra que aplicar logaritmo al consumo
per capita, dando lugar a un nuevo modelo:

Log(Cpc) = By + B Ydpc + B,Tiempo + u (6)

Arrojando los siguientes resultados:
Log(Cpc) = —9,91 + 5E~SYdpc + 0,009Tiempo (6.1)
Nétese que la propensién marginal a consumir es tan pequefa que resulta no
significativa en términos econdémicos, es por ello que replanteando el modelo se debe

estimar un coeficiente de elasticidad en la relacién ingreso-consumo y un coeficiente de
tasa de crecimiento para la relacién tiempo-consumo de la siguiente manera:

Log(Cpc) = Bo + B1Log(Ydpc) + B,Tiempo + p (7)
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de lo que se obtiene:
Log(Cpc) = —12,27 + 0,87Log(Ydpc) + 0,006Tiempo (7.1)
Es de hacer notar como, éste ultimo modelo estimar que involucra una relacion
Log-Log y Log-Lin, es mas coherente con la teoria econémica, de alli que las relaciones

funcionales sean tan Utiles para recoger efectos especificos, ademas de ser un método de
suavizacion como mas adelante se mencionara.
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6. Cuarta Etapa del Proceso Econométrico:

Evaluaciéon del Modelo: Funciéon de Consumo

6.1. Evaluacion Econémica: consiste en verificar si los signos y las magnitudes
de los parametros estimados satisfacen la teoria econdmica, para lo cual se tomara como

referencia el primer modelo estimado:

Cpc = 820,27 + 0,79Ydpc (1.1)
t  (1,1674) (19,4239)
R?=10,8809 F = 377,29

Queda a juicio del investigador justificar con fundamentos teéricos si los signos y
las magnitudes satisfacen la teoria econdémica. En el caso de f;, el pardmetro satisface
los criterios establecidos por Keynes en cuanto a su planteamiento acerca de la funcion
de consumo, el cual explicaba que ése valor es la proporcion del ingreso destinada al
consumo de bienes y servicios por lo que debe estar entre cero y uno. Por su lado, 3,
interpretado como aquél consumo que no depende del nivel de ingreso (consumo

auténomo) debe ser positivo, o que en efecto ocurre.

De acuerdo a lo antes sefalado, se concluye que el modelo es econémicamente

significativo, por lo que se procede a la evaluacién estadistica.
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Nota: El supuesto de normalidad de los residuos: antes de entrar a la
evaluacioén estadistica, es importante hacer una parada en el supuesto de normalidad de
los residuos. Aunque la aplicacion del método del MCO para estimar un MCRL no
requiere ningun supuesto acerca de la distribucién de probabilidad de los residuos; el
objetivo de objetivo del analisis de regresion es estimar una funcion de regresion muestral
para hacer inferencia acerca de la funcién de regresion poblacional, lo que significa
aplicar test de hipotesis sobre los parametros, para lo que es necesario especificar la
distribucién de probabilidad de los residuos, ya que, los parametros son una funcion de

aquellos.

Asumir que u~N(0,0?), trae ciertas propiedades sobre los estimadores MCO, a
saber, son insesgados, varianza minima (eficientes) y consistentes, es decir, 3; = f5; a

medida que el niumero de observaciones aumenta.

Para contrastar la normalidad de los residuos, se debe aplicar el test de Jaque-
Bera siguiendo la ruta desde el menu de trabajo de la estimacion: View/Residual

test/Histogram — Normality test, para luego realizar el procedimiento que a continuacién

se expone:
Planteamiento de hipotesis Hipdtesis nula: Ho: u~N(0,0?%)
Hipdtesis alternativa: Hi: u No~N(0,0?)
Nivel de significancia = 0,056 5%
Estadistico de prueba 1B=n [%2 N (K 2—43)2 »

donde, S es el coeficiente de asimetria y K es el

coeficiente de cortosis.

Regla de decision Si a>p-valué, rechazo Ho, con un <= 0,05, para n>30.

Decision (formula genérica) Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la

hipotesis nula y afirmar con un nivel de significancia
del 5%, que los residuos (se o no se) distribuyen

normal.

Material en Revision 35



Prof. Samaria Mufioz Econometria |
Prepa. César Rodriguez Practicas

En el modelo estimado en la ecuacion (1.1) los resultados que el test de Jaque-

Bera arroja son:

Series: Residuals
Sample 1950 2002
Observations 53

84 Mean 1.00E-11
| Median -411.5779
6. Maximum 3326.981
Minimum -5319.345
Std. Dev. 1652.453
44 Skewness -0.213745
Kurtosis 3.585958

24
Jarque-Bera  1.161792
0 !_! I L Probability 0.559397

-4000 -2000 0 2000

Regla de decision: (x= 0,05) < (p —valué = 0,56). Ademas notese que el
coeficiente de asimetria se aproxima a cero y el de curtosis a tres (véase su significado en

la estadistica descriptiva).

Decision: Existen evidencias para no rechazar la hipotesis nula y afirmar con un

nivel de significancia del 5%, que los residuos se distribuyen normal.

Las consecuencias de la no normalidad de los residuos son dos, la primera, los
estimadores MCO siguen siendo MELI bajo los supuestos del MCRL, la segunda, las
conclusiones obtenidas a partir de las pruebas de hipétesis no son validas ya que si los

residuos no son normales, los estimadores MCO tampoco lo son.

La posible solucién a la no normalidad es, acudir al teorema central del limite, el
cual sefala: la distribucidn de una suma de normales tiende a una normal a medida que el
numero de observaciones aumenta. En este punto surge un problema: las sucesivas
evaluaciones a las cuales estara sometido el modelo implicaran transformaciones de las
variables lo que traera posibles repercusiones acerca de la normalidad de los residuos;
por lo tanto, es importante verificar la normalidad de los residuos al principio y

especialmente al final de las evaluaciones del modelo.
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6.2. Evaluacion Estadistica: esta evaluacion busca verificar si los valores de los
parametros estimados son estadisticamente significativos, porque en caso de que alguno
no lo sea, no puede utilizarse para la toma de decisiones. Las pruebas estadisticas son

las siguientes:

6.2.1. Prueba de significancia individual: se considera cada uno de los

parametros por separado y se sigue el siguiente procedimiento:

Por Contraste de Hipotesis

Planteamiento de hipotesis Hipotesis nula: Ho: 3, =0

Hipotesis alternativa: Hi: 5; # 0

Nivel de significancia = 0,056 5%
Estadistico de prueba Bi — B
"B
Regla de decisién Si |tc| > 2, rechazo Ho, con un «x= 0,05, para n>30.

Si a>p-valué, rechazo Ho, con un <= 0,05, para n>30.

Decision (formula genérica) Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la

hipétesis nula y afirmar con un nivel de significancia

del 5%, que el parametro (B;) (es_0 no es)

estadisticamente significativo.

En el modelo de la ecuacion (1.1), haciendo la prueba de significancia individual

por contraste de hipotesis sobre el pardmetro f;, se obtienen los siguientes resultados:

Regla de decisioén: (tc = 19,4239) > 2 6 (x= 0,05) > (p — valué = 0,000)

Decision: Existen evidencias para rechazar la hipotesis nula y afirmar con un nivel

de significancia del 5%, que el parametro ; es estadisticamente significativo.

Material en Revision 37



Prof. Samaria Mufioz Econometria |
Prepa. César Rodriguez Practicas

Por Intervalos de Confianza

Un investigador necesita conocer que tan cerca esta el parametro estimado del
parametro poblacional, para ello se construyen intervalos de confianza que establecen
limites alrededor del valor estimado dentro del cual esperamos encontrar el valor del

verdadero parametro, dado un cierto grado de confianza.

Se sigue el mismo procedimiento que para el contraste de hipétesis individual, con
la diferencia que se debe probar la hipétesis nula sobre el siguiente intervalo de

confianza:

Bi = Bi = t.(ES(B:))

Construyendo el intervalo de confianza para el parametro g, para el modelo de la
ecuacion (1.1), se obtiene:
Bi = 0,789277 + 2,021(0,040634)
B; = 0,789277 + 0,082121
0,707155 < B; < 0,871398

Decision: Existen evidencias para rechazar la hipotesis nula y afirmar con un nivel

de significancia del 5%, que el parametro ; es estadisticamente significativo.

Nota: siempre ambas pruebas por p-valué y por intervalo de confianza son

consistentes entre si. De no ser asi, seguramente se esta realizando un calculo mal.

ES(B;), es el error estdndar del parametro estimado f;. Para realizar estas
pruebas, se utiliza en general un nivel de significancia del 5% (no se descarte un nivel de
significancia del 10%) y se busca el valor del estadistico t tabulado en n-k grados de

libertad, donde n es el nUmero de observaciones y k el nUmero de parametros estimados.
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6.2.2. Prueba de significancia conjunta: se busca comprobar si el modelo

globalmente es significativo.

Contraste de Hipotesis

Planteamiento de hipotesis Hipotesis nula: Ho: By =1 =0
Hipotesis alternativa: Hi: al menos un parametro

difiere de cero.

Nivel de significancia = 0,056 5%
Estadistico de prueba F e SCR*k—1  (n—k)*R?
" SCExn—k (k—1)*(1-R?)
Regla de decision Si |Fc| > 3, rechazo Ho, con un «= 0,05, para n>30.

Si a>p-valué, rechazo Ho, con un «<= 0,05, para n>30.

Decision (formula genérica) Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la

hipétesis nula y afirmar con un nivel de significancia

del 5%, que (los parametros no son en conjunto

estadisticamente _significativos ¢ al menos un

parametro difiere de cero).

Haciendo el contraste de hipotesis sobre el modelo (1.1), para prueba de

significancia conjunta:

Regla de decisién: (F = 377,29) > 3 6 (x= 0,05) > (p — valué = 0,000)

Decision: Existen evidencias para rechazar la hipétesis nula y afirmar con un nivel

de significancia del 5% que al menos un parametro difiere de cero.

Nota: ésta evaluacion se utiliza en los modelos multiples, es decir, con mas de una
variable exdgena, sin embargo, se explica en esta seccion para no perder la secuencia
del contenido de la materia. Mas adelante en el segundo modelo especificado, se aplicara

de nuevo.
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6.2.3. Coeficiente de determinacion (R?): mide en cuando se ajusta la linea de
regresion de la muestra de variables exdégenas a la muestra de variable enddgena, es
decir, determina en que proporcion la variable dependiente es explicada por las variables
independientes.

, SCR 1 SCE
~SCT ~ SCT

En el modelo estimado en la ecuacion (1.1), el R? = 0,8809, es decir, el ingreso
disponible per capita, explica en un 88,09% el comportamiento del consumo per capita,

durante el periodo 1950-2002, para Venezuela.

Resultados hasta el momento
Como ya se ha demostrado, el modelo Cpc = 820,27 + 0,79Ydpc, es econdmica y
estadisticamente significativo y, aunque todavia falta verificar que el modelo cumpla

algunos otros supuestos del MCRL, se procedera a interpretar los parametros estimados.

B, = 820,27: El valor promedio del consumo per cépita del venezolano durante el

periodo 1950-2002, fue de 820,27 bs de 1984, cuando el ingreso disponible es nulo.

B, = 0,79: Cuando el ingreso disponible per céapita del venezolano aumenta en un
bolivar, el consumo per capita aumenta en promedio 0,79 bs de 1984, durante el periodo
1950-2002.

Ejercicio:

Con base en el modelo especificado en la ecuacién (7) del apartado 5.9. de
relaciones funcionales, estimado en la ecuacion (7.1) y expuesto a continuacion: realice la
evaluacién economica, verifique el cumplimiento del supuesto de normalidad de los

residuos y evalle econdmicamente en modelo. Interprete los resultados obtenidos.
Log(Cpc) = —12,27 + 0,87Log(Ydpc) + 0,006Tiempo

t (—9,0486)  (26,439) (8,9318)
R?=09649 F =68637 JB=118 P(JB)=0,5534
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6.3. Evaluacion Econométrica: es esencialmente un estudio para diagnosticar la
presencia y profundidad de enfermedades limitantes de la eficiencia del modelo, surgidas
de la violacion de algunos de los supuestos del Modelo Clasico de Regresion Lineal. Para
el desarrollo de esta parte del documento en busca de un andlisis mas completo,
necesariamente debemos partir de un modelo multiple, para lo cual se utilizara el

especificado en la ecuacion (2) de la siguiente manera:

Una vez estimado el mismo, se obtienen los siguientes resultados:

C = —5,0E*1° +0,075YKd + 1,466YLd + 7350,964Pob (2.1)
t (-10,56316) (0,888187) (13,70678) (13,05268)
R?>=099 F=1621,423 JB=144 P(JB) =048

Es de hacer notar que mas alla de que f, y 5 son estadisticamente significativos
y que el estadistico Jaque-Bera permite afirmar que la inferencia es confiable, ya que, los
residuos se distribuyen normal, ademas de que el coeficiente de determinacién “parece”
ser excelente y consistente con el estadistico F; los parametros no son econémicamente
significativos debido a que las propensiones marginales a consumir contrastan con lo
planteado en la especificacién del modelo. Vale resaltar que, aunque f; en efecto esta
entre cero y uno, no es estadisticamente significativo.

Estas inconsistencias en el modelo pueden ser producto de algunos problemas
econométricos, a saber, multicolinealidad, heterocedasticidad, autocorrelacion y/o errores

de especificacion, que a continuacion se exponen.
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6.3.1 Multicolinealidad: consiste en la existencia de una relacion lineal perfecta, o
casi perfecta, entre la totalidad, o un subgrupo, de las variables exdgenas. Las causas
mas frecuentes de este problema son: tamafio de la muestra reducida, escaza variabilidad
de las observaciones y poca calidad técnica de muestreo. Para evitar complicaciones, la
base tedrica del analisis de regresion multiple asume cierta correlacién entre las variables
explicativas, reduciéndola para aislar su efecto individual sobre la variable enddgena.

Las principales consecuencias que ocasiona el problema de multicolinealidad son:
los coeficientes parciales de regresion resultan indeterminados y sus errores estandar
indefinidos, ante colinealidad perfecta; los errores estandar son muy grandes con
colinealidad alta pero imperfecta, causando imprecisién en la estimacién de los valores
poblacionales de los parametros; se torna dificil precisar la incidencia individual de las
variables exdgenas sobre la enddgena; las pendientes parciales estimadas pueden ser
estadisticamente insignificativas con intervalos de confianza amplios que incluyen el cero,
abriendo la posibilidad de que el parametro sea igual a dicho valor; los parametros se
vuelven sensibles a las modificaciones en el tamafio de la muestra y en la estructura del
modelo, reaccionando en gran medida a la exclusion de variables no significativas;
finalmente, se afecta la capacidad predictiva del modelo, a menos que la multicolinealidad

permanezca en las observaciones que se emplearan para predecir.

Diagnosticando la multicolinealidad

a. Diagnostico preliminar: se basa en detecta la posible presencia de
multicolinealidad por medio del coeficiente de determinacion, el F y t estadisticos. En este
sentido, se sospecha de multicolinealidad cuando se esta en presencia de un modelo con
un coeficiente de determinacion alto (mayor a 0,80), prueba de hipdtesis conjunta
significativa (F — statistic) y pruebas de hipoétesis individuales no significativas.

Nétese que en el modelo estimado en la ecuacion (2.1) el parametro f; asociado a
la variable YKd no es estadisticamente significativa, mientras que la prueba de
significancia conjunta si lo es, al mismo tiempo que el coeficiente de determinacion es
mayor a 0,80; es decir, en conjunto las variables exdgenas explican el comportamiento del
consumo pero individualmente no, cuestion que no resulta logica; por lo tanto se
sospecha de problemas de multicolinealidad. Es necesario entonces, realizar otras

pruebas que permitan constatar el grado de éste problema economeétrico.
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b. Correlacion simple entre las regresoras: el Eviews permite calcular una
matriz que contiene los coeficientes de correlacion entre las variables exdgenas; la regla
de decision establece que dichos coeficientes no deben ser mayores a 0,80 ya que se
estaria en presencia de multicolinealidad severa. Ademas, estos coeficientes deben ser
menores comparados con los coeficientes de correlacién entre las variables exdgenas y la

variable endégena para tener niveles aceptables de multicolinealidad.

Para obtener la matriz de correlacion, la ruta a seguir desde el menu principal es:
Quick/Group Statistic/Correlations, y en el cuadro de didlogo emergente se debe
introducir “primero la variable enddégena y luego las variables exdégenas” separadas por un
espacio las unas de las otras. O desde una vista como grupo de estas variables, en el
menu de trabajo: View/Correlations/Common Sample. Después de lo cual aparecera la

matriz de correlacién como a continuacién se muestra.

Consumo YLd YKd Pob
Consumo 1 0.961309546753 0.965955663882 0.902111058413
YLd 0.961309546753 1 0.94436681507 0.767391849174
YKd 0.965955663882 0.94436681507 1 0.862143037959
Pob 0.902111058413 0.767391849174 0.862143037959 1

Como se puede observar, es una matriz simétrica por debajo y por arriba de la
diagonal principal que es la unidad. Los valores objetos de éste analisis son los resaltados
en color amarillo que recogen la correlacion parcial entre las variables exégenas. Como
se pone de manifiesto en la matriz de correlacién, existen evidencias para afirmar se esta
en presencia de problemas de multicolinealidad severa entre el ingreso disponible de los
duefios del factor trabajo (YLd) y el ingreso disponible de los duenos del factor capital
(YKd), ya que el coeficiente de correlacion es mayor a 0,80. Igualmente sucede entre las
variables Ykd y poblacion (Pob); sin embargo no se descarta la presencia de colinealidad
alta entre YLd y Pob.

c. Valor del determinante: es un valor que también permite apreciar el grado de
multicolinealidad presente en el modelo. Cuando existen problemas de multicolinealidad,
el valor del determinante de la matriz X’X tiende a la singularidad. A medida que el valor

del determinante se encuentre mas cerca de cero, el problema sera mas severo.
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Para poder realizar esta prueba es necesario hacer algunas transformaciones a las
variables independientes, a saber, estandarizando y luego centralizando todas las

observaciones, a través de las siguientes ecuaciones:

Para estandarizar e Xii — X
“ T ES(X)

Para centralizar e Xt
Xyim = F—
n—1

donde,

i = i-esima observacion

k = k-esima variable independiente

X); = i-esima observacion de la k-esima variable independiente
X}, = valor promedio de la k-esima variable independiente
ES(Xy;) = error estandar de la k-esima variable independiente

n = numero de observaciones

Los pasos a seguir para calcular el valor del determinante de la matriz X’X son:

1ro. Calcular la estadistica descriptiva de las variables independientes y tomar
nota del valor promedio y el error estandar de cada variable.

2do. Generar las series estandarizadas y luego centralizadas (se recomienda
colocar nombres nemotécnicos que permitan su facil identificacion para evitar
confusiones).

3ro. Abrir y guardar las variables independientes centralizadas como grupo
(nébmbrelo “centralizadas”).

4to. Convertir el grupo de valores centralizados en una matriz, para ello, en la
barra de comandos se debe escribir: MATRIX M1=@CONVERT(CENTRALIZADAS)

5to. Transponer la matriz M1, para lo cual se debe escribir en la barra de
comandos lo siguiente: MATRIZ M2=@TRANSPOSE(M1)
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6to. Calcular el producto de la matriz transpuesta por la original (X’X 6 en este
caso M2M1), a través del siguiente comando: MATRIX PROD=M2*M1

7mo. Finalmente calcular el valor del determinante de la matriz
X' X=M2M1=PROD, escribiendo en la barra de comandos: MATRIX DET=@DET(PROD)

El resultado que en este caso arroja el valor determinante es:

| R1]0.0256565648732 |

por lo tanto, dado que el valor del determinante se acerca a cero, existen
evidencias para afirmar que el problema de multicolinealidad en el modelo estimado es

severo, en consonancia con lo que las pruebas anteriores han demostrado.

d. Factor de inflacion de varianza: a medida que aumenta la colinealidad de los
estimadores MCO, tanto varianza como su covarianza se incrementan también, a una

velocidad que viene dada por:

FIV=—
r=a-m

donde, r? es el coeficiente de correlacion entre dos variables independientes
cualesquiera, elevado al cuadrado. Para tomar la decision acerca del grado de
multicolinealidad en el modelo con base en el factor de inflacidon de varianza, existen las

siguientes condiciones:

1ro. Si FIV=0, se concluye que la variable no esta correlacionada con las demas
2ro. FIV>1, la multicolinealidad es moderada
3ro. FIV>5, la multicolinealidad es alta

4to. FIV>10, la multicolinealidad es severa
El Eviews calcula la inversa de la matriz X'X, es decir, |X'X|™1, cuya diagonal

principal esta formada por los factores de inflacion de varianza, para ello se debe escribir
en la barra de comandos: MATRIX INV=@INVERSE(PROD)
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C1 C2 Cc3

R1| 10.0143126994 -11.0363650303 1.82639214939
R2 | -11.0363650303 16.0547938476 -5.36966954339
R3 | 1.82639214939 -5.36966954339 4.22837493469

Observando los valores que la diagonal principal de la matriz |X'X|™1, resaltados
en color amarillo, se puede afirmar que el problema de multicolinealidad es severo en el
modelo estimado, ya que, dos factores de inflacion de varianza son mayores a diez y
aunque el otro no cumple esta condicién estda muy proximo al cinco, sobre el cual se

afirma que la multicolinealidad es alta.

e. Regresiones auxiliares: esta prueba consiste en realizar regresiones de cada
variable exégena en funcién de las restantes y, contrastar la hipétesis nula de que la
variable bajo estudio es colineal con el resto de las variables exdgenas, para lo cual se
utiliza el estadistico F. La regla de decision a utilizar es, si F.>F; no se rechaza la hipotesis
nula. Sin embargo es oportuno revisar el valor del coeficiente de determinacién y ya que si

es elevado se estara en presencia de multicolinealidad severa.

Realizando las regresiones auxiliares correspondientes al caso objeto de estudio

en ésta seccion del documento obtenemos:

E3

Regresion R? F. F,
Pob=f(YLd, YKd) 0,763528 | 80,72059 | 3,23
YLd=f(Pob, YKd) 0,900356 | 225,8934 | 3,23
YKd=f(Pob, YLd) 0,937779 | 376,7957 | 3,23

* El estadistico F;es igual a 3,23, con 2 grados de libertad en el numerador,

40 grados de libertad en el denominador y una significancia del 5%.

Nétese como el coeficiente de determinacién y el estadistico F aumentan
significativamente en las dos ultimas estimaciones, por lo tanto, existen evidencias para
afirmar con un nivel de significancia del 5% que el problema de multicolinealidad es
severo y causado por las variables YLd y YKd, con relacion al resto de las variables

respectivamente.
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d. Mapa de Bunch: técnica que consiste en hacer regresiones que vayan
incorporando las variables independientes una a una, haciendo comparaciones entre el
coeficiente de determinacion y la significancia individual de los parametros, con el fin de

determinar que variables estan correlacionadas.

Regresion R? Significancia de Parametros
C=f(Pob) 0,813804 | Significativo

C=f(YLd) 0,924116 | Significativo

C=f(YKd) 0,933070 | Significativo

C=f(YLd, YKd) 0,955351 | Todos significativos

C=f(Pob, YLd) 0,989866 | Todos significativos

C=f(Pob, YKd) 0,951789 | Todos significativos

C=f(YLd, YKd, Pob) | 0,990027 | 3, no signifivativo

Es de hacer notar como los coeficientes de determinacién de las regresiones
multiples son mayores en comparacion con las regresiones simples y, que el efecto
combinado de las tres variables exdégenas es lo que produce el problema de
multicolinealidad severa, a tal punto, que se obtiene un R? cercano a la unidad y se afecta

la significancia de los parametros.

En cuanto a la multicolinealidad: debido a la presencia de multicolinealidad en el
modelo estimado, es posible que el modelo no sirva para predecir, ya que es sensible a
cambios en la muestra. Los valores de las varianzas, covarianzas y errores estandar son
muy grandes, alterando la contrastacion de hipotesis y los intervalos de confianza son

muy grandes.

Esto puede estar ocurriendo porque la muestra no es representativa para el
estudio. Las posibles soluciones al problema de multicolinealidad se centran
principalmente en el incremento de la base de datos, lo que resulta poco viable ya que la
escasez de datos es uno de los principales problemas para el econometrista, aplicar

alguna relacién funcional que mejore la estimacion o transformando las variables (de
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nominales a reales, de agregado a per céapita, o diferenciar las variables). A pesar de la

presencia de multicolinealidad, los estimadores MCO siguen siendo MELI.

e. Posibles soluciones

Agrandar la muestra o transformaciones econémicas

En el caso que es objeto de estudio en este documento, los datos son una
limitante que no permite agrandar la muestra. Por otro lado, como ya se demostré en su
momento, son necesarias las correcciones de las variables por el crecimiento de los
precios, sin embargo, hacer lo propio con la poblacién no es coherente en términos

econdémicos, por lo tanto, en este sentido, no son viables éstas posibles soluciones.

Aplicando logaritmo a las variables se obtiene:

LOG(Consumo) LOG(YKd) LOG(YLd) Pob
LOG(Consumo) 1 0.988863016446  0.987017305935 0.878681205708
LOG(YKd) 0.988863016446 1 0.9831230093  0.854404962128
LOG(YLd) 0.987017305935 0.9831230093 1 0.799602513001
Pob 0.878681205708  0.854404962128  0.799602513001 1
LOG(Consumo) LOG(YKd) LOG(YLd) LOG(Pob)
LOG(Consumo) 1 0.988863016446  0.987017305935 0.950186706074
LOG(YKd) 0.988863016446 1 0.9831230093  0.931409593362
LOG(YLd) 0.987017305935 0.9831230093 1 0.895655134899
LOG(Pob) 0.950186706074  0.931409593362  0.895655134899 1

Nétese como en la primera matriz de correlacion, no se le aplicod logaritmo a la
variable poblacion, mientras que en el segundo caso si se hizo; sin embargo, en ninguno
de los dos casos, la mencionada transformacion logré solucionar el problema de

multicolinealidad.

Aplicando diferencia a todas las variables resulta en lo siguiente:

D(Consumo) D(YKd) D(YLd) D(Pob)
D(Consumo) 1 0.220408954866 0.832914856932 -0.0770881867527
D(YKd) 0.220408954866 1 0.037707114558 -0.109369786247
D(YLd) 0.832914856932 0.037707114558 1 -0.184337466102
D(Pob) -0.0770881867527 -0.109369786247 -0.184337466102 1
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Al aplicar diferencia, se le resta el componente tendencial a las variables, lo que en
este caso posiblemente cause el problema de multicolinealidad, es importante resaltar

como los coeficientes de correlacién disminuyen considerablemente.

Ahora bien, al estimar el modelo con el problema de multicolinealidad solucionado

se obtienen la siguiente linea de regresion:

AC = —3,46E7%° + 0,133AYKd + 1,267AYLd + 15870,25APob (2.2)
t (—0,743684) (2,690271) (11,24897) (1,389877)
R?=10,7391 F =41,33

Como se puede apreciar en la ecuacion 2.2, el coeficiente de determinacion vy el
estadistico F dejaron de estar inflados, al mismo tiempo los parametros f; y f, son
estadisticamente significativos, no obstante, 3, no es consistente con la teoria econémica.
Esta inconsistencia puede ser producto de algun otro problema econométrico en el

modelo, sigamos evaluando.
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6.3.2 Autocorrelacion: este es un problema comun de modelos de series de
tiempo y se presenta cuando la perturbacion asociada a cualquier observacién incide,
directa o inversamente, sobre la perturbacién de una observacion posterior indicando que
son mutuamente dependientes. Las causas de la autocorrelacidon residual son: sesgo de
especificacion, fendbmeno de la telarafa, comportamiento ciclico de las variables

economicas y uso de modelos autorregresivos.

Al existir correlacion serial de los residuos, los estimadores MCO se mantienen
insesgados y consistentes, sin embargo, dejan de ser eficientes ya que, su varianza ya no
es minima, es decir, no permanecen MELI. En ese casi, las pendientes parciales de la
regresion estimada ocasionan los siguientes inconvenientes: la varianza estimada es
menor a la verdadera y por lo tanto se obtiene un coeficiente de determinacion superior al
verdadero; las pruebas t y F pierden significado, en este sentido, la prueba t se ve
afectada debido a que se aceptaria la hipotesis nula cuando deberia rechazarse (se
comete el error de tipo I).

Es importante resaltar que la autocorrelacién es un problema frecuente en datos
de series de tiempo. No obstante, es factible ubicarla en series atemporales o de corte
transversal, en las que la dispersion de las varianzas responde a la forma de organizar los

datos y a las divergencias en las caracteristicas de las distintas zonas de un pais o region.

Diagnosticando la autocorrelacion

a. Prueba grafica: consiste en realizar dos graficos de dispersion, el primero,
residuos Vs. tiempo para observarlo cuidadosamente en busca de algun patréon de
comportamiento ya que, el MCRL supone la no relaciéon entre los residuos y por lo tanto
se deben comportar de manera aleatoria. El segundo grafico a realizar es, residuos Vs.
ellos mismos retardados un periodo, en caso de verse una correlacion clara y fuerte, se
podra afirmar que existe autocorrelacion de primer orden (esto significa que los residuos
en el periodo “t” estan correlacionados con si mismos en “t-1”; en caso de segundo orden,

los residuos de “t” estaran correlacionados hasta “t-2”, y asi sucesivamente).

Todo archivo de trabajo del Eviews tiene una variable reservada llamada “resid”,

en la cual se guardan los residuos de la ultima estimacion realizada por el usuario, sin
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embargo, el programa no permite hacer calculos sobre este variable, es por ello que una
vez realizada la estimacion del modelo, se debe generar una serie nueva llamada
residuos que se expresara en el cuadro de dialogo “enter equation” como: residuos=resid
(véase como generar ecuacion). Otra forma mas rapida de generar la serie residuos es
seguir desde el menu de trabajo de la estimacion la ruta: Procs/Make a residual series,
colocar en el cuadro de dialogo emergente el nombre residuos para finalmente hacer clic
en ok.

Luego se debe realizar el primer grafico sobre los resultados de la ecuacion 2.2, es
decir, un grafico de dispersién de los residuos en el tiempo. Como se pone de manifiesto
en la gréafica 1, existe una nube de puntos de los residuos sin un claro comportamiento
tendencial, ciclico y/o en definitiva un patrén, que coloque en evidencia problemas de

autocorrelacion en el modelo estimado.

Grafica 1
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A pesar de las observaciones anteriores, se debe seguir revisando el
comportamiento de los residuos para confirmar la no violacidon del supuesto bajo estudio.
Ahora bien, como a priori no parecen haber indicios de autocorrelacion, se debe suponer
el problema en primer orden, en otras palabras, los residuos de hoy relacionados con los

de ayer.
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Basta entonces con hacer un grafico de dispersion el cual medira la correlacion
entre dos variables, que en este caso seran los residuos contra si mismos retardados un
periodo y, si se observa presencia de una fuerte correlacion se podra afirmar que el
modelo presenta problemas de autocorrelacion serial. Para ello, desde el menu principal
la ruta a seguir es: Quick/Graph/Scatter y en el cuadro de dialogo emergente se debe
escribir primero la variable se desea aparezca en el eje “x” y en segundo lugar y separado

por un espacio la variable que se quiere salga en el eje “y”, que aplicado este caso sera:

residuos residuos(-1), donde (-1) indica el retardo de la variable.

Los resultados expuestos en la grafica 2, no muestra evidencias de
autocorrelacion de primer orden, en tanto que existe una nube de puntos dispersa que se

traduce en una baja correlacién entre las variables graficadas.

Grafica 2
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En este punto es importante resaltar que, mas alla de cualquier hallazgo hecho en
las pruebas graficas, la mayoria de las veces los resultados obtenidos no son
concluyentes y generan dudas al momento de decidir, por lo tanto, se deben recurrir a

pruebas mas formales como las que a continuacion se exponen.
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b. Pruebas de las Rachas o de Geary: este diagndstico es muy sencillo debido a
que no es paramétrico y tampoco necesita ningun supuesto sobre la distribucion de las
variables. Consiste en contrastar la hipétesis nula de no autocorrelacion sobre un intervalo

de confianza que viene dado por la siguiente férmula:
[E(k) —1,96 xee, < K < E(k) + 1,96 * eey |

Donde, E(k) es la media de las rachas, ee;, es el error estandar de las rachas v,

estan dados por:

= (20 .y
7 \N, + N,

2NN, 2N, N, = Ny — )
k= [N, + N2(N, + N, — 1)

Para lo cual, de la serie de residuos generada por el Eviews en el
“actual,fitted,residual table” se deben tomar: el nimero de signos positivos (N;), nimero

de signos negativos (N,) y el nimero de cambios de signos o rachas (K).

Procedimiento a seguir

Planteamiento de hipotesis Hipaotesis nula: Ho: no autocorrelacién

Hipotesis alternativa: Hi: autocorrelacion

Intervalo confianza [E(k) — 1,96 xee, < K < E(k) + 1,96 * eey |
Regla de decision Si K no incluido en el intervalo calculado rechazo Ho
Decision (formula genérica) Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la

hipétesis nula y afirmar que el modelo estimado

(presenta O no  presenta) problemas de

autocorrelacion.
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Los resultados obtenidos en el modelo estimado en la ecuacion 2.2 son:
N, = 26; N, = 26; K = 28

£ _(2*26*26>+1_27
=\ 26+26 -

2%26%26(2%26*26—26—26)
ee, = = 3,57

(26 +26)?(26 + 26 — 1)

Intervalo de confianza: [27 — 1,96 * 3,57 < K < 27 + 1,96 * 3,57]
[20 < K < 33,99]

Regla de decision: K si se encuentra contenido en el intervalo.

Decision: Existen evidencias para no rechazar la hipotesis nula y afirmar que el

modelo estimado no presenta problemas de autocorrelacion.

c. Modelo Autorregresivo de Markov: esta prueba consiste en realizar una
regresion donde la variable dependiente son los residuos y la independiente son los

residuos con un retardo, de la siguiente manera:
K =PU_q TV

Se concluira que existe autocorrelacion positiva si el coeficiente de la variable
independiente es mayor que cero (p > 0). Si el coeficiente es menor que cero, se estaria
en presencia de autocorrelacion negativa (p < 0). Un coeficiente igual a cero (p = 0)

indica que no existe autocorrelacion entre los errores del modelo.
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Contraste de Hipotesis

Planteamiento de hipotesis Hipotesis nula: Ho: no autocorrelacion
Hipotesis alternativa: Hi: autocorrelacion

Nivel de significancia = 0,056 5%
Estadistico de prueba Bi — B
"B
Regla de decisién Si |tc| > 2, rechazo Ho, con un «x= 0,05, para n>30.

Si a>p-valué, rechazo Ho, con un = 0,05, para n>30.

Decision (formula genérica) Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la

hipétesis nula y afirmar con un nivel de significancia
del 5%, que el modelo estimado (presenta 6 no

presenta) problemas de autocorrelacion.

Aplicando el modelo autorregresivo de Markov con los residuos estimados en la

ecuacion 2.2, se obtiene:

A, = 21066892 — 0,013813y,_,
t (0,021358) (~0,096354)

Regla de decision: (tc = —0,096354) < 2 6 (x= 0,05) < (p — valué = 0,9236)

Decision: Existen evidencias para no rechazar la hipétesis nula y afirmar con un
nivel de significancia del 5% que el modelo estimado no presenta problemas de

autocorrelaciéon de primer orden.

d. Test Breusch-Godfrey: permite detectar la presencia de autocorrelacion de
mayor orden, es decir, con mas de un retardo, para lo cual se determina un estadistico
igual a n * R2. Para realizar esta prueba la ruta a seguir desde el menu de trabajo de la
estimaciéon es: View/Residual Tests/Serial Correlations LM Test y en el cuadro de
dialogo emergente (Lag Specification) se debe introducir el numero de retardos a

contrastar.
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Planteamiento de hipotesis

Hipotesis nula: Ho: no autocorrelacion

Hipotesis alternativa: Hi: autocorrelacion

Nivel de significancia

x= 0,056 5%

Estadistico de prueba

n* R? = Obs * R — squared~X?

Regla de decision

Si a>p-valué, rechazo Ho, con un «<= 0,05, para n>30.

Decisién (férmula genérica)

Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la

hipétesis nula y afirmar con un nivel de significancia
del 5%, que el modelo estimado (presenta 6 no

presenta) problemas de autocorrelacion.

Los resultados del estadistico de prueba estan ubicados en la parte superior de la

ventana, los cuales fueron calculados con base en la estimacién que mas abajo se

presenta. Para el caso de la estimacion de la ecuacion 2.2 al realizar la prueba Breusch-

Godfrey se obtiene:

Regla de decisién: (x= 0,05) < (p — valué = 0,913438)

Decision: Existen evidencias para no rechazar la hipotesis nula y afirmar con un

nivel de significancia del 5% que el modelo estimado no presenta problemas de

autocorrelacion.

e. Prueba Durbin-Watson “DW?”: esta prueba es la mas usada para detectar el

problema de autocorrelacion porque es muy sencilla y ademas el Eviews lo proporciona

directamente en la salida de la estimacion.
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Contraste de Hipotesis
Planteamiento de hipotesis Hipotesis nula: Ho: no autocorrelacion
Hipotesis alternativa: Hi: autocorrelacion
Nivel de significancia x= 0,056 5%
Estadistico de prueba DW
Regla de decisioén: consiste en probar donde se encuentra DW
Se rechaza Zona de No se Zona de Se rechaza
Ho Indecisién rechaza Ho Indecisién Ho
0 di du 2 4-du 4-di 4
Decision (formula genérica) Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la
hipétesis nula y afirmar con un nivel de significancia
del 5%, que el modelo estimado (presenta 6 no
presenta) problemas de autocorrelacion.

* Los valores criticos dl y du se encuentran en la tabla Durbin-Watson, considerando el tamafio de la muestra y el

numero de variables exdgenas.

Aplicando la prueba DW a la estimacion de la ecuacién 2.2, se obtienen los

siguientes resultados:

Regla de decision:DW = 2,019439; dl = 1,421 y du = 1,674

Se rechaza Ho | Zona de No se rechaza | Zona de Se rechaza Ho
Indecision Ho Indecision

0 di du 2 4-du 4-dl 4

0 1,421 1,674 2 2,326 2,579 4

Decision: Existen evidencias para no rechazar la hipétesis nula y afirmar con un
nivel de significancia del 5% que el modelo estimado no presenta problemas de

autocorrelacion.

En cuanto a la autocorrelacion: a pesar del uso comuin de la prueba DW,
presenta algunos inconvenientes: no puede ser utilizado cuando se trabaje con modelo
autorregresivos, la presencia de un area de indecision lo debilita y soélo detecta

autocorrelaciéon de primer orden.
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Notese que mas alla del orden que detecte la prueba a utilizar, todos los test son
consistentes entre si, en el sentido de que todos concluyen que el modelo que es objeto
de estudio no presenta problemas de autocorrelaciéon. A pesar de esto, véase las posibles

soluciones.

f. Posibles soluciones

Los métodos para corregir la autocorrelacion son muy variados y su seleccion
dependera de si se conoce o no la estructura de la autocorrelacién, es decir, si p es
conocido. Cuando se conoce el valor de p se puede partir del esquema autorregresivo de
primer orden para corregir satisfactoriamente el problema.

Ahora bien, es muy dificil conocer la estructura de la autocorrelacion, por lo que se
hace necesario recurrir a métodos que permitan su estimacion. Uno de esos métodos es
el procedimiento de dos etapas de Cochrane-Orcutt, la primera consiste en estimar p a
partir de los residuales estimados, efectuando para ello el modelo de Markov (i, =
PH,_, +v). Luego, en la segunda etapa, se utiliza la estimacion de p para hacer la
regresion de la ecuacioén en diferencia generalizada planteada anteriormente.

El Eviews realiza esta estimacion cuando se le agrega como variable
independiente un AR(1) es decir, a la linea de regresion original se le aplica un esquema
autorregresivo de primer orden.

Otra opcién para solucionar la violacion del supuesto de no autocorrelacion es
estimar un modelo en diferencia, sin embargo, al tratar el problema de multicolinealidad la
mencionada transformaciéon ya se realizd. Vale la pena que el lector haga una
comparacion del estadistico DW antes y después de aplicar diferencia, de lo cual se

observaran cambios significativos en la decisién tomada.
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6.3.3 Heterocedasticidad: significa que la varianza de las perturbaciones no es
constante a lo largo de las observaciones. La heterocedasticidad supone la
heterogeneidad de los datos con los que se trabaja al afirmar que provienen de

distribuciones de probabilidad con distinta varianza.

Algunas causas de la inconsistencia de varianza pueden ser: la capacitacion, que
disminuye el niUmero de errores que se cometen en un proceso de cualquier indole donde
los principiantes tienen un mayor porcentaje de errores antes de madurar en la ejecucion
de la actividad; el aumento del ingreso, que adjudica a los consumidores y a los entes
econémicos en general la potestad de escoger entre distintos patrones de gasto, de
ahorro e incluso de distribucidn de los dividendos en el caso de las empresas con juntas
accionistas. La tecnologia, que facilita las labores de recoleccion de datos, de forma que
las varianzas de las observaciones pueden disminuir a medida que se emplean equipos y
procedimientos novedosos; la existencia de observaciones atipicas muy alejadas del
comportamiento colectivo del resto de la muestra, ademas de la incorrecta especificacién
del modelo basada fundamentalmente en la no inclusiéon de variables importantes en la

regresion.

La estimacion en presencia de heterocedasticidad debe realizarse
cuidadosamente porque, aun cuando no elimina propiedades de insesgamiento y
consistencia de los estimadores MCO, estos dejan de poseer minima varianza perdiendo
su condicion de MELI. Bajo esta situacidon, es imposible realizar la contrastacién de
hipotesis de los regresores parciales, dada la gran amplitud de los intervalos de confianza,
originada por la alta dispersién de las de las varianzas, aumentando la posibilidad de
cometer el error de tipo Il. Como ultima consecuencia, sobresale la baja calidad de las

predicciones hechas con modelos heterocedasticos.

Diagnosticando la heterocedasticidad.

a. Prueba grafica: esta prueba consiste en detectar el problema a través de la
observacion de graficos de dispersion. Las variables a graficar son: el valor absoluto

(ABS) de los residuos Vs. los valores estimados de la variable endégena para verificar la

no violacion del supuesto en el modelo en general. Para identificar que variable causa el
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problema de heterocedasticidad de deben graficar el ABS de los residuos Vs. cada una de
las variables exdégenas. También se pueden utilizar los residuos elevados al cuadrado. Al
observarlos se debe buscar algun patrén de comportamiento caracteristico para concluir
que el modelo presenta problemas de heterocedasticidad, sin embargo, como ya se
expuso en autocorrelacion, las pruebas graficas no muestran resultados concluyentes, por

lo tanto se deben recurrir a pruebas mas formales.
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Al observar las graficas 3 y 4, no se evidencia de manera concluyente problemas
de heterocedasticidad, ya que parece haber ausencia de algun patrén de comportamiento

que lo indique.
b. Prueba de Park: Park formaliza el método grafico, planteando que la varianza
es algun tipo de funcién de la variable explicativa X;. Lo que sugiere entonces, es una

relacion potencial, que debe ser expresada en logaritmos para aplicar el método MCO,

proponiendo entonces:

g2, = JZXfem
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Contraste de Hipotesis

Planteamiento de hipotesis Hipotesis nula: Ho: homocedasticidad

Hipotesis alternativa: Hi: heterocedasticidad

Nivel de significancia = 0,056 5%
Estadistico de prueba Bi — Bi
‘T ESG)
Regla de decisién Si |tc| > 2, rechazo Ho, con un «= 0,05, para n>30.

Si a>p-valué, rechazo Ho, con un «= 0,05, para n>30.

Decision (formula genérica) Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la
hipétesis nula y afirmar con un nivel de significancia

del 5%, que el modelo estimado (presenta 6 no

presenta) problemas de heterocedasticidad.

Estimado la regresion planteada por Park, con base en el modelo estimado en la

ecuacion 2.2 se obtiene:

Log(Residuos?) = —=13,16 — 0,12Log(AYKd) + 0,75Log(AYLd) + 3,38Log (APob)
t (—0,462842) (—0,288092) (0,624592) (0,949335)

Regla de decision: todos los t-estadistico son menores a dos.

Decisién: Existen evidencias para no rechazar la hipotesis nula y afirmar con un
nivel de significancia del 5% que las variables YKd, YLd y Pob, no causan problemas de

heterocedasticidad, por lo tanto el modelo estimado es homocedastico.

c. Prueba de Glejser: es muy parecida a la prueba de Park, solo que en la
estimacién se utiliza el valor absoluto de los residuos para calcular algunas de las
siguientes regresiones:

|Residuos| = B+ B1X + Z
|Residuos| = By + p1X?> + Z
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1
|Residuos| = By + 1 (}> +7Z

Contraste de Hipotesis

Planteamiento de hipodtesis Hipotesis nula: Ho: homocedasticidad

Hipotesis alternativa: Hi: heterocedasticidad

Nivel de significancia o= 0,056 5%
Estadistico de prueba Bi — P
)
Regla de decision Si |tc| > 2, rechazo Ho, con un «x= 0,05, para n>30.

Si a>p-valué, rechazo Ho, con un «= 0,05, para n>30.

Decision (formula genérica) Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la

hipétesis nula y afirmar con un nivel de significancia
del 5%, que el modelo estimado (presenta 6 no

presenta) problemas de heterocedasticidad.

Al estimar la regresion planteada por Glejser se obtiene:

ABS(ﬁesiduos) = —3,94E° — 0,03AYKd + 0,10AYLd + 23507,87APob
t (—1,397180)(—1,267222) (1,487080) (3,255322)

Regla de decision: todos los t-estadistico son menores a dos, excepto ,633

Decisién: Existen evidencias para no rechazar la hipétesis nula y afirmar con un
nivel de significancia del 5% que las variables YKd y YLd no generan problemas de

heterocedasticidad, sin embargo, Pob viola el supuesto bajo estudio.

d. Prueba de White: consiste en estimar un modelo donde la variable dependiente
son los residuos al cuadrado, en funcion de las variables independientes, sus cuadrados y
sus productos cruzados. El Eviews, hace éste calculo directamente en la salida de la

estimaciéon desde la ruta: View/Residual Tests/White Heterocedasticity con dos
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opciones disponibles, a saber, sin términos cruzados (no cross terms) y con términos
cruzados (cross terms). La seleccidon de una u otra opcion impactara sobre la robustez

con la cual se tomara la decision.

Contraste de Hipotesis

Planteamiento de hipotesis Hipotesis nula: Ho: homocedasticidad

Hipotesis alternativa: Hi: heterocedasticidad

Nivel de significancia = 0,056 5%

Estadistico de prueba n* R? = Obs * R — squared~X?

Regla de decision Si a>p-valué, rechazo Ho, con un <= 0,05, para n>30.
Decision (formula genérica) Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la

hipétesis nula y afirmar con un nivel de significancia
del 5%, que el modelo estimado (presenta 6 no

presenta) problemas de heterocedasticidad.

Al aplicar el test de Withe sobre la estimacién de la ecuacion 2.2 resulta:

Regla de decisién: (x= 0,05) < (p — valué = 0,241949)

Decisién: Existen evidencias para no rechazar la hipotesis nula y afirmar con un
nivel de significancia del 5% que el modelo estimado no presenta problemas de

heterocedasticidad.

En cuanto a la heterocedasticidad: en contraste con la autocorrelacion que es
un problema temporal, la heterocedasticidad es espacial y por lo tanto un problema
caracteristico en datos atemporales o de corte transversal. Presenta ademas una
dificultad al momento de su diagnostico y es que en algunas oportunidades los test no son
consistentes entre si, por lo tanto se sugiere al investigador utilice un solo método,
preferiblemente el test de White, sin embargo, no se deben descartar a priori los otros.

En cuanto a las decisiones, cuando se afirma que “el modelo estimado” es o0 no es

heterocedastico segun sea el caso, esto va referido a la estimacion original sobre la cual
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se ésta evaluando la existencia del problema y NO a la estimacion con la cual se genera
el estadistico de prueba para tomar la decision.
A pesar de las decisiones tomadas sobre el modelo de la ecuacién 2.2 véase las

posibles soluciones.

e. Posibles soluciones

Algunas formas de solucionar el problema de la heterocedasticidad son: aplicar
logaritmo, ya que disminuye la dispersién y con ello suaviza el problema de de inflacion de
varianza que impacta sobre las pruebas de significancia.

Minimos Cuadrados Consistentes con Heterocedasticidad de White, la cual realiza
el Eviews si: en la salida de la estimacion en el menu de trabajo se hace clic en Estimate,
luego se debe presionar el botdén Options, para finalmente seleccionar Heterocedasticity
Consistent Coefficient Covariance/White y hacer clic en ok.

Minimos Cuadrados Ponderados, que también desde el botdon Options se debe
seleccionar Wheighted LS/TSLS e introducir en Wheight la variable se cree genera el
problema de heterocedasticidad.

En éstos dos ultimos casos, en la salida de la estimacién apareceran algunas

frases que indicaran el método con el cual se estan estimando los parametros.
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6.3.4 Sesgo de Especificacion: el proceso de construccion de un modelo
econométrico se inicia con la especificacion de la relacion a estimar y la formulacién de un
conjunto de hipétesis. Este procedimiento inicial que requiere selecciones entre distintas
alternativas puede incurrir, sin embargo, en errores. El error de especificacion es un
término que cubre cualquier desviacion de los supuestos del Modelo Clasico de Regresién
Lineal. Cuando el modelo no aprueba algunas evaluaciones, aunque haya sido estimado
por métodos no tradicionales de mayor complejidad, como el de dos etapas de Cochrane-
Orcutt es necesario revisar la especificacion en busca de algunas incoherencias

causantes de problemas estructurales.

Algunas causas del sesgo de especificacion son: inclusion de variables
irrelevantes en el modelo, exclusién de variables relevantes en el modelo, forma funcional
incorrecta y errores en la medicion por la utilizacidn combinada de variables expresadas

en unidades fisicas y unidades en distintos signos monetarios y/o afios base.

La exclusion de variables relevantes es causa de inconvenientes graves, a saber:
los estimadores de las variables incluidas obtenidos con el método MCO son sesgados e
inconsistentes, junto a varianzas y errores incorrectos que desvirtuan las pruebas de
hipoétesis. Por su lado, si se incluyen variables irrelevantes, los efectos seran: los
regresores parciales de las variables relevantes incluidas, asi como el de las variables
irrelevantes, son sesgados y consistentes, mientras que la varianza esta correctamente
estimada. El inconveniente mas peligroso es la sobreestimacion de las varianzas, pues

origina intervalos de confianza mas amplios de lo requerido.

Diagnosticando el sesgo de especificacion.

a. Diagnostico preliminar: consiste en evaluar las pruebas t y F, para determinar
la inclusion de variables irrelevantes. Haciendo el respectivo analisis sobre la ecuacion 2.2
que se muestra a continuaciéon sin problemas de multicolinealidad, autocorrelaciéon y
heterocedasticidad como se demostrd con anterioridad, se puede observar que el
parametro f; no es estadisticamente significativo y que la prueba de significancia
conjunta es consistente con el resto de los parametros estimados, lo que puede ser indicio

de que la variable Pob es redundante en el modelo.
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Sin embargo, una mera sospecha no puede ser determinante al momento de
decidir sobre excluir o no una variable del modelo, por lo tanto se deben recurrir a pruebas

mas formales para ello, veamos.

b. Prueba de contribucion marginal de una variable: este test tiene dos
variantes, a saber, inclusion de una variable irrelevante en el modelo y omisién de una
variable relevante en el modelo, las cuales descansan sobre el mismo contraste de
hipétesis, por lo tanto, ya sea que se analice el problema de una variable en particular
redundante o excluida, las decisiones que se toman con el test en cualquiera de sus
variantes, siempre son consistentes entre si. La ruta a seguir en el menu de trabajo de la
estimacién es: View/Coefficient tests/Omited Variables Likelihood Ratio... (para
variables relevantes omitidas) 6 View/Coefficient tests/Redundat Variables Likelihood
Ratio... (para variables irrelevantes incluidas). Una vez seleccionado el test emerge un
cuadro de dialogo en el cual se debe escribir la variable se quiere sea objeto del

contraste, incluso con la transformacion correspondiente en caso de tenerla.

Contraste de Hipotesis

Planteamiento de hipotesis Hipotesis nula: Ho: la contribucion marginal de
una variable no es significativa
Hipotesis alternativa: Hi: la contribucién marginal de

una variable si es significativa

Nivel de significancia o= 0,056 5%
Estadistico de prueba F — statistic
Regla de decision Si a>p-valué, rechazo Ho, con un «= 0,05, para n>30.
Decision (formula genérica) Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la

hipétesis nula y afirmar con un nivel de significancia
del 5%, que la contribucion marginal de la variable

“XX” (es 6 no es) significativa.

El caso tratado sobre la ecuaciéon 2.2 se sospecha de la inclusién de una variable

irrelevante en el modelo y de acuerdo con ello se debe aplicar el test respectivo.
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Regla de decisién: (x= 0,05) < (p — valué = 0,189844)

Decision: Existen evidencias para no rechazar la hipétesis nula y afirmar con un
nivel de significancia del 5%, que la contribucion marginal de la variable APob no es

significativa.

c. Prueba de Ramsey’s Reset: los errores de especificacion debidos a la
formulacion incorrecta de una expresion lineal para el modelo de regresion pueden ser
estudiados utilizando el contraste de Reset. En realidad, se trata de un contraste general
para detectar errores de especificacion de un modelo (ademas de una forma funcional
incorrecta, cualquier error de omisién o la presencia de correlaciones entre las variables
explicativas y las perturbaciones). Ramsey demostré que la presencia en algunos casos
de sesgo de especificacion produce un vector de residuos de medias diferentes de cero.
Desde el menu de trabajo de la estimacion, la ruta a seguir es: View/Stability
Test/Ramsey RESET Test... en el cuadro de dialogo emergente se deben escribir el
namero de valores estimado que corresponden a otras formas funcionales (cuadratica,

cubica...) que puedan ajustar mejor el modelo.

Contraste de Hipotesis

Planteamiento de hipotesis Hipotesis nula: Ho: el modelo estimado esta
correctamente especificado
Hipotesis alternativa: Hi: el modelo estimado no esta

correctamente especificado

Nivel de significancia o= 0,056 5%
Estadistico de prueba F — statistic
Regla de decision Si a>p-valué, rechazo Ho, con un = 0,05, para n>30.
Decision (formula genérica) Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la

hipétesis nula y afirmar con un nivel de significancia

del 5%, que el modelo estimado (esta 6 no esta)

correctamente especificado.
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Los resultados de aplicar el test de Reset en el modelo de la ecuacién 2.2, con dos
valores estimados y un «= 0,1 6 10% (esto para robustecer el contraste) se exponen a

continuacion:

Regla de decision: (x= 0,1) > (p — valué = 0,056974)

Decision: Existen evidencias para rechazar la hipotesis nula y afirmar con un nivel

de significancia del 10%, que el modelo estimado no esta correctamente especificado.

En cuanto al sesgo de especificacion: esta evaluacion consiste en detectar
alguna inconsistencia en el modelo estimado no observada hasta el momento. Algunos
realizan un analisis comparativo de los graficos de los residuos con las diferentes
transformaciones a las cuales ha sido sometido el modelo para verificar: si éstos
empeoran con relaciéon a la dispersion, se afirma que el modelo original esta bien
especificado; en caso contrario, si los residuos se han ido concentrando mas a su valor
medio cero, el ultimo modelo estimado sera el correctamente especificado. Sin embargo,
es dificil tomar decisiones comparando los graficos ya que la escala de medida de cada

uno es diferente.

Es de hacer notar que, mas alla de lo que haya dicho el test de contribucion
marginal de una variable, la variable Pob no se elimindé inmediatamente del modelo ya
que, cuando se evalua la violacion del supuesto de especificacion se debe ser muy
cuidadoso al incluir o excluir variables en el modelo porque se podria caer de nuevo o por
primera vez en sesgo de especificacion. Lo recomendable es revisar en primer lugar la
relacion funcional o la violacion de algun otro supuesto del MCRL por correcciones mal

aplicadas.
d. Posibles soluciones: algunas soluciones al problema de especificacion son:
Confirmar que en efecto el modelo satisfaga los supuesto de no relacién lineal

entre las variables exdégenas, no autocorrelacion y homocedasticidad, que en el caso de

estudio en este documento se cumplen.

Material en Revision 68



Prof. Samaria Mufioz Econometria |
Prepa. César Rodriguez Practicas

Revisar que las unidades de medida en que vienen expresadas las variables sean
homogéneas, que en la ecuacién 2.2 son bs de 1984. Excepto poblacion (personas).

Comprobar la relacién funcional, para ello es util realizar graficos de dispersién de
la variable enddgena con respecto a cada variable exégena o recoger algun efecto en
especifico aplicando logaritmo. Llevando este analisis al modelo de la ecuacion 2, la idea
de incluir la variable Pob es que el crecimiento poblacional impacte sobre el consumo,
entonces seria pertinente obtener un coeficiente de crecimiento en 35 para ello se le debe
aplicar logaritmo al consumo. Tomando en consideracion esta ultima transformacion, es
necesario entonces recoger coeficientes de elasticidad en £, y B, para no alterar el
concepto de propension marginal a consumir. Es importante resaltar que se debe aplicar
logaritmo antes de diferenciar la serie, ya que en esta ultima transformacion se pueden

obtener numeros negativos, por lo tanto el modelo planteado seria:

ALog(C) = By + f1ALog(YKd) + f,ALog(YLd) + f3APob +

Que una vez estimado se obtiene:
ALog(C) = 0,033 + 0,115ALog(YKd) + 0,601ALog(YLd) — 4,13E"8APob  (2.3)
t (0,966770) (2,087740) (6,984069) (—0,479321)
R? = 10,6274 F = 26,94686

Nétese que el modelo mejora en términos de significancia econdmica, ya que se
obtienen en efecto valores entre cero y la unidad de acuerdo al concepto de propension
marginal a consumir en f; y S,. Al mismo tiempo el parametro f; no es econdémicamente
significativo, en el sentido de que el crecimiento poblacional favorece el consumo y el
signo esperado deberia ser positivo, pero no es asi; esto puede ser debido a que al
diferenciar la serie se le resta el componente tendencial y ya no puede considerar el
efecto crecimiento. Sumado a ello, el test de contribucion marginal de la variable Pob
indicod que es redundante en el modelo, por lo que es pertinente excluirla. En definitiva el
modelo estimado quedaria de la siguiente manera:

ALog(C) = 0,017 + 0,1219ALog(YKd) + 0,6163ALog(YLd) (2.4)
t (2,465157) (2,308243) (7,776501)
R? = 10,6256 F =40,94911
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7. Quinta Etapa del Proceso Econométrico:

Capacidad Predictiva del Modelo: Funcion de Consumo

Una vez obtenido el modelo final, que en este caso fue el estimado en la ecuacion
2.4 y que ademas debe cumplir con todos los supuestos del modelo clasico de regresion
lineal’, sélo resta evaluar la capacidad predictiva del modelo a través de los siguientes

test.

7.1 Estabilidad paramétrica: consiste en probar que los parametros son de valor
constante para todo el periodo muestral, es decir, su magnitud no cambia aun y se divida
en sub periodos. Para ello, existe el test de estabilidad paramétrica de Chow que pretende
verificar la existencia de un cambio estructural, que puede ser dos interceptos 0,
pendientes diferentes en el modelo estimado. La ruta a seguir desde el menu de trabajo
de la estimacion es: View/Stability Tests/Chow Beakpoint Test... después de los cual
emergera un cuadro de didlogo en cual se debe introducir la fecha donde se piensa
ocurrié el cambio estructural. Este Gltimo hecho, el de introducir la fecha, es precisamente
una de las mayores debilidades del test de Chow, ya que necesariamente se debe
conocer el contexto histérico en que se desarrolla el fendmeno estudiado, cual ha sido el

comportamiento de la serie temporal y como aquél de manera cuantitativa impacto sobre

éste.
Contraste de Hipotesis

Planteamiento de hipotesis Hipotesis nula: Ho: los parametros son estables

Hipotesis alternativa: Hi: los parametros no son
estables

Nivel de significancia = 0,056 5%

Estadistico de prueba F — statistic

Regla de decision Si a>p-valué, rechazo Ho, con un «= 0,05, para n>30.

L El modelo estimado en la ecuacion 2.4 a pesar de que cumple todos los supuestos del MCRL, no satisface el
de normalidad de los residuos como consecuencia de la Ultima trasformacion a la cual estuvo sujeto, por lo
tanto no se puede confiar en las predicciones hechas con el mismo. Sin embargo, a los fines de este
documento, omitiremos esta inconsistencia para darle continuidad al contenido.
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Decision (formula genérica) Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la

hipétesis nula y afirmar con un nivel de significancia
del 5%, que los parametros estimados (son 6 no son)
estables.

Para determinar el ano del cambio estructural en el modelo de la ecuacion 2.4 se
debe considerar la grafica 1, de la seccion 4.4 de este documento, en la cual se expone el
comportamiento del consumo durante el periodo bajo estudio. Como se puede observar,
desde 1950 el consumo ha tenido un comportamiento creciente y sostenido, sin embargo,
a partir de 1978, se produce un significativo cambio estructural donde se estabiliza la
variable sin un aparente componente tendencial, de alli que el afio que se considere al

aplicar el test del Chow sea 1978.

Regla de decisién: (x= 0,05) < (p — valué = 0,279517)

Decision: Existen evidencias para no rechazar la hipotesis nula y afirmar con un

nivel de significancia del 5%, que los parametros estimados son estables.

Es de hacer notar, la contradiccion que existe entre el cambio estructural
diagnosticado por observacion grafica con relacion a lo que el test de Chow indica. Esto
ocurre ya que, en el modelo estimado en la ecuacion 2.4 no se esta modelando el
consumo en su estado natural, sino como la diferencia del mismo (AC), transformacion
ésta que le resta el componente tendencial a la serie y por lo tanto suprime el cambio
estructural observado. Para efectos de demostracion se puede graficar la serie en su

estado natural y luego diferenciada.

7.2 Prediccion: permite determinar que tan bueno es el modelo para predecir.
Para usarla es necesario que el modelo satisfaga todos los supuestos del modelo clasico
de regresion lineal y la normalidad de los residuos. Para evaluar la capacidad predictiva

del modelo se tienen dos opciones:

a. Prueba de Prediccion de Chow: para el cual también debe conocerse al afio

que se supone ocurrié el cambio estructural y a partir de alli se haran predicciones, sobre
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las cuales se determinara su consistencia en el ajuste, generando un estadistico para
contratacion. Desde el menu de trabajo la ruta a seguir es: View/Stability Tests/Chow

Forecast Test...

Contraste de Hipotesis

Planteamiento de hipotesis Hipotesis nula: Ho: los parametros son
consistentes
Hipotesis alternativa: Hi: los parametros no son

consistentes

Nivel de significancia o= 0,056 5%
Estadistico de prueba F — statistic
Regla de decision Si a>p-valué, rechazo Ho, con un «= 0,05, para n>30.
Decision (formula genérica) Existen evidencias para (rechazar o no rechazar) la

hipotesis nula y afirmar con un nivel de significancia
del 5%, que los parametros estimados (son 6 no son)

consistentes.

Los resultados obtenidos luego de aplicar el test de prediccion de Chow al modelo

estimado en la ecuacion 2.4 y considerar 1978 como afio de cambio estructutal son:

Regla de decision: (x= 0,05) < (p — valué = 0,997276)

Decision: Existen evidencias para no rechazar la hipétesis nula y afirmar con un

nivel de significancia del 5%, que los parametros estimados son consistentes.

b. Forecast: Eviews contiene en el menu de trabajo de la estimacion la opcion de
prediccién (Forecast) y de los resultados obtenidos alli se puede hacer inferencia acerca
de la capacidad predictiva del modelo estimado. Las opciones que se incluyen en este

cuadro relativo al calculo de las predicciones son las siguientes:

1ro. Forecast name: introduccion de un nombre para la serie de las predicciones.
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2do. S.E. (optional): la posibilidad de salvar los valores de los errores estandar de
la prediccion si en esta casilla escribimos un nombre.

3ro. Method: eleccion del método de calculo de las predicciones entre: dinamico
(Dynamic), estatico (Static) o estructural (Structural). EI método dinamico obtiene las
predicciones que se calculan a partir de la primera observacidn del periodo de prediccion
y utilizando valores predichos en el caso de que existan variables retardadas de la
endogena. El método estatico calcula las predicciones una a una a partir de la
observacion anterior y utilizando valores actuales.

4to. Sample range for forecast: tamafio del periodo de prediccion.

5to. Output: presentacion de los resultados de diversas formas: representacion
grafica (Do graph), una tabla con medidas que analizan la capacidad predictiva (Forecast

evaluation) o ambas cosas.

Los estadisticos que computa el Eviews son:

1ro. Raiz del error cuadratico (Root Mean Squared Error)

2do. Error absoluto medio (Mean Absolute Error)

3ro. Error absoluto medio del porcentaje de error (Mean Abs. Percent Error)
4to. Coeficiente de desigualdad de Theil (Theil Inequality Coefficient)

Todos los estadisticos descritos hasta ahora indican una mejor capacidad
predictiva del modelo cuanto mas cercanos a cero estén, lo que permite comparar un

determinado modelo con otros alternativos.

La descomposicién del error cuadratico medio de prediccién genera un conjunto de
componentes que también se utilizan para valorar los resultados predictivos de un

modelo. El cociente entre cada uno de los componentes en la suma total se denomina:
1ro. Proporcion del sesgo (Bias Proportion)

2do. Proporcion de la varianza (Variance Proportion)

3ro. Proporcion de la covarianza (Covariance Proportion)
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Cada una de estas proporciones varia entre cero y uno, siendo su suma la unidad.
Los dos primeros miden, respectivamente, las diferencias entre la media y la varianza de
la serie predicha y las de la serie observada. Por lo tanto, lo deseable es que su valor sea
pequefio. La ultima proporcion mide la parte residual o no sistematica de los errores de

prediccién, en donde deberia recaer la mayor parte del error total cometido.
Regla de decision: si la raiz del error cuadratico medio, el error absoluto medio y el
error absoluto medio del porcentaje de error, son menores a tres, el modelo estimado

tiene buena capacidad predictiva.

Decision: Existen evidencias para afirmar que el modelo (tienen o no tiene) buena

capacidad predictiva.

Aplicando esté método al modelo estimado en la ecuacién 2.4 se tiene:

Regla de decision: Mean Abs. Percent Error=8,56 > 3

Decision: Existen evidencias para afirmar que el modelo no tiene buena capacidad

predictiva.

En cuanto a la prediccion: con esta ultima etapa queda finalizado el proceso
econométrico como técnica de cuantificaciéon, ahora bien, que un modelo tenga o no
buena capacidad predictiva, s6lo impacta en cuanto a la toma de decisiones con base a
objetivos especificos planteados. Asi por ejemplo, en el caso del modelo 2.4 que no tiene
buena capacidad predictiva, légicamente, no se podran tomar decisiones de politica
econdmica con relacion al fendmeno considerado, sin embargo, es util para hacer una

evaluacién post mortem.
Ejercicio

Con base en el modelo estimado en la ecuacion 1.1, determine si existe algun

cambio estructural y evalle la estabilidad parametrica y prediccion del modelo.
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TOPICOS DE INTERES
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1. Variables Cualitativas
Las variables consideradas hasta el momento para los modelos de regresion son
de tipo cuantitativo; sin embargo, existen variables de tipo cualitativo que pueden ser
relevantes para explicar el comportamiento de una variable endoégena.
Estas variables se conocen como: ficticias, artificiales, categoricas, cualitativas,

dicotdmicas o dummy.

1.1 Caracteristicas
1ro. Las variables dicotdmicas toman dos valores asignados de manera arbitraria,
generalmente, 1 si la observacion presenta la caracteristica y 0 en caso contrario. Por

ejemplo:

D.. — {1 si i tiene hijos
18710 i no tiene hijos

2do. La regla general es, introducir en un modelo tantas variables dicotémicas
como categorias tenga el factor cualitativo menos una; es decir, para “m” categorias, “m-
1” variables dicotémicas. En caso de introducir “m” variables dicotomicas se caeria en la
“Trampa de la Variable Dicotémica” (colinealidad perfecta); trampa que se obvia si no se
incluye el intercepto en el modelo.
3ro. La categoria a la cual no se le asigna una variable dicotomica, se le conoce
como base, de comparacién, de control o referencia. El intercepto representa el valor
promedio de la categoria control.
4to. El uso de variables dicotdmicas en los modelos de regresion pueden ser de
dos tipos:
a. Como una variable dependiente — Modelos de Respuesta Cualitativa — Método
de estimacion: LOGIT y PROGIT.
b. Como variable independiente — Dos casos:
Todas las variables independientes son cualitativas — Modelos de Analisis de
Varianza (ANOVA).
Variables independientes cuantitativas y cualitativas — Modelos de Analisis de
Covarianzas (ANCOVA).
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1.2 Modelos ANOVA

Considérese el siguiente modelo: Ingreso = f(Nivel Educativo)

Notese que “Ingreso” es la variable enddégena y cuantitativa, mientras que “Nivel
Educativo” es la variable exdgena y cualitativa expresada en cuatro categorias, las cuales
son: sin estudios, primaria, secundaria, universitario. Obteniéndose a partir de éstas las

siguientes variables dicotomicas:

Sinest {1 si no tiene estudios
0 otro caso

. (1 sitiene primaria
Pri
0 otro caso

1 si tiene secundaria
Secun {
0 otro caso

1 si tiene estudios universitarios

Univer {
0 otro caso

El modelo planteado es:

Ingreso = B,Sinestu + [,Prim + B3Secun + B Unver + u

Vale la resaltar que, el modelo planteado “no tiene intercepto” para evitar caer en

la trampa de la variable dicotémica.

Dependent Variable: INGRESO
Method: Least Squares

Sample: 1 500
Included observations: 500
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
SINEST 71884.43 6299.592 11.41096 0.0000
PRIM 85618.65 5750.715 14.88835 0.0000
SECUN 106303.8 13899.73 7.647902 0.0000
UNIVER 197746.6 11553.59 17.11560 0.0000
R-squared 0.161953 Mean dependent var 94443.14

Adjusted R-squared 0.156884 S.D. dependentvar  93315.68
S.E. of regression 85683.72  Akaike info criterion = 25.56268
Sum squared resid 3.64E+12  Schwarz criterion 25.59640
Log likelihood -6386.670 Durbin-Watson stat 1.934322

Ingreso = 71884.43Sinest + 85618.65Prim + 106303.85ecun + 197746.6Unver
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Interpretacion
1ro. Si la persona no tiene estudios, “Sinest=1", “Prim=0", “Secun=0" y

“Univer=0". De acuerdo con lo anterior, el modelo resulta de la siguiente manera:

Ingreso = 71884.43(1) + 85618.65(0) + 106303.8(0) + 197746.6(0)
Ingreso = 71884.43

B, = 71884.43 : El valor promedio del ingreso para las personas sin estudios es de
71884.43 bolivares.

2do. Si la persona tiene primaria, “Sinest=0", “Prim=1", “Secun=0" y “Univer=0".

Resolviendo el modelo obtenemos:

Ingreso = 71884.43(0) + 85618.65(1) + 106303.8(0) + 197746.6(0)
Ingreso = 85618.65

B, = 85618.65 : El valor promedio del ingreso para las personas con primaria es de
85618.65 bolivares.

3ro. Si la persona tiene secundaria, “Sinest=0", “Prim=0", “Secun=1" vy

“Univer=0". Por lo tanto se tiene que:

Ingreso = 71884.43(0) + 85618.65(0) + 106303.8(1) + 197746.6(0)
Ingreso = 106303.8

fs = 106303.8 : El valor promedio del ingreso para las personas con secundaria es
de 106303.8 bolivares.

4to. Si la persona tiene estudios universitarios, “Sinest=0", “Prim=0", “Secun=0"

y “Univer=1". Por lo tanto se tiene que:

Ingreso = 71884.43(0) + 85618.65(0) + 106303.8(0) + 197746.6(1)
Ingreso = 197746.6

B, = 197746.6 : El valor promedio del ingreso para las personas con estudios

universitarios es de 197746.6 bolivares.
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Sin embargo, lo usual es plantear modelos econométricos con intercepto y, en los
Modelos ANOVA también se puede hacer, no obstante, para evitar caer en la trampa de la
variable dicotémica, se debe eliminar una variable dicotomica de las definidas con
anterioridad, la cual sera tomada como categoria control. En este caso, se tomara como
categoria control la variable “sin estudios” y asi se dara cumplimiento a la caracteristica

nuamero dos de las variables dicotdmicas, es decir, para “m” categorias (m=4), “m-1"

variables dicotomicas (m-1=3).

El modelo entonces quedara replanteado de la siguiente manera:

Ingreso = By + B, Prim + ,Secun + fzUnver + U

Recuerde que el intercepto representa el valor promedio de la categoria control.

Dependent Variable: INGRESO
Method: Least Squares
Sample: 1 500

Included observations: 500

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
PRIMARIA 13734.23 8529.688 1.610167 0.1080
SECUNDARIA 34419.39 15260.65 2.255434 0.0245
UNIVERSITARIO 125862.2 13159.42 9.564418 0.0000
C 71884.43 6299.592 11.41096 0.0000
R-squared 0.161953 Mean dependent var  94443.14
Adjusted R-squared  0.156884  S.D. dependent var 93315.68
S.E. of regression 85683.72  Akaike info criterion 25.56268
Sum squared resid 3.64E+12  Schwarz criterion 25.59640
Log likelihood -6386.670  F-statistic 31.95070
Durbin-Watson stat 1.934322  Prob(F-statistic) 0.000000

Ingreso = 71884.43 + 13734.23Prim + 34419.39S5ecun + 125862.2Unver

Interpretacion

1ro. Si la persona no tiene estudios, “Prim=0", “Secun=0" y “Univer=0". De

acuerdo con lo anterior, el modelo resulta de la siguiente manera:

Ingreso = 71884.43 + 13734.23(0) + 34419.39(0) + 125862.2(0)
Ingreso = 71884.43
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~

Bo = 71884.43 : El valor promedio del ingreso para las personas sin estudios es de
71884.43 bolivares.

2do. Si la persona tiene primaria, “Prim=1", “Secun=0" y “Univer=0". Resolviendo

el modelo obtenemos:

Ingreso = 71884.43 + 13734.23(1) + 34419.39(0) + 125862.2(0)
Ingreso = 85618.65
&, = (Bo + 1) = 85618.65 : El valor promedio del ingreso para las personas con
primaria es de 85618.65 bolivares.
B, = 13734.23 : El valor promedio del ingreso para las personas con primaria es de

13734.23 bolivares mayor al de las personas sin estudios.

3ro. Si la persona tiene secundaria, “Prim=0", “Secun=1" y “Univer=0". Por lo

tanto se tiene que:

Ingreso = 71884.43 + 13734.23(0) + 34419.39(1) + 125862.2(0)
Ingreso = 106303.8
@, = (Bo + B.) = 106303.8 : El valor promedio del ingreso para las personas con
secundaria es de 106303.8 bolivares.
B, = 34419.39 : El valor promedio del ingreso para las personas con secundaria es

de 34419.39 bolivares mayor al de las personas sin estudios.

4to. Si la persona tiene estudios universitarios, “Prim=0", “Secun=0" y
“Univer=1". Por lo tanto se tiene que:

Ingreso = 71884.43 + 13734.23(0) + 34419.39(0) + 125862.2(1)
Ingreso = 197746.6
as; = (BO +Bg) = 197746.6 : El valor promedio del ingreso para las personas con
estudios universitarios es de 197746.6 bolivares.
B; = 125862.2 : El valor promedio del ingreso para las personas con estudios

universitarios es de 125862.2 bolivares mayor al de las personas sin estudios.
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1.3 Modelos ANCOVA

Considérese el siguiente modelo: Gasto = f(Ingreso, Lugar de residencia)

Notese que las variables “Gasto” e “Ingreso”, son cuantitativas, la primera
enddgena y la segunda exdgena; al mismo tiempo que la variable “Lugar de residencia”,
es cualitativa y contiene dos categorias: si la persona reside en zona urbana y si la
persona reside en zona rural. A partir de éstas y considerando la trampa de la variable
dicotomica y que se estimara un modelo con intercepto, se obtiene la siguiente variable

dicotémica:

1 si la persona reside en zona urbana
Urbano { p
0 otro caso

El modelo planteado es:

Gasto = By + BiIngreso + B,Urbano + u

donde,

Bo : representa el valor promedio del gasto para las personas que residen en zona
rural cuando el ingreso es nulo.

B1 : representa el valor promedio de la variacién en el gasto, dado un incremento
de una unidad en el ingreso para las dos categorias.

B, : representa la diferencia entre el valor promedio del gasto para los residentes

en la zona rural y urbana cuando el ingreso es nulo.

Dependent Variable: GASTO
Method: Least Squares

Sample: 1 500
Included observations: 500
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
INGRESO 0.045203 0.002805 16.11743  0.0000
URBANO 19207.19 6775.803 2.834673 0.0048
C 7312.043 6788.187 1.077172 0.2819
R-squared 0.381856 Mean dependent var 94443.14

Adjusted R-squared 0.379368 S.D. dependentvar 93315.68
S.E. of regression 73514.28  Akaike info criterion 25.25433
Sum squared resid 2.69E+12 Schwarz criterion 25.27962
Log likelihood -6310.582  F-statistic 153.5096
Durbin-Watson stat 2.136714  Prob(F-statistic) 0.000000
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Gasto = 7312.043 + 0.045203Ingreso + 19207.19Urbano
Interpretacion

Bo = 7312.043 : El valor promedio del gasto para las personas que viven en zona
rural es de 7312.03 bolivares, cuando el ingreso es nulo.

B, = 0.045203 : Por cada aumento de un bolivar en el ingreso, el gasto aumenta
en promedio 0.045203 bolivares para las dos categorias.

fs = 19207.19 : El valor promedio del gasto para las personas que residen en zona
urbana es de 19207.19 bolivares mayor al de las personas que viven en zona rural,
cuando el ingreso es nulo 0, @; = (/?0 + /?3) = 26519.23 : El valor promedio del gasto para
las personas que residen en zona urbana es de 26519.23 bolivares cuando el ingreso es

nulo.

1.3.1 Efecto Intercepto
Modelo: Gasto = f(Ingreso, Lugar de residencia)

Gasto = By + ByIngreso + B,Urbano + u

Al incluir en el modelo la variable dicotomica “Urbano” se obtiene un efecto
desplazamiento en el intercepto que se debe a la zona en que reside la persona, por su
lado, el efecto del ingreso sobre el gasto para las dos categorias es constante, lo que se

traduce en la misma pendiente, de la siguiente manera:

1ro. Modelo de gasto para las personas que residen en zona rural:

Gasto = [?0 + ﬁllngreso

2do. Modelo de gasto para las personas que residen en zona urbana:

Gasto = (B, + B,) + f1Ingreso
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1.3.2 Efecto Pendiente
Modelo: Gasto = f(Ingreso, Lugar de residencia)
Considérese ahora la interaccion de variables

Gasto = By + f1Ingreso + B,Urbano + fzIngreso * Urbano +

Al incluir en el modelo la variable dicotémica “Urbano” y la interaccion de la misma
con el ingreso, se obtiene ademas del efecto intercepto, un efecto pendiente que en

ambos casos que se debe a la zona en que reside la persona, de la siguiente manera:

1ro. Modelo de gasto para las personas que residen en zona rural:

Gasto = B, + p,Ingreso

2do. Modelo de gasto para las personas que residen en zona urbana:

Gasto = (Bo + Bz) + (,@1 + [%)Ingreso

Dependent Variable: GASTO
Method: Least Squares

Sample: 1 500

Included observations: 500
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
INGRESO 0.040334 0.004472 9.020111 0.0000
URBANO 3518.340 13110.23 0.268366 0.7885
INGRESO*URBANO 0.008018 0.005738 1.397372 0.1629
C 1115.768 9075.601 0.122942 0.9022
R-squared 0.384279 Mean dependent var 94443.14

Adjusted R-squared 0.380555 S.D. dependentvar 93315.68
S.E. of regression 73443.92  Akaike info criterion 25.25440
Sum squared resid 2.68E+12 Schwarz criterion 25.28812
Log likelihood -6309.600 F-statistic 103.1868
Durbin-Watson stat 2.141086 Prob(F-statistic) 0.000000

Gasto = 1115.768 + 0.040334Ingreso + 3518.340Urbano + 0.008018Ingreso * Urbano
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Interpretacion

Bo = 1115.768 : El valor promedio del gasto para las personas que viven en zona
rural es de 1115.768 bolivares, cuando el ingreso es nulo.

B, = 0.040334 : Por cada aumento de un bolivar en el ingreso, el gasto aumenta
en promedio 0.040334 bolivares para las personas que residen en zona rural.

B, = 3518.340 : El valor promedio del gasto para las personas que residen en zona
urbana es de 3518.340 bolivares mayor al de las personas que residen en zona rural
cuando el ingreso es nulo 6, @, = (ﬁo + 32) = 4634.11 : El valor promedio del gasto para
las personas que residen en zona urbana es de 4634.11 bolivares cuando el ingreso es
nulo.

3, = 0.008018 : Por cada aumento de un bolivar en el ingreso, el gasto aumenta
en promedio 0.008018 bolivares mas para las personas que residen en zona urbana con
respecto a las que residen en zona rural 0,
as = ([?1 +33) = 0.048352 : Por cada aumento de un bolivar en el ingreso, el gasto

aumenta en promedio 0.048352 bolivares para las personas que residen en zona urbana.

Material en Revision 84



Prof. Samaria Mufioz Econometria |
Prepa. César Rodriguez Practicas

2. Cointegracion

2.1 Procesos Estocasticos

Un proceso estocastico es el conjunto de variables aleatorias que corresponden a
momentos sucesivos del tiempo. Cuando se observe una serie concreta tomando valores
X4, Xa, Xs,..., X, diremos que representa una muestra del proceso o una realizacién del
mismo.

De la misma forma en que utilizamos los datos muestrales para hacer inferencias
respecto a la poblacion, en las series de tiempo se emplea la realizacion para llevar a
cabo inferencias respecto al proceso estocastico subyacente. La distincidon entre proceso
estocastico y su realizacion es semejante a la diferencia entre poblacion y muestra en

datos transversales.

2.2 Procesos Estocasticos Estacionarios

Al hablar de procesos estacionarios se puede hacer en sentido amplio o en sentido
estricto. En sentido amplio, una serie de tiempo es estacionaria si su media, su varianza y
su autocovarianza permanecen iguales sin importar en momento en el cual se midan; es
decir, son invariantes respecto al tiempo. Por su lado, una serie de tiempo es
estrictamente estacionaria si todos los momentos de su distribucion de probabilidad (y no
solo los dos primeros, es decir, la media y la varianza) son invariantes respecto al tiempo.

Un tipo especial de proceso estocastico es el proceso puramente aleatorio o de
ruido blanco, el cual tiene una media igual a cero, una varianza constante o2 y no esta
serialmente correlacionada. Recuérdese que el término de error u; que esta presente en
el modelo clasico de regresion lineal, se supuso que era un proceso ruido blanco
denotado por u,~IIDN(0,0?); es decir, u, esta distribuida de manera independiente e

idéntica que la distribucion normal con media cero y varianza constante.

2.3 Procesos Estocasticos No Estacionarios

En sentido amplio, una serie de tiempo no estacionaria tendra una media que varia
con el tiempo o0 una varianza que cambia con el tiempo, o ambas. En general, tres son los
motivos por los cuales no suele producirse estacionariedad: la serie presenta tendencia, la
varianza no es constante o la serie presenta variaciones no estables en intervalos

regulares de tiempo.
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Si la no estacionariedad es debida a la presencia de tendencia, si se diferencia la
serie en el tiempo, normalmente se consigue que la serie resulte sea estacionaria:
Zy = 0Ky =X — X

Si la serie presenta tendencia lineal, una sola diferencia sera suficiente para
convertirla en estacionaria. Si la serie presenta tendencia cuadratica, sera necesaria una
segunda diferencia. El nUmero de diferencias se conoce como orden de integracion.

Si X, es no estacionaria, pero Z, = A%X, es estacionaria » X,~I(d).

Por otra parte, si observamos que la varianza de la serie no es constante a lo largo
del tiempo, es util realizar una transformacién logaritmica de la serie con anterioridad a
tomar diferencias. Si tras dicha transformacién, solamente hemos corregido la no
estacionariedad en varianza, entonces sera necesario tomar diferencias sobre la
transformacién logaritmica.

Las series que no logran hacerse estacionarias a través de la diferenciaciéon se

llaman no homogéneas o explosivas.

2.4 Importancia de la Estacionariedad

1ro. Fendmeno de la regresién espuria. El andlisis de regresién con variables no
estacionarias, puede dar resultados sin sentido (R? alto, t significativo pero DW malo).

2do. El analisis de regresion basado en informacion de series de tiempo supone
implicitamente que las series de tiempo en la cual se basa son estacionarias. Las pruebas
clasicas t y F entre otras, estan basadas en este supuesto.

3ro. Granger y Newbold (1974) determinacion que el 75% de las veces se rechaza
erroneamente la hipotesis nula de no significacion, encontrando relaciones significativas
donde no las hay.

4to. Los estimadores minimos cuadraticos, no son consistentes, pues no
convergen al verdadero valor, ante la presencia de series de tiempo no estacionarias.

5to. En la practica, la mayoria de las series econdmicas son no estacionarias.
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2.5 Proceso Estocastico de Raiz Unitaria
Este proceso se describe como:

Yo =pYeq + 1t -1l<p<=<1

Si p =1, se tiene lo que se conoce como problema de raiz unitaria, es decir, se
enfrenta una situacion de no estacionariedad. Efecto permanente en el tiempo.
Si |p] < 1, se puede demostrar que la serie de tiempo Y, es estacionaria. Efecto

que se desvanece en el tiempo.

Diagnosticando la Estacionariedad

2.5.1 Prueba Grafica
Observe si la variable presenta tendencia o fluctuaciones que indique que su

varianza no es constante.

2.5.2 Prueba de Raiz Unitaria

a. Test Dickey-Fuller (DF): el punto de inicio es el proceso estocastico de raiz
unitaria:

Yo =pYeo1 + 1 —1l=<sp=1

donde u; es un término de error con ruido blanco. La idea general detras de la
prueba de raiz unitaria, consiste en estimar la regresion de Y; sobre su valor rezagado (de

un periodo) Y;_; y se averigua si la p estimada es estadisticamente igual a uno.

Por razones teodricas, se manipula la ecuacion inicial restando Y;_; en ambos
lados, obteniéndose:
Vo =Yea=pYeoa = Y1t
Vi —Yea=(p-DY1+u
AY, = 8Yi1 + 1y

donde § = (p — 1) y A, es el operador de la primera diferencia.
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El test consiste en probar:
Ho: § = 0. Si § = 0, entonces p = 1; es decir, la variable Y; tiene una raiz unitaria,
lo que significa que la serie es no estacionariedad

Hi: Y; es estacionaria

La contribucién de DF fue determinar la nueva distribucion necesaria para las
pruebas y crear las tablas, para eliminar la posibilidad de que § > 0 porque en ese caso
p > 1,y sifuera asi, entonces la serie de tiempo subyacente seria explosiva.

Nota: Test valido solo para variables AR(1).

b. Test Dickey-Fuller aumentado (DFA): al llevar a cabo la prueba DF, se supuso
que el término de error u; no estaba correlacionado. Pero Dickey y Fuller desarrollaron
una prueba cuando dicho término si esta correlacionado, la cual consiste en aumentar los

valores rezagados de la variable dependiente AY,.

Yt=a+,3t+zpiyt—1+#t

En la DFA se sigue probando 6 =0 y ademas esta prueba sigue la misma
distribucién asintotica que el estadistico DF, por lo que se pueden utilizar los mismos

valores criticos.

c. Test Phillips-Perron (PP): una importante suposicién de la prueba DF es que
los términos de error u; estan distribuidos de manera idéntica e independiente. Phillips y
Perron utilizan métodos estadisticos no paramétricos para evitar la correlacion serial en

los términos de error, sin que afiadan términos de diferencia rezagados.
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ANALISIS DE COINTEGRACION

Supdéngase que se consideran las series de tiempo “Gasto” e “Ingreso” de
Venezuela. Si estas series se someten de manera individual a un andlisis de raiz unitaria,
se encontrara que ambas son I(1); es decir, tienen una raiz unitaria. Por lo tanto,
supéngase que se hace la regresion del “Gasto” sobre el “Ingreso” de la siguiente forma:

Gasto, = By + B1Ingreso + p;

Esto se expresa como:

Ur = Gastoy — o — f1Ingreso

Supongase que ahora se somete u; a un analisis de raiz unitaria y se descubre
que es estacionaria; es decir, es 1(0). Bajo esta situacion, las variables individualmente
tienen tendencias estocasticas y su combinacion lineal es 1(0); por lo tanto se podria decir
que la combinacién lineal cancela las tendencias estocasticas en las dos series. Como

resultado, la regresion planteada en este caso es cointegrada.

En términos econdmicos, dos variables seran cointegradas si existe una relacion a

largo plazo, o de equilibrio, entre ambas.

La regresion estimada se conoce como regresidon cointegrante y el parametro
estimado se conoce como parametro cointegrante. El concepto de cointegracion puede

extenderse a un modelo de regresién que contenga k regresoras.

Metodologia Engle-Granger

Este método se basa en aplicar la prueba de raiz unitaria DF o DFA, de la
siguiente manera:

1ro. Determinar el orden de integracion de las variables. En caso de que alguna
sea de orden superior, diferenciar la serie.

2do. Estimar el modelo aplicando el método de Minimos Cuadrados Ordinarios

3ro. Verificar que los residuos sean estacionario; es decir, 1(0).
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