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INTRODUCCION

En 1926 el profesor noruego Ragnar Frisch introdujo el término
econometria para denominar a una nueva disciplina que surgia en el
campo de la ciencia econdmica y que estaba constituida por estudios en
los que se combinaban la Teorla Econdmica, la Estadistica y las
Matematicas.

L.a etapa pre-econométrica puede considerarse como aquella en la que la
Estadistica y la Econometria evolucionaron al sentar las bases que habrian
de servir de soporte al nacimiento de la econometria. Esta etapa se inicia
en el siglo XVIl con William Petty, autor que ha sido considerado por
muchos economistas como el padre de la econometrla y que ademas fue
un gran impulsor de los primeros trabajos estadisticos. Por fo que respecta
a la evolucion de la estadistica son muchos los autores que se pueden citar
ya que han sido muy numerosas e importantes las aportaciones al avance
de la metodologia estadistica en esta época.

Algunas de las principales contribuciones se deben al matematico y fisico
aleman Karl Gauss, que es considerado como uno de ios principales
matematicos de todos los tiempos. A este investigador se debe la
distribucién normal y la utilizacién por primera vez, en 1809, del método de
minimos cuadrados aplicado al analisis de la regresion. También es
destacable la contribucion del estadistico y quimico inglés William S.
Gosset, conocido con el pseuddnimo de Student, a las contribuciones de
Ronald A. Ficher, Markov, etc. Gracias a estas contribuciones los
estadisticos y economistas pudieron comenzar a aplicar el analisis de
regresion y la contrastacién de hipdtesis de los modelos econdmicos a
comienzos del siglo XX. En 1912 el economista norteamericano |rving
Fisher, de la universidad de Yale, traté de organizar a un grupo de
investigadores para que estimularan el desarrollo de la teoria econémica
en su relaciéon con la estadistica y las matematicas. Aunque el primer
intento de organizacion fracasé, la idea de que las tres especialidades
tenian que utilizarse en comun persistié en los afios siguientes. Ei trabajo
de H. Moore “Economic Cycles: their Law and Cause”, publicado en 1914,
es considerado por muchos autores como el primer trabajo econométrico.

La etapa de aportaciones basicas se caracteriza por el estudio de los
principales problemas econométricos, tales como la identificacion y
estimacion de ecuaciones simultaneas, la autocorrelacion de las
perturbaciones y la multicolinealidad de las regresores. Koopmans, Aitken,
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Haavelmo, Anderson, Rubin, Durbin, Watson, Cochrane y Orcutt, son
algunos de los autores que destacan por sus aportaciones en esta etapa.
En 1931 Alfred Cowles ofrecié proporcionar fondos para fundar una revista
y una organizacién de investigacion para la Econometric Society. La revista
creada por la iniciativa de Cowles fue Econométrica, cuyo primer numero
apareci6 en 1933 y desde entonces hasta la actualidad ha sido una de las
principales fuentes de la informacidn cientifica de los econometras.

En la década de 1960 se efectiian numerosas aplicaciones practicas a los
modelos de demanda, produccion e inversidn y se desarrollan los
principales modelos macroeconométricos de enfoque Keynesiano
derivados del importante impacto de la obra del gran econometra Lawrence
R. Klein de la Universidad de Pensylvania, quien alcanzé el Premio Nobel
de Economia en 1980. A partir del afio 1970, a raiz de la publicacién del
libro de Box y Jenkins sobre la prediccién univariada, la metodologia
ARIMA se incorpora de forma decidida a los modelos econométricos,
especialmente en relacién con la especificacion de la parte no determinista
del modelo, es decir la perturbacion aleatoria, en modelos basados en
datos temporales con periodicidad trimestral o mensual.

En las décadas de 1980 y 1990 merecen destacarse de forma especial las
contribuciones metodoldgicas relativas a los contrastes tanto de
especificacion y evaluacion de los modelos, los avances en la metodologia
de los modelos dinamicos, y los numerosos estudios de Econometria
Aplicada sobre temas muy diversos, entre los que destacan los estudios de
competitividad y los modelos sectoriales.

La herramienta fundamental de la econometria es sin lugar a dudas el
andlisis de regresion. Los origenes de la regresién se remontan a 1886 con
las investigaciones sobre el efecto que tiene la altura de los padres sobre la
altura de sus hijos, realizada por Francis Garton.

El analisis de regresion no se debe confundir con el analisis de correlacién,
el cual consiste en medir el grado de relacién lineal entre las variables, a
diferencia del analisis de regresion que mide relaciones de causalidad. Por
otro lado el andlisis de correlacion supone que todas las variables son
aleatorias, mientras que cuando se hace regresién se supone que las
variables explicativas son fijas en muestreos repetidos.

Para lograr determinar la ecuacion de regresion que permita expresar la
funcion Y= f(X)+e, existen varias técnicas matematicas y estad(sticas como
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son, por mencionar algunas, la de MCO (Minimos Cuadrados Ordinarios),
MV (Maxima Verosimiiitud) etc. de los cuales el mas utilizado es el Método
de Minimos Cuadrados Ordinarios.

La bisqueda de relaciones causales es el principal objetivo cientifico. La
econometria en su origen estuvo fundamentalmente orientada como una
metodologia que permitiese contrastar la veracidad de las relaciones
causales establecidas por la teoria econdmica. La metodologia
econométrica permite estimar diversos modelos tedricos y contrastar
cudles de las variables explicativas Iincluidas tiene una incidencia
significativa sobre la variable explicada.

De esta manera, gran parte de este trabajo esta dedicado a revisar las
técnicas, mediante el paquete Econometric Views V3.1, para determinar la
eficacia y las relaciones causales de un modelo econométrico en particular,
el modelo econométrico uniecuacional con K variables explicativas. Esta
delimitacién es especialmente relevante, ya que no se pretende, como
principal objetivo, crear un nuevo modelo, sino que se analiza el grado de
certeza de dicho modelo, para con ello detectar, enfrentar y corregir los
problemas de multicolinealidad, heteroscedasticidad y correlacion serial.
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A Qué es econometria?

1 ¢Qué es econometria?

1.1 Naturaleza del analisis econométrico

La econometria ya es mayor de edad, el sdlido cuerpo tedrico producido
por ella tiene una importancia similar al cimulo de aplicaciones tanto en
economfa como en otras ciencias o técnicas En la primera,
tradicionalmente se aplica a la macroeconomia’, pero en afos recientes,
también ha estado empleandose en la practlca de todos los demas
campos de esta ciencia, entre los que se encuentran: la teoria monetaria,
las finanzas gubernamentales, el comercio internacional, el mercado de
trabajo y el desarrollo o crecimiento econdmico. La Historia, la Sociologia,
la Economia Industrial y la Ciencia Politica también utilizan métodos
econometricos; se realizan ademas aplicaciones en areas tan diversas
como educacion, derecho, salud y transporte, en fin, es muy extenso el
campo de trabajo de la econometria.

Ciertamente la econometria consiste en una aplicacibn de métodos
estadisticos a un banco de datos generalmente llamado muestra, pero
antes de dar una idea mas o menos clara de lo que es la econometria es
necesario saber lo siguiente: el sufijo “metria” significa medicién, asi pues,
literalmente Ila econometria significa medir relaciones econémicas.

Sin embargo, si bien es cierto que el fendmeno de la medicién es una
parte importante de la econometria, el campo de accion de esta disciplina
es mucho mas amplio, como se puede apreciar en las siguientes citas
textuales:

La econometria puede definirse como la ciencia social en la cual se aplican
las herramientas de la teoria econémica, las matematicas y la inferencia

estad/stica, al analisis de los fenémenos econémicos.
Arthur S. Goldberger

El arte del econometrista consiste en encontrar el conjunto de supuestos
que sean suficientemente especificos y realistas, de tal manera que le
permitan aprovechar de la mejor manera posible los datos que tiene a su

disposicion.
E. Malinvaud

'De macro y economia. Estudio de los sistemas econfmicos de una nacidn, region, etc., como un conjunto,
empleando magnitudes colectivas ¢ globaln, como la renta nacional, 1as inversiones, exportaciones ¢ importaciones,
etc. Se usa cn contraposicién a mi Bibli de Consulta Microsoft® Encarta® 2003.
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2Qué es econometria?

Aunque la estadistica proporciona una buena parte de las herramientas
utilizadas en cualquier estudio de ia ciencia, a menudo el econometrista
requiere métodos especiales en virtud del caracter su/ generis de la mayor
parte de las cifras econdmicas, debido a que éstas no son el resultado de
un experimento controlado.

El econometrista, como el meteorélogo, generalmente depende de
informacién que no se puede controlar directamente, por tanto, las cifras
recolectadas por agencias publicas y privadas, son de caracteristicas no
experimentales. El econometrista toma estos datos como dados, hecho
que genera graves problemas que se presentan normaimente en el campo
de [a matematica estadistica. Ademas, la informacién puede contener
errores de medicion, situacién que el econometrista puede ayudar a
remediar desarrollando métodos especiales de analisis.

Cuando el término econometria se acuié en la década de los treinta,
cubria tanto el desarrollo de la teoria pura desde una perspectiva
matematica como la estimacién practica de las relaciones econémicas. En
la actualidad significa principalmente esto ultimo, es decir, al desarrollo
matematico de la teorla econébmica ahora se le denomina economia
matemética.

La econometria trata de la aplicacion de la teoria econémica, la
matematica, y las técnicas estadisticas con el fin de probar hipotesis y
estimar, asi como pronosticar los fenémenos ya sean estos econémicos o
no. La econometria ha llegado a estar ampliamente identificada con el
analisis de regresion, es mas, se puede decir que la econometria ha ido
evolucionando a la par del andlisis de regresion.

De esta manera cabe resaltar que la naturaleza de la econometria
descansa en la preocupacion fundamental del hombre en cuanto a la
medicién cuantitativa, en el andlisis de prediccion de fendmenos (que en
su gran mayoria son fenémenos econémicos) y en la comprobacion de las
hipétesis relacionadas con los mismos. La misma necesidad de conocer el
presente y predecir un futuro no muy lejano hace de la econometria una
técnica indispensable en el contexto analitico.




LOué es econometria?

1.2 Modelos vs. modelos econométricos

Una particularidad importante de la econometria y una fase esencial de
cualquier estudio econométrico y no economeétrico es la especificacién del
modelo, esto es la construccién y la elaboracién de un modelo que
represente de manera adecuada el fenémeno que va ha ser estudiado.

Por definicién, un modelo’? es cualquier representacién simbdlica de un
fendmeno real tal como un proceso o sistema real. El fenémeno real esta
representado por el modelo para explicarlo, predecirlo y controlario. A
veces el sistema real se denomina sisterna del mundo real para distinguirio
claramente del sistema modelo que lo representa.

La modelacién -el arte de construir modelos- es una parte integral en la
mayoria de las cienclas, ya sean fisicas o sociales, debido a que los
sistemas del mundo real bajo consideracion, por lo comun, son demasiado
complejos. El sistema puede ser un electréon que se mueve en un
acelerador de particulas, o precios que se colocan en diversos mercados,
o bien, la determinacién del ingreso nacional. En éstos y en muchos otros
casos, los fenémenos del mundo real son tan complicados que Unicamente
pueden ser tratados en términos de una representacion simplificada, esto
es, via un modelo.

Cualquier modelo constituye un compromiso entre la realidad y la
maleabilidad. Debe ser una representaciéon ‘razonable” del sistema del
mundo real y por lo tanto “realista” al incorporar los principales elementos
del fendmeno que se estudia. Ademas, debe ser maleable en el sentido
que produzca ciertas introspecciones o conclusiones no obtenibles
mediante observaciones directas del sistema del mundo real.

Por lo general, para lograr maleabilidad hay que efectuar diversos
procesos de idealizacion, entre los que se incluyen la eliminacién de
influencias “extraias” y la simplificacion de procesos. Normalmente este
proceso de idealizaciébn hace que el modelo sea menos ‘“realista”, no
obstante, el proceso es necesario para asegurar que el sistema modelo
pueda ser manipulado en términos razonables.

? Intritigator, Michael D. “Madelos étricos, técnicas y aplicaciones”. Editorial Fondo de Cultura Econémica,
México 1990, pég. 29




2Qué es econometria?

El balance adecuado entre realismo y maleabilidad es la esencia de la
“buena” modelacién. Un “buen” modelo es realista y maleable. Especifica
las interrelaciones entre las partes de un sistema en una forma
suficientemente detallada y explicada para asegurar que el estudio del
modelo conduzca a introspecciones respecto al sistema del mundo real. Al
mismo tiempo las especifica en una forma suficientemente simplificada y
maleable para asegurar que el modelo pueda ser facilmente analizado y
puedan extraerse conclusiones relacionadas con el sistema del mundo
real,

Un tipo de modelo “malo” es aquél altamente realista, pero tan complicado
que se vuelve no maleable; en este caso, no hay razén para construirlo. El
segundo tipo de modelo “malo” se va al otro extremo: es altamente
maleable pero tan idealizado que es irreal al no tomar en cuenta
importantes componentes del sistema del mundo real. En este caso, el
proceso de idealizacion ha sido llevado demasiado lejos: influencias que
de hecho son importantes fueron excluidas por los supuestos, y/o los
procesos del mundo real involucran mayores complejidades de las que
fueron postuladas por el modelo. Este extremo puede ser muy peligroso
porque las conclusiones alcanzadas a través del modelo pueden o no ser
relevantes al sistema del mundo real; el problema radica en que nunca se
sabe con antelacidn si las conclusiones son o no relevantes. En este caso
es valido que “un poco de conocimiento es peligroso”.

En la medida en que es imposible establecer en forma precisa cémo
construir un buen modelo, la modelacién es en parte arte y en parte
ciencia. Seguir ciertos preceptos generales y conocer intentos previos para
modelar un fendmeno son reglas Uutiles, pero se requiere, ante todo,
experiencia para llegar a ser un buen modelador.

Como regla general, los primeros modelos de un fenémeno son muy
simples; subrayan la maleabilidad para no abordar la realidad con gran
detalle. El caso extremo es la llamada “caja negra” de ila figura 1.1, donde
no se hace intento alguno por reproducir la realidad. En este caso el
modelo sélo hace referencia a los insumos y a los productos del sistema
sin considerar al propio sistema. Una descripcién caja negra de un aparato
de television, por ejemplo, tan soélo identificaria los insumos de electricidad
y las seiiales de control emitidas por el operador y los productos en las
sefales de audio y video. Sélo haria referencia a los insumos y a los
productos sin intentar analizar en como se relacionan o interactuan ambos.




2 Qué es economerria?

El proceso de modelacién usualmente implica comenzar con una caja
negra y luego elaborar lo que esta “adentro” de la caja. El modelo inicial o
modelo descriptivo, es un modelo simple de caja negra, que sélo maneja
insumos y productos. Al rastrear los insumos hacia adelante y los
productos hacia atrds, conduce a modelocs mas elaborados que
eventualmente dan lugar a un modelo analitico, es decir, un modelo de
caja blanca, que trata explicitamente a todas las interconexiones entre los
insumos y productos. Un modelo “caja blanca” de un aparato de television,
por ejemplo, podria consistir en un diagrama complejo de circuitos. El
proceso de modelaje generalmente implica un intento continuo por formular
mas y mas modelos analiticos, que sean capaces de analizar mas y mas
diversas interconexiones del sistema del mundo real. Un ejemplo es el
desarrollo de modelos de la macroeconomia, comenzando con modelos
simples y alcanzando, eventualmente, modelos macroeconométricos
altamente detallados.

>
v
Insumos

Productos

. (élstema)
Figura 1.1 Caja negra

Existen. muchos tipos de modelos en cada uno de los campos en los
cuales se han aplicado modelos. Entre los tipos mas importantes estan los
modelos verbales/légicos, los fisicos, los geométricos y los algebraicos,
que implican formas alternativas de representaciéon de un modelo.

Tal vez el tipo de modelo mas sencillo y el que usualmente se utiliza
primero en cualquier campo de investigacion es el modelo verballlégico.
Este enfoque emplea analogias verbales, taies como la metafora y el simil,
el modelo resultante a menudo se denomina un paradigma. Con
frecuencia, tales modelos pueden tratar al sistema “como si” fuera, en
cierto sentido, propositivo. Asi, en la Fisica, el “principio del menor
esfuerzo” establece que una particula en movimiento actia como si
estuviera minimizando la energia que requiere para moverse.
Definitivamente, éste es un modelo en el cual el sistema del mundo real, la
particula en movimiento, estd representado en este caso, como una
entidad propositiva.
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Un segundo modelo es el modelo fisico. En ciertos casos el sistema del
mundo real es fisico y puede obtenerse un modelo mediante un ajuste a
escala apropiado, hacia arriba o hacia abajo. Asl, es comun que un aleron
para un nuevo aviébn sea probado por medio de la construccion en
pequefia escala y a través de un tunel de viento. Otro ejemplo es el modelo
flsico de un astronomo acerca del Sistema Solar. Para considerar los
ajustes a escala en la direccidn opuesta, los fisicos a menudo utilizan
modelos fisicos del atomo, sefalando los neutrones y protones en el
nucleo y los electrones en orbita alrededor de €l. De modo similar, los
bidlogos moleculares utilizan modelos fisicos tales como los de una
molécula de proteina o la molécula de ADN. Estas son versiones de escala
hacia arriba del sistema del mundo real en estudio y cietamente son
mucho mas manipulables que las entidades reales en consideracion.

De enorme importancia para el desarrolio de la teoria en general ha sido el
modelo geométrico, el cual representa geométricamente las relaciones
existentes del fenémeno en estudio. Un modelo geométrico utiliza un
diagrama para indicar las interrelaciones entre variables, mas que nada
este tipo de modelo lo que hace es esquematizar graficamente el
comportamiento del fendbmeno, asi como la interaccién de las “variables”
que lo conforman.

El modelo algebraico, para propésitos econométricos, es el tipo de modelo
mas importante; representa al sistema del mundo real a través de una
ecuacién o un sistema de ecuaciones. Este modelo y los otros tipos a
menudo son estudiados utilizando una computadora. Este enfoque en
realidad puede involucrar algunos aspectos de todos los tipos de modelos
aqui discutidos, incluyendo aseveraciones verbales/logicas, analogias
fisicas, tratamientos graficos y expresiones algebraicas. En general, tal
enfoque se emplea cuando los fendbmenos se hacen tan complejos y tan
no maleables que no pueden ser tratados (es decir, resueltos)
analiticamente. Se recurre entonces, a menudo, a la simulacién del
comportamiento del sistema en el modelo, bajo diferentes condiciones o
supuestos, utilizando una computadora.

Sin embargo, hay un sinnimero de ventajas de la representacion
algebraica de un modelo sobre la geometria, una de ellas, y que tal vez
sea la mas importante, es la facilidad de manipulacién; otra ventaja del
modelo algebraico sobre el geométrico es la facilidad de afiadir nuevas
variables y ecuaciones, asi pues, por su propia naturaleza, la geometria
esta confinada a s6lo dos o tres dimensiones. Por su parte, el algebra no
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esta restringida de esa forma y por lo tanto, los modelos algebraicos
pueden ser ampliados, desagregados y generalizados de muchas
maneras. Por supuesto, hay una amplia gama de formas funcionales
disponibles para un modelo algebraico; y la eleccién de una en particular
depende de la aceptabilidad tedrica, la plausibilidad, la facilidad de
estimacién, la bondad del ajuste, la capacidad de prediccion, etcétera.

Ya en este contexto, un modelo econométrico se refiere a un tipo
especial de modelo algebraico estocastico, esto es, que incluye una o mas
variables aleatorias. Representa un sistema a través de un conjunto de
relaciones estocasticas entre las variables del sistema.

Pero, 4qué es un modelo econométrico? Un modelo econométrico es
aquél que desarrolla y ofrece una explicacion de la teoria relevante para el
sistema considerado y es la forma mas conveniente para sintetizar esta
teoria, para hacer mediciones, practicas y pruebas.

En el contexto econométrico se estudian tres clases generales de
modelos, que se pueden construir con un diferente grado de complejidad y
de explicacion estructural. Cada uno de estos modelos supone un nivel de
comprension diferente sobre los procesos reales que se tratan de
representar mediante el modelo. Las tres clases de modelos son las
siguientes:

a) Modelos de series de tiempo. En esta clase de modelos se
supone gue no se sabe nada sobre las relaciones causales que en la
realidad afectan a la variable que se trata de predecir. En cambio, se
examina el comportamiento de una serie de tiempo en el pasado para
inferir cual ser4 su comportamiento en el futuro. El método de las series de
tiempo para la obtencion de una prediccion puede implicar la utilizacién de
un modelo deterministico simple, como la extrapolacién lineal o la
utilizacién de un modelo estocastico complejo para prediccidon adaptativa.

Un ejemplo de la utilizacién de un analisis de series de tiempo seria la
extrapolacion de una tendencia pretérita para predecir el crecimiento de la
poblacién. Otro ejemplo seria el desarrollo de un modelo lineal estocastico
complejo para predecir el nimero de viajeros de una compaiiia de
aviacién. Se han desarrollado modelos de este tipo para predecir la
demanda de capacidad de las lineas aéreas, la demanda estacional de
teléfonos, el movimiento de los tipos de interés a corto plazo y otras
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variables econdémicas. Los modelos de series de tiempo resultan
particularmente (tiles cuando se dispone de escasos conocimientos sobre
el proceso que se trata de predecir. La estructura limitada de los modelos
de series de tiempo hace que estos sean fiables sélo a corto plazo, pero
no obstante esta limitacion, resultan dtiles.

b) Modelos de regresién. Es aquél que consta de una sola ecuacion. En
esta clase de modelos, la variable objeto de estudio se explica mediante
una unica funcién (lineal o no lineal) de una o varias variables explicativas.
Un modelo lineal es aquel cuya funcién describe una linea recta, mientras
que los modelos no lineales son aquellos cuya funcién no describe una
linea recta. Se dice que un modelo es lineal en los parametros cuando
éstos estén elevados a la potencia 1.

De esta manera, la ecuacion sera, en muchos casos, dependiente del
tiempo (es decir, el tiempo aparecera en el modelo de forma explicita), de
forma que sera posible predecir la respuesta de la variable en estudio a
cambios experimentados por una o mas de las variables explicativas a lo
largo del tiempo.

Un modelo lineal simple seria como el que a continuaciéon se muestra:

Y. =B,+B, X +u, con tell,.....n]
donde:

Y, = variable explicada
X, = variable explicativa
u, = término de error

Mientras que un modelo de regresion lineal mdaltiple explicara una relaciéon
entre una variable explicada y k variables explicativas. Su forma general se
define como:

Y. =B, B, Xu+B, Xatoreeers +B, X, +u, con tefl,....,n]

donde:
Y, = variable explicada

X, Xy X, = variables explicativas
u, = término de error




2Qué es economerria?

Un ejemplo de modelo de regresion lineal multiple serfa una ecuacién que
relacione un tipo de interés en concreto, como por ejemplo, el tipo de
interés de los bonos del tesoro nacional, con un conjunto de variables tales
como la oferta monetaria, la tasa de inflacién y la tasa de cambio del
producto nacional bruto. Estos modelos de regresién se utilizan a menudo
para predecir no sélo los cambios de los tipos de interés a corto y largo
plazo, sino también para otras muchas variables econémicas vy
empresariales.

La decisién de elaborar un modelo de serie de tiempo suele adoptarse en
aquellos casos en que sabe muy poco 0 nada acerca de las variables que
influyen sobre la variable en estudio, y cuando se dispone de un gran
nimero de observaciones (de modo que resulte posible hacer cualquier
tipo de inferencia) y cuando el objetivo principal es la prediccién a corto
plazo. Sin embargo, si se dispone de alguna informacién sobre el proceso
en estudio, ya no resultara tan obvio, si se requiere para efectos de
predecir, un modeio de serie de tiempo o un modelo de regresion. En
algunos casos puede ser aconsejable construir ambos modelos y
comparar sus ventajas y/o desventajas respectivas.

c) Modelos de simulacién multiecuacionales. Son aquéllos modelos
que constan de dos o mas ecuaciones. En esta clase de modelos, la
variable objeto de estudio puede ser una funcién de varias variables
explicativas, pero dichas variables se relacionan entre si, asf como con la
variable en estudio, mediante un conjunto de ecuaciones. La elaboracién
de un modelo de simulacién comienza con la especificacién de un conjunto
de relaciones individuales, cada una de las cuales se ajusta a los datos
disponibles. La simulacion es el proceso de resolucién simultdnea de
dichas ecuaciones para un periodo de tiempo cualquiera.

Para ejempilificar un modelo de simutacion multiecuacional considérese el
siguiente sistema de ecuaciones simultaneas:

i P1=B0+B|Sl+u"
ii. Sl=Bz+B,Q|+u2|
i, Q=B,+B,Y.*u, para toda tell,.......n]
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El sistema de ecuaciones estd completo si hay tantas ecuaciones
independientes como variables explicadas. De esta manera, el sistema
determina conjuntamente los valores de las variables explicadas en funcién
de las variables explicativas y los valores para el término de error.

Normalmente cada ecuacion del sistema tiene un significado propio y
representa o una ecuacion de comportamiento o una relacidon bien
definida. Dado que cada ecuacion representa un aspecto especifico de la
estructura se llama una ecuacion estructural y el sistema completo se
denomina la forma estructural del modelo.

Un ejemplo de modelo de simulacién multiecuacional serla, un modelo
complejo de Ia industria textil de los Estados Unidos Mexicanos que
contuviese ecuaciones explicativas de variables tales como la demanda de
productos textiles, de produccién textil, el empleo de mano de obra en la
industria textil, las inversiones efectuadas en la industria y los precios de
los productos textiles. Estas variables se relacionarian entre si y con otras
variables (como la renta nacional, el indice de precios de consumo, los
tipos de interés, etc.) mediante un conjunto de ecuaciones lineales o no
lineales. Dados unos supuestos sobre el futuro comportamiento de la renta
nacional, los tipos de interés, etc., se podria simular este modelo y obtener
una predicciéon para cada una de las variables.

Los modelos de simulacion multiecuacional explican mucho sobre la
estructura del proceso en estudio. No sélo se especifican las relaciones
individuales, sino que el modelo tiene también en cuenta la interaccién de
todas estas relaciones. Asi, un modelo de simulacién de cinco ecuaciones
contiene, en realidad, mas informacion que la suma de cinco ecuaciones
de regresion individuales. Dicho modelo, no sélo explica las cinco
relaciones individuales, sino que describe también la estructura dindamica
implicada por la operacién simultanea de dichas relaciones.

La eleccion del tipo de modelo a desarrollar es dificil, e implica un
compromiso entre los costos, el tiempo y el trabajo necesarios y la
precisiéon que se desea tengan las predicciones. La construccion de un
modelo de simulacién multiecuacional puede requerir un elevado gasto de
tiempo y de dinero, no sélo en términos de trabajo real, sino también en
términos de tiempo de ordenador. Entre las ventajas resultantes de este
esfuerzo podrian incluirse la mejor comprensién de las relaciones y de la
estructura, asi como la posibilidad de efectuar mejores predicciones. No
obstante, en algunos casos estas ventajas no seran lo suficientemente
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grandes como para compensar el elevado costo. La construccién de
modelos multiecuacionales exige disponer de un amplio conocimiento
sobre los procesos en estudio, y por esta causa puede ser
extremadamente diflcil su fabricacién.

1.3 Taxonomia de los modelos econométricos

Un modelo econométrico es una construccion tedrica-empirica que, como
consecuencia, debe de cumplir tanto con los requisitos légicos como con
los empiricos, estos tltimos se caracterizan por la generalidad y la validez,
por lo tanto, tienen alcance limitado en el espacio y en el tiempo.

Asli, un modelo econométrico se especifica por un conjunto de funciones o
ecuaciones entre variables relevantes que concurren, en un mismo periodo
de tiempo, a explicar un fenémeno de estudio especifico.

Las ecuaciones de un modelo econométrico se llaman estructurales o
_primarias, por lo que el modelo sera estructural o primaric. Un modelo es
pues una familia de estructuras.

Por ejemplo, si se tiene que:

i' DI=B0+B|PI+UII
ii. Sn=‘3;+B;P|-l+uz|
ih.  Q,=D,*+S. con tefl,...,n]

entonces se referira a un modelo primario. Pero si en cambio se tiene una
solucién especifica del modelo, por ejemplo:

1. D, =100+3.7P, +¢,
2. S‘=7+.9Pl_|+e2|

3. Q=D+S para toda tell,.......,n]

entonces se estara hablando de una estructura entre n posibles. Por lo
tanto, un modelo econométrico puede definirse también como un conjunto

de estructuras.
11




‘2 Qué es econometria?

Por consiguiente un modelo econometrlco tlene Ios siguientes elementos
constitutivos: g

a) Ecuacnones.
b) Variables.

‘c) - Parametros.

Una ecuacion o identidad es una relacion que se verifica siempre, ya sea
- por su construccién légica o por la definicion que satisface. Toda ecuacion
esi'una relacidn matematica entre un conjunto de variables, que se

:satisface para determinados valores numéricos de ellas. Por una variable
~debe entenderse algo inestable, inconstante y mudable, pero en el
contexto matematico una variable es una magnitud que puede tomar un
valor cualquiera de los comprendidos en un conjunto. Sin embargo de este
conjunto de valores, solo interesan aquellos que tienen significado alguno
para la relacién matemaética en cuestion.

En economia los parametros (también conocidos como multiplicadores) se
definen como los factores de produccién correspondientes a cada variable
explicativa y miden el efecto de las fluctuaciones de estas variables sobre
la variable explicada. Ahora bien, segin el Diccionario de la Real
Academia Espafiola® un parametro es:

7 Giccwnasnoe

pardmatre. (L% £oca v - mamre]

' Dato o fertor que 58 toms EOMO nacesaro para analzer o valorar une
sitoaaon. £y 2 entender 01ty 5uacn DIANINOL en kol rereTHTDS
hatwtoutes.

peramaer
parameon
paramédico
paramanter
peraments
paramerc
parémetro
Perembtar
parsmnaiia
phramo
paramoso
paranazmie

[ ovhworid 4]

Il 2. v+ Variably que, en une fanulia de elementos, sirve pare identsficar
cada uno de ¢los med.ants su valor numénco.

¥ Recurso educativo de la “Biblioteca de Consulta Microsoft Encarta 2003",
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De esta manera, un parametro puede verse como un punto de referencia,
sin embargo, para entender mejor este concepto se necesita
obligadamente entrar al campo de estudio del muestreo®.

Una vez dentro de este ambito, se sabe que el objetivo de cualquier
encuesta por muestreo es realizar inferencias acerca de una poblacion de
interés, partiendo de la informacion obtenida en una muestra de dicha
poblacion. Las inferencias en las encuestas por muestreo son usualmente
dirigidas a la estimacion de ciertas caracteristicas numéricas de la
poblacién, tales como ia media, el total o la varianza. Estas medidas
descriptivas numeéricas de la poblacion se denominan parametfros. Un
estimador es una funcidén de variables aleatorias observables y quizds
otras constantes conocidas, usado para estimar un parametro.

1.3.1 Importancia y categorizacién de las variables en un modelo
econométrico

Generalmente las variables teédricas incluidas en un modelo econométrico
no siempre son observables, por lo cual habra que elegir las series de
datos que mejor se aproximen, o bien adecuar el modelo tedrico a esta
disponibilidad, redefiniendo las relaciones planteadas.

Debido a que toda ecuacién es una relacion matematica entre un conjunto
de variables, y que se verifica solo para determinados valores numéricos
de ellas, la clasificacién de las variables de un modelo se hace necesaria
por dos motivos:

a) para determinar si el sistema axiomatico cumple con las condiciones de
validez (consistencia e independencia), y

b) para llevar a cabo una seleccién éptima de los métodos de estimacion
de parametros.

Las variables se clasifican segin que el modelo sea estructural 6 de
decision.

4 Para mayor referencia consultar William G. Cochran “Técnicas de M " C.E.C.S.A. 1980, S da Edicién.
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1.3.1.1 Clasificacién de las variables en modelos econométricos estructurales

Un modelo econométrico estructural es pues una familia de estructuras
(ecuaciones), en estos modelos las variables son:

i) Enddgenas o dependientes.
ii) Predeterminadas.

e Exdégenas.

e Endégenas con retardo.
iiii) Aleatorias o estocasticas.
iv) Expectativas.

Una terminologia comun utilizada en econometria para variables
dependientes e independientes es la de endégenas y exégenas
respectivamente. Variables enddgenas son aquellas determinadas dentro
del sistema econométrico, y exégenas las que vienen dadas desde fuera
del sistema. En un sentido amplio, casi todas las variables son endégenas
y las Unicas exégenas en las que cabe pensar son el tiempo climatolégico,
los ciclones, etc. Sin embargo, en cualquier caso esto es un tema de
aproximacion. Por ejemplo, al estudiar la demanda de gasolina por
familias, se puede considerar la cantidad demandada como variable
enddgena mientras que al precio y el ingreso como variables exdgenas,
arguyendo que las familias no tienen control sobre ellos. De la misma
manera, para determinados propdsitos puede considerarse el gasto
publico y los impuestos como variables exégenas. Sin embargo, a medida
que se alargue el periodo de tiempo de las observaciones, estas variables
pueden tratarse como variables endégenas.

Asl pues, las variables endégenas son aquellas cuyos valores estimados
van a ser determinados por la solucidn particular del sistema de
ecuaciones del modelo mientras que las varlables predeterminadas son
aquellas cuyos valores no se obtienen por la solucién del modelo sino que
provienen de fuera del mismo, ellas contribuyen a explicar el
comportamiento de las variables endégenas de un modelo sin ser
explicadas por el modelo mismo. Dentro de ellas hay dos tipos: las
exégenas incluyen variables econdmicas propiamente dichas y variables
no econdmicas. Ambas son explicativas en un modelo dado pero no
constituyen objeto de analisis y de explicacién en dicho modelo.

14
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- El caracter de exégena o endégena de una variable en un modelo depende
esencialmente del papel que va a desempeiiar en el modelo, es decir, si va
a explicar o a ser explicada. La inclusion de variables exdgenas con
significado econdémico se justifica por el tema de la investigacién (sector,
actividad, etc.) y por el periodo que se considera. Las variables exégenas
no economicas no presentan este problema, ellas son por ejemplo, la lluvia
en la produccidn agricola.

Las variables endégenas con retardo intervienen como variables
explicativas, ya que a pesar de ser endégenas en el periodo t, en el
periodo t-1 su valor es un hecho irreversible, es decir, se convierten en un
dato. Las variables enddgenas con retardo intervienen con mucha
frecuencia en el analisis, sobretodo en la formulacibn de modelos
dindmicos. La importancia se debe al efecto producido por los valores del
pasado en los niveles actuales de las variables endégenas.

Las variables aleatorias o estocdsticas son no observables y su
introduccion caracteriza a los modelos estocasticos o probabilisticos. Estos
Gltimos siguen dominando el contenido de la teorla econdmica y la
economia matematica mientras que los primeros son de uso habitual en
econometria.

Las variables aleatorias cumplen con la mision de recoger un conjunto de
causas que no se encuentran incorporadas explicitamente en un modelo y
que se relacionan con:

a) omision de variables explicativas.
b) errores de especificacion del modelo, y
c) errores de medicién de la variable endégena.

Toda variable aleatoria esta asociada con una distribucion de probabilidad,
la cual debe hacerse explicita en la elaboracién de pruebas de hipétesis.

Las variables expectativas tampoco son observables y su introduccion
exige el enunciado de un postulado adicional en el que se especifica su
comportamiento en funcion de variables observables. Son variables
expectativas el consumo esperado, el precio normal esperado, etc. Estas
variables son comunes en modelos con retardos distribuidos.
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1.3.1.2 Clasificacién de variables en modelos econométricos de decisién

Los modelos econométricos de decisién cumplen una misién muy
importante en la programacion del crecimiento y desarrollo de un sector,
una regién o un pals. En este tipo de modelos se fijan de antemano ciertos
objetivos o metas que se desean alcanzar, por ejemplo: una tasa minima
de crecimiento del PIB, una tasa minima de alfabetismo, generando una
serie de politicas a seguir.

Por ello sus variables se clasifican como:

i) Endégenas.

e Obijetivo.
e No objetivo.
ii) Exdégenas.

e Controlables.
1. Instrumentales.
2. No Instrumentales.
e No controlables.

Las variables objetivo son aquellas que se desean o se dejan influenciar,
es decir, son aquellas a las cuales se les fija un nivel a alcanzar o un
comportamiento en el tiempo. Las variables no objetivo son aquellas por
las que no se tiene interés alguno; asl, por ejemplo los niveles de empleo y
precios pueden ser variables objetivo.

Las variables exdgenas controlables son aquellas sobre las cuales puede
actuar directamente el autor de las decisiones. Por ejemplo, los impuestos
es una variable controlable para el gobierno pero no para las empresas o
los particulares. Estas variables se convierten en instrumentales cuando
son seleccionadas como medio o instrumento de accidn para el logro de
los objetivos buscados.

Por ejemplo, supdngase que se quiere utilizar el siguiente modelo para
alcanzar una tasa minima de crecimiento del ingreso nacional:

Y. =C+L+Z, tel,n,n]

y ademas C, =[30+[3I Y. +u,
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. donde:
: Y, =ingreso nacional en el periodo t
C, = consumo privado en el periodo t
I, = inversién privada en el periodo t
Z, = inversion publica en el periodo t

Entonces Y, es una variable endégena objetivo, C, es una variable

enddgena no objetivo, la variable exégena controlable e instrumental para
el gobierno es 7, (es decir, la inversién publica) mientras que T, (la

inversion privada) sera una variable exégena no controlable por el poder
publico.

La figura 1.2 muestra esquematicamente la clasificacion de las variables
en un modelo decisivo.

e
ssone | . l
| s | | s |

Figura 1.2 Variables en un modelo de decisién

1.4 Etapas para la construccién de un modelo econométrico

Como suele suceder, al tratar de explicar los pasos a seguir para llegar a
entender una disciplina, frecuentemente se cae en el error de omitir un
determinado numero de éstos.

Sin embargo, el proceso que conlleva a una buena “especificacion de un
modelo econométrico” rigurosamente debe de cumplir con un minimo de
etapas, las cuales son las siguientes:
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1) Formulacién de teoria y hechos.

2) Planteamiento de la hipotesis acerca del fenémeno en estudio.

3) Especificacion de modelos con medicién y comprobacién estadistica.

4) Recoleccién de datos.

5) Estimacion estadistica.

6) Inferencia estadistica al relacionar a la teoria econdémica con el
analisis empirico.

Lo anterior no quiere decir que un modelo econométrico tenga o deba de
cumplir con cada una de las etapas especificadas, de hecho pueden
descartarse, aumentarse o incluso repetirse varias veces un cierto nimero
de ellas.

En la figura 1.3 se sintetizan sucintamente los pasos esenciales que un
estudio econométrico debe comprender.

Especificacion del
modelo

Datos
Base de Datos
Andlisis de Datos

Eati 14 Prueba de la
Teoria
tdentificacién de Correccion de
problemas problamas
Uso de té T
econométricas

Pronéstico

Figura 1.3 Etapas a seguir en la especificacion de un modelo
economeétrico

Sin embargo, cabe mencionar que el objetivo principal de todo modelo
economeétrico es pues, realizar una ‘“economia” del pensamiento
sintetizando las caracteristicas permanentes y relevantes de un fenémeno
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en un conjunto completo, consistente y claro con el animo de conocer la
realidad para actuar sobre y para ella.

1.4.1 Formulacién de teoria y hechos

Es importante sefialar o tener en cuenta que en la fabricacién de cualquier
modelo economeétrico son dos los componentes fundamentales: fteoria y
hechos. En realidad, un logro muy importante de la econometria
simplemente es el combinar estos dos elementos.

A la escuela orientada principalmente a la teoria, tan soélo le interesan
implicaciones puramente deductivas de ciertos postulados sobre sistemas
que contienen fendmenos ya sean econdmicos o de cualquier otra
naturaleza.

Por el contrario, la escuela centrada en los hechos se preocupa
exclusivamente por desarrollar y mejorar la informacién sobre el fenémeno
en estudio. Seria realmente dificil el tratar de defender una de estas dos
posiciones extremas. En lo que se refiere a la primera escuela, la teoria
pura tiene poco contenido practico intrinseco. Mas aun, a menudo se
desarrollan teorias contrarias y la manera correcta de elegir entre ellas se
basa en la evidencia de que existen en forma de datos; es decir, los datos
deben de ser los que guien el desarrollo de la teoria.

Por lo que respecta a la segunda escuela, los hechos no “hablan por si
mismos” y para poder utilizarlos de manera eficaz deben ser interpretados
en términos de una estructura subyacente, incorporada a una teoria. Asl,
la econometria se sirve tanto de teoria como de hechos y, mediante el uso
correcto de técnicas estadisticas, logra fusionarlos para estimar relaciones
ya sean econdmicas o no.

La teorfa es uno de los elementos basicos en cualquier estudio
econométrico, pero debe ser formulada de manera que pueda utilizarse. La
forma mas eficaz con fines econométricos (como se aprecia en la figura
anterior) suele ser la de un modelo, en particular, un modelo econométrico.
La eleccion de la teoria es el punto de partida, pues dentro de ese contexto
es donde el modelo econométrico propuesto tratara de explicar lo mejor
posible un fendmeno en particular.
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De esta manera, una vez que la teoria se ha vertido en un modelo
economeétrico, lo que procede es aplicar técnicas econométricas para
estimar las relaciones. Estas técnicas son extensiones de ios métodos
clasicos de la estadistica y muy en particular de la inferencia estadistica. El
resultado final del proceso es un modelo econométrico estimado en el cual
se obtienen ciertas magnitudes llamadas estimadores, los cuales deben
contrastarse con los parametros o los valores esperados de estos
parametros para decidir si la teorfa representa una buena aproximacion al
fenébmeno que se estudia.

1.4.2 Planteamiento de la hipétesis acerca del fenémeno en estudio

Con base en la teoria se establece el planteamiento de hipdtesis, es decir,
que es lo que se pretende o hacia donde se quiere llegar con el andlisis
que se llevara a cabo. La hipotesis debe ser clara y concisa, pues en ella
descansa gran parte del andlisis econométrico que se pretende realizar.

Para empezar, deben exponerse claramente los objetivos del estudio, asi
como la revisién de la teoria apropiada y de cualquier conocimiento de la
forma en que las variables en cuestién se cree que estén relacionadas en
la realidad. Con respecto a la lltima de éstas cuestiones, si, por ejemplo,
el comportamiento de una variable esta determinado, bien sea tota! o sélo
parcialmente, es entonces evidentemente importante saberlo.

Sin embargo, en la medida en que no sea posible para el estudioso el
estar totalmente seguro acerca de algunas medidas, entonces dicho
estudioso puede verse obligado a insinuar nada mas que una sospecha
que no esta relacionada ni con la légica formal ni con la informacion bien
fundamentada. Por ésta razén, se sefiala frecuentemente que la
formulacién de hipétesis es tanto un arte como una ciencia y, en virtud de
estas cualidades no es sorprendente que el resultado esté, generalmente,
lejos de ser claro.

Una hipétesis es una suposicion muy especlifica de algo posible o
imposible para sacar con ello una consecuencia es decir, una hipotesis
conlleva al planteamiento de una conjetura®. Frecuentemente, se toma
mas de una suposicion, pero no todo sera probado. Esas suposiciones que
no se pretenden poner a prueba son llamadas las hipétesis conservadoras.
Ellas consisten de todas las suposiciones que se haran acerca del

% Diccionario de la Real Academia Espailola. Multimedia Encarta 2003.
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fenomeno en estudio, por supuesto, nunca se asume que dichas
suposiciones sean vdlidas. Las suposiciones que se cree son las mas
probables son llamadas las hipdtesis de prueba y como su nombre lo
indica, seran las hipdtesis a probar. Usualmente las hipétesis de prueba
consisten de una expresién de “que un cierto pardmetro poblacional es
igual a un determinado valor”, o “que no excede o cae bajo un cierto valor”,
En estadistica tedrica este tipo de hip6tesis es conocida como la hipétesis
nula y se designa como Ho.

La idea de una hipdtesis alternativa es completamente importante y
requiere de una delicada elaboraciéon. Cuando la hipétesis nula es una
proposicion a probar, por si misma implica una contraproposicion, de otra
manera no tendra sentido realizar la prueba. A dicha contraproposicién se
le conoce como la hipdtesis alternativa y se designa como Ha.

Los criterios para rechazar o no rechazar la hipétesis nula sobre las bases
del rango de evidencias no es una garantia de haber llegado a una
conclusién correcta, es decir, cuando se lleva a cabo una prueba de
hipétesis y la hipotesis nula es rechazada esto no implica que aceptemos a
ciencia cierta la hipotesis alternativa, sino que simplemente se dice; no se
acepta la hipétesis nula.

La Tabla 1.1 muestra esquematicamente los tipos de error que se cometen
al realizar una prueba de hipétesis.

Estado de! mundo
Veredicto Ho es verdadera Ha es verdadera
Rechazar Ho Error Tipo | Decisién correcta

No rechazar Ho  Decision correcta  Ervor Tipo I

Tabla 1.1 Tipos de errores en una prueba de hipétesis

Lo que reaimente se pretende llevar a cabo en una prueba de hipétesis es
minimizar el error tipo |, pues a éste se le aslgna una determinada
probabilidad de ocurrencia a! principio de la prueba, mientras que al error
tipo 1l no. En el contexto de prueba de hipotesis, frecuentemente al error
tipo | se le conoce como el nivel de significancia de la prueba o “a”, y al
error tipo Il simplemente como “B".
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1.4.3 Especificacion de modelos econométricos con mediciéon y comprobacién
estadistica.

Disponer de una herramienta informatica es clave para esta tarea por la
rapidez en la realizacién de calculos. De otra manera resultaria impensable
su ejecucion manualmente bien sea por procedimientos algebraicos de
resoluciéon de matrices y determinantes o por cualquier otro método.

No obstante, no es menos cierto que el investigador debera poseer los
conocimientos y experiencia necesaria para definir los algoritmos
especificos en funciéon de los elementos que se estiman relevantes como
configuradores del valor que interesa estudiar para cada caso. En este
sentido cabe criticar la excesiva rigidez de algunas aplicaciones
informaticas de tipo “prefabricado” donde el investigador no tiene libertad
para definir la matriz de datos a operar ni el como operarla; y si bien estos
paquetes de software intentan contemplar la maxima causistica posible,
con frecuencia no funcionan ante la variabilidad de situaciones vy
combinaciones de las mismas que se dan en la realidad. Los paquetes
informaticos mas flexibles implican, como contrapartida, la necesidad de
conocimientos mas profundos por parte del investigador, de técnicas
estadisticas mas elaboradas para definir el alcance de los procesos
operacionales y la obtencion de resultados coherentes.

Por esto, en la especificacion de los modelos econométricos es preciso
poner una especial atencién acerca de la “bondad” del modelo concreto a
adoptar. Para ello se recomiendan realizar previamente los siguientes
pasos:

1. Definir las variables independientes del universo muestral que se
estiman, a priori, como mas significativas en la definicion del modelo. Es
decir, hacer una seleccion, en dado caso de que se cuenten con muchas
variables explicativas, de las variables que se consideren representaran
mejor o se involucren mas con la variable a explicar.

2. Obtener conocimiento de |a representatividad de la muestra utilizada
para el calculo, es decir, si la tendencia que refleja la ecuacion de
regresion es significativa o responde a una mera abstracciéon matematica.
Se obtiene mediante el cédlculo del llamado coeficiente de correlacion
lineal, generalmente designado por la letra “r" que mide el grado de
relacién lineal existente entre las variables en su conjunto, a partir de las
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varianzas. Es una cantidad adimensional que oscila entre -1 y 1 y en la
medida en que su valor absoluto se acerque a la unidad, implicara una
relacion lineal mas perfecta entre las variables involucradas.

3. Calcular la representatividad de las variables independientes con
respecto a la dependiente o si, por el contrario, éstas no lo son tanto y
existen interferencias entre ellas que distorsionarian el calculo final. De
entrada es conveniente limitar el nGmero de variables posibles maxime si
el nimero de muestras representativas de que se dispone en la base de
datos es bajo. En cualquier caso, ante la duda, es conveniente realizar un
ejercicio de “tanteo” previo y posteriormente eliminar aquellas que por
calculo nos han parecido menos significativas.

Aungue éstos son tan sélo algunos aspectos que ayudan a la optimizacién
y la construccion del modelo, no es posible olvidar que la mejor
herramienta sera siempre el sentido comin del investigador y la
sensibilidad para cimentar las bases de un buen modelo.

1.4.4 Recoleccion de datos

El otro aspecto basico en un estudio econométrico es un conjunto de
hechos, término que designa los eventos en el mundo real que estan
relacionados con el fendmeno bajo investigacion. Estos hechos conducen
a un conjunto de datos, mismos que representan observaciones de hechos
relevantes. Sin embargo, antes que nada, los datos deben ser
recolectados para después ser seleccionados o “reconfigurados”, en una
diversidad de formas para adecuarlos al uso requerido por el estudio
econométrico. Esta seleccion requiere distintas reconfiguraciones, tales
como los ajustes estacionales o ciclicos, la extrapolacion, la interpolacion,
la combinacién de diferentes fuentes de informacién y, en general, el
empleo de otras informaciones para moldear los datos. El resultado es un
conjunto de datos selectos o procesados.

1.4.4.1 ;Qué son los datos?

Un estudio econométrico implica el uso de datos para estimar un modelo
estocastico lineal algebraico, a través de técnicas econométricas. La teorfa
pura puede tratar al fendbmeno o sistema bajo estudio Unicamente hasta
cierto punto. Ese punto, es de modo clasico, el analisis estatico
comparativo de los signos de ciertas derivadas parciales, es decir, los
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coeficientes de la forma reducida. Para proseguir mas alla de este punto,
en particular para estimar los valores de los coeficientes, tanto de la forma
reducida, como de la forma estructural, se requiere de un conjunto
relevante de datos acerca de todas las variables del modelo. Asi, por
ejemplo, el modelo micro(econémico) prototipo requeriria datos sobre los
precios, las cantidades el ingreso y la frecuencia con que llueve; en tanto
que el modelo macro(econdémico) prototipo requeriria datos sobre el
ingreso nacional, el consumo, la inversién y el gasto del gobierno.

Los datos relevantes en un estudio particular sintetizan los hechos
concernientes al fendmeno en investigacion. Estos hechos pueden ser de
diferentes tipos y originarse de distintas fuentes; la teoria subyacente al
fendbmeno es usada para determinar la eleccién entre varias alternativas.
Estas son fundamentalmente cuantitativas, cualitativas o una combinacién
de ambas. Cualquiera que sea su tipo, fuente o naturaleza, se expresan de
un modo cuantitativo para llevar a cabo un estudic econométrico. El
conjunto de todos esos hechos cuantitativamente expresados es la
informacién o datos del estudio.

Para estimar un modelo econométrico se requieren datos acerca de todas
las variables incluidas en el modelo. Son necesarios los valores adoptados
por las variables endégenas, exdgenas y, cuando es apropiado, por
variables endégenas o exdgenas desfasadas o rezagadas, para estimar
los parametros del modelo. En realidad el obstaculo mas severo para
realizar un estudio economeétrico simplemente es la falta de informacioén.
Resulta relativamente sencillo construir modelos de todos tipos, tamaiios,
etc. Pueden ser manejados de diversas formas, sin embargo, encontrar
datos para un modelo particular, ya es otra historia.

En general, Ia informacién no esta disponible o no lo esta en la forma
deseada. Como resultado, diferentes “proxis” se usan a veces para ciertas
variables del modelo. Un ejemplo es la tendencia en el tiempo usada como
“proxi” para cambios en las preferencias o variaciones en la tecnologia.
Mas aun, deben realizarse elecciones sobre problemas tales como
expresar los datos en cantidades nominales o reales, en cantidades totales
o per capita, niveles (absolutos) o primeras diferencias o diferencias
porcentuales, existencias o flujos, etc. Por ultimo, los datos a veces tienen
que ser “cocinados” de distintas maneras, como la eliminacién de una
tendencia y el uso de un ajuste estacional, para poder construir diversas
series comparables entre ellas y concentrarse en ciertos fenémenos de
interés.

24




2Qué es econometria?

1.4.4.2 Datos cuantitativos vs. cualitativos; variables dummy

Los datos pueden ser de distintas clases y por consiguiente pueden
obtenerse diferenciaciones entre la variedad de datos disponibles. Alun
cuando los datos por cuestiones de definicién, son cuantitativos, en
realidad representan hechos cuantitativos o cualitativos.

Los hechos cuantitativos, que ya estan expresados como ntmeros,
implican datos bajo la forma de estos numeros o alguna transformacién
apropiada de ellos.

Los hechos cualitativos, para ios cuales no hay mediciones numéricas,
también pueden expresarse en forma de datos. A menudo estos hechos
cualitativos se refieren a situaciones en las que ocurren dos resultados
mutuamente excluyentes. Asi, algo ha ocurrido o no ha sucedido, una
actitud o postura se ha adoptado o no, etc. Estos hechos cualitativos
puede abarcar variables cualitativas (hombre o mujer, soltero o casado),
cambios cualitativos en el tiempo o en el espacio (guerra o tiempos de paz,
palises industrializados o subdesarrollados), e incluso la agregacion de
hechos cuantitativos en sus correspondientes cualitativos (burgués o
proletario, en vez del nivel cuantitativo del ingreso).

Esta clase de hechos cualitativos, caracteristicamente se expresan como
datos numéricos de las variables adecuadas, denominadas dummy. La
variable dummy adopta uno de los valores posibles; un valor significa una
posibilidad cualitativa y el otro valor implica la otra posibilidad. Por
convencién, la variable dummy asume un valor de cero o de uno, donde
uno se refiere a la ocurrencia de un evento o la presencia de una
caracteristica y cero se refiere a la no ocurrencia del evento o la ausencia
de la caracter(stica.

Los datos en series de tiempo miden una variable en particular durante
periodos de tiempo sucesivo o en diferentes fechas. A menudo el lapso es
un afio (es decir, datos anuales), pero puede ser un trimestre, un mes o
una semana (es decir, datos trimestrales, mensuales o semanales). Es
posible emplear un periodo de tiempo mas largo para otros propositos (dos
afos, cinco afios, una década o mas). Por lo comun, las observaciones
son sucesivas y estan igualmente espaciadas en el tiempo.
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- Los datos en seccién cruzada o de corte transversal miden una variable
particular en un periodo de tiempo dado, para diferentes entidades. De la
misma forma que el “periodo de tiempo” puede asumir diferentes valores
en los datos en series de tiempo, la “entidad” puede asumir distintas
identidades en los datos en seccion cruzada. Por ejemplo, las entidades
pueden ser diferentes paises o bien pueden referirse a las situaciones de
las empresas, las industrias, las familias, o los individuos en una fecha
determinada.

En ocasiones, los datos en seccién cruzada y los datos en series de
tiempo se fusionan o combinan. El resultado puede interpretarse como una
seccién cruzada en series de tiempo o como una serie de tiempo en
secciones cruzadas.

En general, los datos en seccion cruzada y en series de tiempo
proporcionan estimaciones distintas sobre un modelo. Estos datos y sus
estimaciones resultantes generalmente no son comparables. Ninguna de
las dos estimaciones es “incorrecta” y cual de las dos usar depende del
propdésito de la investigacion. Por ejemplo, para el analisis estructural, es
apropiado emplear datos en seccién cruzada, en tanto que para propdsitos
de prediccidon a corto plazo, los datos en series de tiempo pueden resultar
adecuados. O sea, los datos en series de tiempo reflejan por lo comun
conductas de corto plazo, mientras que los datos en seccién cruzada
reflejan comportamientos de largo plazo.

Los datos en panel (o datos longitudinales) son un tipo especial de datos
combinados seccién cruzada-series de tiempo, en el cual se muestra a
través del tiempo la misma seccién cruzada. Un ejemplo son los datos de
la categorizacion de Nielsen sobre la popularidad de los programas de
television. Los datos de panel por ilo general son micro datos,
pertenecientes a agentes econdmicos individuales como las familias o las
empresas. No obstante, la mayor parte de los datos disponibles para la
investigacion econométrica son macro datos, pertenecientes a agentes
econémicos individuales.

En general, los micro datos son preferibles a macro datos porque evitan
problemas de agregaciéon y permiten estimar modelos que contienen
relaciones aplicables a agentes individuales, pero como suele suceder
generalmente, tales datos por lo comin no estan disponibles porque
resulta muy costoso obtenerlos, ademas de que su publicacion puede
revelar informacion confidencial o sobre la propiedad.
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1.4.4.3 Datos no-experimentales vs. datos experimentales

Los datos no experimentales en forma caracteristica se obtienen de
observaciones de un sistema no sujeto a control experimental. En contrate,
los datos experimentales se obtienen a partir de un experimento
controlado, esto es, una situacién en la cual se aisla el sistema, o proceso
bajo investigacion, de influencias externas y, a cualquier grado que resuilte
posible, las influencias en el sistema estan sujetas al control del
experimentador.

A menudo se ha aseverado que un aspecto importante de la distincién de
las ciencias sociales y las ciencias naturales es el tipo de datos que cada
una utiliza. Comunmente, los datos utilizados por las ciencias naturales
son experimentales, resultantes de experimentos controlados; mientras
que en las ciencias sociales, los datos no son experimentales puesto que
en ellos las condiciones subyacentes no estan sujetas a control y no
pueden ser repetidas. A pesar de ser valida en general, esta distincién no
se aplica en todos los casos. Las ciencias naturales de laboratorio,
incluyendo la Quimica y la Fisica utilizan, de manera significativa,
experimentos controlados. Un fisico, por ejemplo, que realiza un
experimento en fisica nuclear, a menudo utilizara un acelerador de
particulas -un medio ambiente controlado que ofrece datos experimentales
que pueden ser repetidos-, sin embargo, los astrofisicos en general no
pueden efectuar experimentos de laboratorio sino que, en vez de eso,
deben basarse en observaciones sobre las que no tienen control.

1.4.4.4 Problemas con los datos

A pesar de que en algunas situaciones se rednen datos experimentales, la
mayoria de los estudios econométricos deben basarse en datos no
experimentales. Los problemas que este tipo de datos presenta pueden
ser denominados, utilizando la terminologia de la Astronomfa, como
problemas por “una mala interpretacion”.

El primero es el problema de los grados de libertad, esto es, que los datos
disponibles simplemente no incluyen suficiente namero de observaciones
como para permitir una estimacién adecuada del modelo. Bajo el empleo
de datos no experimentales es imposible repetir las condiciones que dieron
lugar a esos datos de modo que también es imposible generar puntos de
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datos adicionales. En algunos casos, los datos disponibles pueden ser
inadecuados para estimar un modelo mas simple.

En segundo lugar estd el problema de muiticolinealidad, es decir, la
tendencia de los datos a agruparse o a moverse juntos en vez de estar
“esparcidos”. Por ejemplo, en los datos en series de tiempo, las variables
propenden a exhibir las mismas tendencias, ya sean éstas ciclicas o
seculares, a través del tiempo. Con datos experimentales podria ser
posible alterar las condiciones del experimento y obtener una “dispersiéon”
adecuada. Con datos no experimentales estos controles no existen y el
sistema del mundo real puede albergar variaciones independientes muy
ligeras en los datos y en particular, un aito grado de interdependencia
entre ciertas variables.

En tercer lugar esta el problema de correlacién serial, esto es el hecho de
que, cuando se utilizan datos en series de tiempo, los cambios
subyacentes ocurren muy lentamente a través del tiempo. Asi, las
condiciones en periodos de tiempo muy cercanos tienden a ser muy
similares. En la medida en que el término de perturbacion estocastica
representa condiciones relevantes al modelo, que no han sido tomadas en
cuenta explicitamente en él, tales como variables omitidas, fa correlacion
serial se manifiesta en una dependencia del término de perturbacion
estocastica en un periodo sobre el de otro periodo.

En cuarto lugar esta el problema de cambio estructural, aquél en el que
puede haber un cambio discontinuo en el mundo real de modo que los
datos se refieran a distintas poblaciones. Un ejemplo para los datos en
series de tiempo es un periodo de guerra, que a menudo debe ser excluido
por no ser representativo.

En quinto lugar esta el problema de errores de medicién, esto se refiere a
que los datos que estdn medidos son sujetos a diversas imprecisiones y
desviaciones. De hecho, los datos a menudo son revisados debido a un
reconocimiento posterior de estas imprecisiones y desviaciones. De forma
mas fundamental, las imprecisiones potenciales se provocan por falta de
una estricta precision en la conceptualizaciéon. Por ejemplo, las cuentas del
PNB (Producto Nacional Bruto) se revisan de vez en cuando sobre la base
de tales cambios en la conceptualizacion. Tales cambios en dicha
conceptualizacién requieren la reconfiguracion de los datos para poder
hacerlos comparables y consistentes en el tiempo.
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Todos estos problemas se analizardn con mayor detalle en secciones
posteriores. Cabe sefialar que debido a estos problemas, los datos por lo
comun son depurados en varias formas. No obstante una depuracién que
ayuda a resolver uno de los problemas, puede agravar otro. Asi, por
ejemplo, remplazar datos en series de tiempo anuales por datos
trimestrales, aumenta el niumero de puntos de informacién pero tiende a
agravar tanto el problema de multicolinealidad como el de correlacién
serial.

Eliminar puntos de informacién no ‘“representativos”, como los que
pertenecen a periodos poco usuales (afios de guerra), ayuda a resolver el
problema de cambio estructural, pero agrava los problemas de los grados
de libertad y de muiticolinealidad. Remplazar variables por sus primeras
diferencias eventualmente ayudara a resolver el problema de correlacién
serial pero agravara el problema de errores en la medicién. Es claro que
deben hacerse elecciones juiciosas para obtener datos relevantes y que
queden listos para su utilizacién, a partir de un conjunto de datos en bruto.

1.4.5 Estimacion estadistica

Una vez especificado el modelo econométrico y recolectados los datos
apropiados para dicho modelo, la tarea siguiente del econometrista
consiste en obtener estimaciones (valores numéricos) de los parametros
del modelo, a partir de la informacion disponible. Estas estimaciones le
confieren un contenido empirico a ia teoria.

Asi pues, el estimar es calcular la relacion que existe entre la variable
dependiente y la(s) variable(s) explicativa(s). Por otro lado, la estimacion
es el proceso de inferir o estimar un parametro de poblacién (tales como
su media o desviacion estandar) del correspondiente estadistico de una
muestra extraida de la poblaciéon. Para que sea valida la estimacién se
debe de basar en una muestra representativa. Solo resta decir que el
andlisis de regresién es ia técnica que frecuentemente se utiliza para
obtener dichas estimaciones.

1.4.6 Inferencia estadistica al relacionar a la teoria econémica con el anilisis
empirico.

.Habiendo obtenido ya estimaciones de los parametros, la siguiente tarea
de!l econometrista consiste en desarrollar criterios apropiados dirigidos a
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establecer si las estimaciones obtenidas estan de acuerdo con lo que se
espera de la teoria que se esta verificando. La refutacién o confirmacion de
las teorlas, basandose en la evidencia empirica, se fundamenta en una
rama de la teoria estadistica conocida como inferencia estadistica (la
inferencia estadistica se refiere a la estimacion y a la prueba de hipotesis).

La inferencia estadistica es uno de los aspectos mas importantes y
cruciales en el proceso de toma de decisiones, en la economia, la
administracion y en la ciencia en si. Una vez que el modelo estadistico ha
sido estimado y se ha comprobado que es valido desde un punto de vista
estadistico, sera necesario iniciar un proceso de “pruebas-imposicién de
restricciones-reparametrizacion”, que conduzca a la obtencidén de un
modelo tedricamente coherente y que sera, finalmente, el modelo
econométrico empirico, aquél que podra ser considerado como la mejor
aproximacion del proceso mediante el cual se explica el fenémeno en
cuestion.

1.5 Propésitos y limitaciones de la econometria

La busqueda de relaciones causales es el principal objetivo en un analisis
econométrico. La econometria en su origen estuvo fundamentalmente
orientada como una metodologia que permitiese contrastar la veracidad de
las relaciones causales establecidas por la teorla economica. La
metodologia econométrica permite estimar diversos modelos tedricos y
contrastar cudles de las variables explicativas incluidas tiene una
incidencia significativa sobre la variable explicada. En este sentido existen
dos cuestiones importantes que pueden plantearse: la existencia de
correlacién estadistica entre dos variables ¢implica la existencia de una
relacién causal entre ellas? La aceptacion de hipétesis de nulidad de un
parametro ¢jimplica que no existe relacion entre la variable explicativa
correspondiente y la variable explicada?

Respecto a la primera cuestion cabe sefialar que la existencia de una
relacién causal importante entre dos variables implica la existencia de un
elevado grado de correlacion entre ellas, pero lo reciproco no es cierto, ya
que puede existir una elevada correlacién estadistica debida a la
casualidad, o debido a que existe algin nexo entre ambas variables, a
través de una tercera variable con la que ambas estan relacionadas, sin
que necesariamente exista una relacién causal entre ellas. La existencia
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de una relacién estadistica significativa y estable entre dos o mas variables
raramente se debe a la casualidad.

Generalmente esta relacion se debe a la existencia de algin vinculo
casual entre ellas o bien a la relacion que ambas mantienen con una
tercera variable. La distincién entre estas dos Uultimas situaciones no
siempre es facil, si la relacién existente entre dos variables no se debe a la
casualidad, ni a la relacién con una tercera variable (lo cual se puede
contrastar estadisticamente), entonces es claro que existe una relacién
causal. El analisis de causalidad es bastante complicado, ya que a veces
es dificil precisar el sentido de la causalidad (es decir cual es la variable
causa y cual la variable efecto).

Los principales enfoques econométricos para el andlisis de causalidad son
el de Wiener-Granger, el de Wu-Hausman, y el basado en el analisis
postmuestral del modelo. Los dos primeros son propios de un nivel mas
avanzado, pero el tercero de estos enfoques puede abordarse con un
conocimiento de la metodologia econométrica de caracter general. Este
enfoque consiste en aceptar la validez de un modelo basado en hipétesis
razonables si éste no es refutado en su contrastacién con la realidad, tanto
en lo que respecta al periodo de estimacion del modelo, o periodo
muestral, como en lo que concieme a su estabilidad postmuestral y su
capacidad predictiva.

Si bien el propésito o la aplicacién practica mas frecuente de los modelos
econométricos es la prediccion, no debe olvidarse que la contrastaciéon de
las teorias es también importante, ya que no s6lo contribuye a mejorar la
capacidad predictiva de los modelos, sino que ademas permite una mejor
orientacién de la teoria en cuestion.

1.5.1 Estadistica y econometria

Por un lado tenemos a la estadistica que se encarga de la coleccion,
presentaciéon, andlisis y utilizaciéon de datos numéricos para realizar
inferencias y alcanzar decisiones ante la incertidumbre que plantean la
economia, la administracién y otras ciencias sociales o fisicas y, por el otro
lado a la econometria que es la técnica que se abastece del sustento
estadistico para asi llevar a cabo sus propositos. Ciertamente sin la
estadistica no hubiese existido la econometria, o sea, la estadistica es la
herramienta por medio de la cual se construye la econometria.
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A pesar de que la econometria ain no se ha ganado el titulo de ciencia, su
basto campo de trabajo se amplia y fortalece dia con dia y cada vez
resultan mas poderosas sus bases estadlsticas. Estadistica y econometria,
dos disciplinas totalmente diferentes pero con mucho en comun, quizas
esto suene contradictorio, pero no lo es, pues, al decir que son diferentes
me refiero a que mientras la estadistica tiene todo un fundamento
matematico que la respaida, la econometria carece del mismo y, al decir
que tienen mucho en comin me refiero a que tanto estadistica como
econometria persiguen el mismo objetivo: explicar lo mejor posible la
realidad.

Cualquier estudio econométrico puede tener uno, dos o todos los
propdsitos primordiales de la econometria; el andlisis estructural, la
prediccion y la evaluacién de politicas (entiéndase por politica ciertos
criterios de determinada teoria), mismos que representan los “productos
finales” de la econometria, del mismo modo que la “teoria” y los “hechos”
constituyen sus “materias primas”. En este sentido, la figura 1.3 puede ser
concebida como un diagrama de flujo que muestra de manera esquematica
cdmo se combinan y utilizan eventualmente las distintas partes de un
estudio econométrico.

El analisis estructural es el uso de un modelo econométrico estimado, para
efectuar la medicidn cuantitativa de relaciones econémicas. También
permite la comparacion de teorias contrarias sobre un mismo fenémeno. E!
anadlisis estructural representa lo que podria verse como el propésito
“cientifico” de la econometria. comprender los fenémenos del mundo real
mediante la medicidn cuantitativa, prueba y validacion de relaciones
econdmicas. Es factible que un resultado de este anadlisis sea un efecto
“retroalimentador” sobre la teorfa.

La prediccion es la aplicacién de un modelo econométrico estimado, para
predecir valores cuantitativos de ciertas variables fuera de la muestra de
datos realmente observados. Con frecuencia los pronésticos son la base
para tomar decisiones; por ejemplo, la compra de materias primas y el
empleo de trabajadores adicionales en una empresa pueden apoyarse en
una prediccién de que las ventas se incrementaran durante los dos
trimestres subsecuentes.

La evaluacién de politicas es el manejo de un modelo econométrico
estimado para elegir entre politicas alternas. Un enfoque presenta
explicitamente una funcién objetivo por maximizar mediante la eleccion de
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politicas y considera al modelo estimado como una restriccion de este
proceso de optimizaciéon. Otro enfoque, a menudo mas util para los
hacedores de politica, simula diferentes politicas y hacer predicciones
condicionadas sobre los valores futuros de las variables relevantes bajo
cada opcion.

La seleccidon de la politica mas deseable entre los distintos “futuros
candidatos” posibles, indicaria cual politica debiera seguirse. En cualquier
caso, la seleccion de una politica particular, combinada con los efectos de
aquellos eventos exdégenos que tienen influencia sobre el sistema,
conduce a resultados especificos, y éstos, a su vez, a otra relaciéon de
“retroalimentacion” que conecta la evaluacidn de politicas con los hechos.

Estos tres propositos principales de la econometria estan intimamente
relacionados. La estructura determinada a través de! analisis estructural es
utilizada en la prediccién que emplea un modelo econométrico, en tanto
que la evaluacion de politicas que utiliza un modelo econométrico es un
tipo de prediccion condicionada. Una dificultad que enfrenta la econometria
consiste en que la teoria especifica la relacion funcional exacta entre las
diversas variables, aunque en la realidad la medicién de la relacién
funcional entre las variables no es exacta. Otro problema al que se
enfrenta la econometria, y el cual quizas es el de mayor importancia, es la
falta de datos “reales”, pues muchas de las veces se cuenta con modelos
que explican muy bien al fenémeno de estudio pero sin embargo ya sea
por la incapacidad de hacer muestreos convincentes o por el alto costo de
los mismos no pueden obtenerse datos confiables.

En fin, posiblemente la lista de limitantes de la econometria sea muy
extensa, pero lo que menos se pretende es hacer un listado de ellas en
este trabajo, sino por el contrario, la econometria como parte de la ciencia,
también es factible, pues esta expuesta a factores externos que no pueden
ser contemplados en ningun modelo economeétrico. Lo que si es cierto, y
como ya lo habia mencionado con anterioridad, la econometria se fortalece
dia con dia y se hace indispensable en un estudio predictivo o de
simulacion.

Finalmente lo que queda decir es que; si el arte de la elaboracién de
modelos consiste en un conjunto de instrumentos, en su mayoria
cuantitativos, que se utilizan para construir y contrastar representaciones
matematicas del mundo real entonces, la econometria es un arte.
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2 La naturaleza del analisis de regresion

2.1 El método de Minimos Cuadrados Ordinarios

En la mayoria de los estudios econométricos es imposible el trabajar con
poblaciones, por lo que se recurre al empleo de una muestra aleatoria de
dicha poblacion. Un objetivo frecuente en la investigacion es la
especificacion de una relacién funcional entre dos variables tal como
Y=f(X), aqui Y es la variable dependiente y X es la variable
independiente.

La finalidad de trabajar con los datos de la muestra y no con los datos
poblacionales es. que, éstos Ultimos no son observables en la realidad,
mientras que los primeros si pueden observarse. Con base en dichos
datos muestrales se pretende tener un conocimiento mas o menos
“confiable” del comportamiento del fenémeno en estudio, es decir, la
muestra (siendo ésta aleatoria) es tan sélo una aproximacién a la realidad
de la poblacion. Esto puede verse mas claramente con la ayuda de la
figura 2.1.

Poblacién
Muestra

Realidad

Figura 2.1 Representacion grafica de una muestra
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Como es de esperarse, dependiendo de la calidad y tamafio de la muestra
seran los resultados obtenidos para especular en cuanto al
comportamiento poblacional. Asi, una vez especificado el tamarfio de la
muestra con que se va trabajar el siguiente paso es plantear la relacién
funcional de los datos observados, es decir, ésta puede ser de forma
lineal, exponencial, logaritmica, etc.

El modelo lineal simple, o andlisis de regresién simple, se usa para
probar hipétesis sobre la relacién lineal entre una variable dependiente, Y,
y una variable independiente o explicatoria, X, y para la prediccion. Ahora
bien, este tipo de modelo es importante no sélo porque puede ser de
utiidad para contrastar hipdtesis y para predecir, sino también porque
constituye la base para e! anadlisis de los modelos de simulacién
multiecuacionales y de las series temporales. El analisis de regresion lineal
simple por lo general comienza representando graficamente el conjunto de
los valores XY sobre un diagrama de dispersién y determinando por
inspeccion si alli existe una relacion lineal aproximada.

Yi=PBo+ B X (2.1.1)

Ahora bien, como es casl seguro de que los puntos observados a lo largo
del tiempo no caigan exactamente en la linea de regresion, la linea de
regresién exacta de la ecuacién (2.1) debe ser modificada para incluir un
término de perturbacién aleatorio, error, o término estocastico U,.

Y=+ B, Xi+U; (modelo de regresion lineal poblacional) (2.1.2)
donde
Y es la variable dependiente
Xi es la variable independiente
U es el término estocastico del modelo

Bo Y B, son los parametros del modelo lineal
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El modelo de regresion lineal poblacional, como su nombre lo indica,
pretende encontrar una posible relacion lineal en cuanto a las
observaciones recabadas de la variable involucrada X y de la variable
explicada Y. Debido al hecho de que los errores poblacionales tampoco
son observables, la medida de correccion es utilizar un modelo que haga
uso de una aproximacion a dichos errores, a este tipo de modelo se le
conoce como el modelo de regresién lineal muestral.

Y=b+bX, +e (modelo de regresion lineal muestral) (2.1.3)

donde
Y; es el valor de la variable dependiente

X; es el valor captado para la variable independiente
b, es el estimador del verdadero valor poblacional B,
b, es el estimador del verdadero valor poblacional B,

e es el estimador de los errores poblacionales U,

Supongamos que nos interesa averiguar la relacién existente entre dos
variables, X e Y. A fin de describir estadisticamente esta relacion,
necesitamos disponer de un conjunto de observaciones para cada variable
y de una hipétesis que establezca la forma matematica explicita de la
relacion entre X e Y, a éste conjunto de observaciones se le denomina la
muestra. Se considerara el caso de que la hipétesis establezca que la
mejor forma de describir la relacion entre X e Y es mediante una linea
recta. Dado el supuesto de linealidad, el objetivo consistira en especificar
una regla mediante la cual sea posible determinar la “mejor linea recta” de
ajuste entre Xe Y.
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‘ (callﬁc;'at:llén:v‘.m'edié) : renta de los padres en miles de pesos)

210
150
180"
© 90
120
180
60
120

Y- YR

choe~NATN

o=~

Tabla 2.1 Calificaciones medias y renta familiar

Por ejemplo, supdngase que se desea probar la hipétesis de que la
calificacién promedio de un estudiante puede predecirse o explicarse en
gran medida a partir de los ingresos de sus padres. Para esto se obtienen
ocho observaciones de muestra que se indican en la tabla 2.1. Es posible
elegir varias rectas que se ajusten a los puntos del diagrama de dispersion
correspondientes a las observaciones (figura 2.2). Una de ellas podria ser
la que une los puntos desde el valor inferior de X al valor superior de X
(linea L1), o bien podria trazarse a ojo una recta que, en apariencia, se
ajuste a todos los puntos del diagrama (linea L2).

(]

a
39 'y
g 6
S 5 2
5]
=3 .
3,

1

5}

[} 100 200 . 300
Renta familiar (miles de pesos)

Figura 2.2 Diagrama de dispersién
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Un procedimiento mejor consistiria en una recta tal que la suma de las
distancias (positivas y negativas) medidas verticalmente entre los puntos
del diagrama y la recta fuese igual a cero, estas distancias llamadas
desviaciones, estan representadas en la figura 2.3. Este método nos
permite asegurarnos que a todas las desviaciones de igual signo y
magnitud se les da la misma importancia. Sin embargo, por desgracia, este
procedimiento adolece de la poco deseable propiedad de que dos
desviaciones de igual magnitud y distinto signo se anulan.

Este método puede ser mejorado si se hiciera minimo el valor absoluto de
las desviaciones de las observaciones de la muestra con respecto a la
linea ajustada. Este procedimiento implica prejuzgar que la importancia de
una desviacién es proporcional a su magnitud. Aunque la minimizaciéon de
la suma de las desviaciones en valor absoluto parece interesante no deja
de presentar algunas desventajas. En primer lugar, el procedimiento
resulta dificil de utilizar desde el punto de vista de los calculos. En segundo
lugar, seria razonable tratar las desviaciones grandes con atencion
relativamente mayor que las pequefias. Por ejemplo, una prediccién con un
error de dos unidades seria probablemente considerada peor que una
prediccion con dos errores de una unidad cada uno.

Deswaciones positives (+)
e

* Desviaciones negathes (-

Calificacién media
oaNwataNO @
[ —

To 00 200 300
Renta familiar {miles de pesos)

Figura 2.3 Desviaciones
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Las relaciones estadisticas se establecen, generalmente, con el propésito
de predecir o explicar los cambios que experimenta la variable dependiente
cuando se producen cambios en la variable explicativa (o varlas variables
explicativas para el caso de regresién lineal mditiple).

Para el diagrama de dispersién de la figura 2.2 se puede escribir la
ecuacién Y; = b, + by X ;. Puesto que el objetivo es explicar o predecir los
cambios experimentados por Y, es légico que la finalidad sea la
minimizacién de la suma de los cuadrados de las desviaciones verticales
de los puntos con respecto a la linea ajustada.

Cuando se decide escribir una ecuacién de la forma Y, = b, + by X ; en
lugar de la forma X ; = c + d Y, quiere decir que existe un juicio implicito
previo de que los cambios en la variable Y son “causados” por cambios
experimentados por la variable X y no al revés. En el ejemplo de las
calificaciones se ha supuesto implicitamente que la calificacion media de
un estudiante esta determinada por la renta de la familia. Si se combinara
este supuesto por el de que la renta familiar viene determinada por la
calificacién media, la ecuacion se escribiria dela forma Xi=c+dY; yel
criterio para el ajuste variaria de acuerdo con este cambio de supuesto.

Existe un procedimiento factible desde el punto de vista del calculo, que
penaliza los errores grandes relativamente mds que los pequefios y que
garantiza que la mitad de las desviaciones estara por debajo de Ia linea
ajustada y que la otra mitad estarad por encima. Este procedimiento es el
denominado de los minimos cuadrados ordinarios. El criterio es el
siguiente; /la “mejor linea de ajuste” es aquella que minimiza la suma de los
cuadrados de las desviaciones de los puntos del diagrama con respecto
de la recta (las desviaciones se miden verticalmente).
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2.2 Estimadores de Minimos Cuadrados Ordinarios
El criterio de los minimos cuadrados ordinarios (midiendo las distancias

verticalmente) puede expresarse formalmente mediante la siguiente
exprasion:

Minimizar 3 (¥, - 1)? (2.2.1)
=l

¥;

Figura 2.4 Valores ajustados

I eben iz gt S han e o

Donde 7;=Db, + by X; es el valor ajustado del valor de Y, correspondiente a
una observacién, en particular de X; , y n es el nimero de observaciones
(véase la figura 2.4). Los valores de b, y by son desconocidos y deberan
calcularse de forma que satisfagan el criterio de la ecuacion 2.2.1.
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El p}oblema consiste en elegir (simultdneamente) unos valores de b, y by
que hagan minima la expresién de la ecuacion 2.2.1. Para ello, basta con
utilizar el célculo elemental de la siguiente manera:

Dado que el modelo simple o modelo econométrico bivariable puede
escribirse como la ecuacién 2.1.3, éste trata de explicar la variable
endogena Y; en términos de un intercepto (b,), de la variable exégena X; , ¥y
de una variable aleatoria denominada “error” e; .

Sdélo dos de estas variables realmente nos interesan Y,y X; , las cuales si
son observables, es decir, son medibles y por lo tanto se pueden
representar por datos.

El modelo 2.1.2 representa el modelo que mas se aproxima a la realidad,
pero sin embargo los parametros By y B, sélo pueden ser estimados y no
hallados con exactitud. Sean b, y by los estimadores de f, y B,
respectivamente, por lo tanto el residuo puede expresarse como:

e =Y, - (bo+ by X) (2.2.2)

Es decir, el residuo es la diferencia entre el valor real y el valor estimado
(ver figura 2.4).

El método de los minimos cuadrados es empleado como instrumento para
calcular los estimadores b, y by . En el diagrama de dispersién de la figura
2.4 las observaciones de la variable exadgena X, fueron dibujadas contra las
respectivas observaciones de la variable endogena Y, .

El método de los minimos cuadrados trata de ajustar una linea recta
continua, de tal manera que minimice la suma de los cuadrados de los
residuos e; . Asi pues, este método consiste en minimizar la funciéon que
suma los cuadrados de los residuos, y se puede expresar algebraicamente
de la siguiente manera:

Q(bo b1 )= Z.:, e} =3, ~bg-b,X,)? (2.2.3)

=1
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Como e; esta ahora expresado en funcién de by y by,se puede derivar
parcialmente con respecto a cada uno de estos estimadores.

Por lo tanto:

OCob) _ 5 25 -5y - b, X,)(-1) (2.2.4)
&0 =l
Y de la misma manera:

Obo.b) _ o0y b, b, X, Y-, (2.2.5)
d’) ful

Para encontrar el minimo de la funcién Q(b, ,b; ) es necesario igualar cada
una de las derivadas parciales a cero, o sea:

G‘Q(bﬂibl) = ZH:Z(YI _bu —b|X:)(") = 0 (2.2.6)
ébo i=)

G'Q(:g:bl) =i2(yl —by—bX,)~X,)=0 (2.2.7)
\ i=l

O lo que es igual:

QG0 Sy g b xy=0 (2.2.8)
b, =l ' )
G'Q(:;»h):i(yl —by—b X)X)=0 (229)

Las ecuaciones 2.2.8 y 2.2.9 se conocen como “Ecuaciones Normales” y
pueden ser resueltas para encontrar los valores de bg y by.
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Estas ecuaciones normales se pueden expresar en forma equivalente
como:. :

Zy—nbo+b.ZX (2.2.10)

inl

ZYX,-—boZX +b,ZX’ (2.2.11)

i=1 1=t

Usando el método de sustitucion, de la ecuacién 2.2.10 puede despejarse
be ¥ quedar en funcién de los otros términos, es decir:

Y, —[)IZXI Y ZXI _ _
bn o A=t i=l = A=l —bl t=t = Y—‘b,X (2.2.12)
n n n

Ahora sustituyendo el valor de by en la ecuacion (2.2.11) se tiene el
siguiente resultado:

. >y, ix,
VX, =| & p X,+b X (2.2.13
! n

[E] =1

Y en forma equivalente:

Yl a ixl n M %
Zyx,=.'_¢n_2x, ~b Z— ZX,+b,lZ:X,‘ , (2.2.14)
0 S e

I=]
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Si ahora se multlpllca el primer término de la derecha por — y.tomando a b,
: como factor comun para los otros dos términos se tiene lo siguiente:

‘ Zvrx,.%z ,,,?2, Y,+b:[i ‘,(Z:] ] e (2.2.15)
Oseaqué:' o ! :

IR AN I s ) 2.2.16

> rxii_'b[zx(z :] ] (2.2.16)

Si ahora se multiplica el segundo término del paréntesis por % se obtiene

lo siguiente:

S x, 3y, :x,) 2.2.17
Z:y,x,-,.‘f"-:'nx z-"y ‘8, Z_:,x';_%(g‘.") ] ( )

Y en términos de promedios:
$hx, = nx—wb,(ixf -m) (2.2.18)

i=1 inl

De donde se puede despejar a by obteniéndose que:

3 ¥X, -nXF : .
b= (2.2.19)

(gr-)

in}

pero nXy =3 X¥

[

y n¥ =3 X

=l
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Por lo que la expresion para b, se transforma en:

b, =-(Li‘—;—§;j- ' ) (2.2.20)

Iwl

~Y por las propiedades de las sumas se tiene lo siguiente:

Z(XX,——X?)
b=t (2.2.21)
Z(Xlz —P’)

=)

- Y finalmente by se convierte en:

”z X, "ZXIZ Y
b, = -t ==t (2.2.22)

. nijx,’ —(Z“:X,)z

=] fa]

- Asi pues, >los estimadores por el método de Minimos Cuadrados Ordinarios

son: ;
by =V-b% (2.2.23)

3 nx -3 xSy,
- T (2.2.24)
nSxi-(3:x)
=l ial

b

Las expresiones (2.2.23) y (2.2.24) se simplifican en e! caso particular de
que las medias de muestra de X e Y sean nulas. La ecuacion (2.2.23)
puede escribirse como:

by=F -5 =0 (2.2.25)
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Por tanto, cuando las medias de X e Y son iguales a cero, la ordenada en
el origen de la recta de regresion ajustada sera igual a cero. Para obtener
la correspondiente estimacion de la pendiente, se dividen el numerador y el
denominador de (2.2.24) por n?

Obteniéndose

>rx, 3x 3y

iz) = i=l

b =—2 n__n (2.2.26)

3 x? (i:x,)z

j=l Si=t 7

(2.2.27)
Pero por definicion X=7=0. por tanto:
XY
by =4l . (2.2.28)
> X

=l

E! hecho de que la ecuacién (2.2.28) es menos complicada que la
ecuacién (2.2.26) sugiere que resultarda mas coémodo expresar las
ecuaciones minimo cuadraticas en funcién de las variables expresadas en
forma de desviaciones con respecto a sus medias muestrales
correspondientes, tanto si dichas medias son nulas como si no lo son.
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Para ello, se expresarén los datos en forma de desviaciones con respecto
-asus medlas respectivas

Sean .
: x =X -X y w=Y%-%

Entonces e! estimador b, se calculara de la siguiente manera:

Zx:}’t

bl =Jd=

2

1=l

(2.2.29)

Y como b, depende tan sélo de b, entonces su célculo sera el mismo, es
decir:

by=Y-bX (2.2.30)

De esta manera, la linea recta que mejor se ajusta a los datos viene dada
por [a siguiente expresion:

7 =bo+ b1 X (2.2.31)

Es de suma importancia mostrar el razonamiento para encontrar los
coeficientes by y by que satisfacen la ecuacion 2.2.1, debido a que todos
los estudios hechos sobre nuevos métodos de estimacién descansan
sobre el comiunmente llamado Método de los Minimos Cuadrados
Ordinarios.
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2.3 Supuestos en el andlisis de regresion lineal simple

2.3.1 Supuesto de linealidad

Este supuesto hace referencia a los coeficientes ,60. ﬁl y al término

estocastico U; mencionados con anterioridad en este trabajo. EI modelo
puede no tener una expresion lineal puesto que las variables pueden estar
descritas en funciones de otras, como por ejemplo Y = log X. De esta
manera, el modelo exige que tenga linealidad en los parametros pero no
en las variables. Este hecho permite tener modelos no lineales y
transformarlos por medio de instrumentos matematicos en modelos
lineales.

2.3.2 Supuesto de observabilidad

Este supuesto es de suma importancia pues para poder estimar el modelo
es necesario que sea factible medir las variables involucradas en el modelo
en cuestién, en otras palabras, es importante contar con observaciones o
datos para poder comenzar el estudio del fenémeno.

2.3.3 Supuesto sobre variables independientes

Las variables exdgenas involucradas en el modelo son variables
matematicas que toman valores bien definidos y por consiguiente no
involucran “algun” término estocastico. Por esto el analisis es condicional a
los valores dados en dichas variables, sin embargo hay que tener en
cuenta gue los valores dados en estas variables son independientes con
relacion al error U; o sea, Prob(Y)= f (U)).

2.3.4 Supuestos sobre el término de error
Las razones por las cuales el modelo incluye el término de error son:
1) Inexactitud de la medicion de las variables

2) Imperfeccion de la teoria, o
3) Imperfecta especificacion del modelo
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Los supuestos con respecto a estos términos son:

a) Los U, son variables aleatorias distribuidas normalmente, lo que implica
simetria e inmodalidad de la distribucién. Es decir U, ~ N(O, g7).

b) E| valor esperado o promedio de estos errores estocasticos es igual a
cero. En simbolos esto quiere decir que E(U; )=0. En otros términos, esto
equivale a decir que los errores son compensados, tanto hacia arriba como
hacia abajo, y asi su suma aritmética es cero.

c) La varianza de U, es finita y constante para todas y cada una de las
observaciones, o sea que cumple con la homoscedasticidad Var (U)) = 4’ .
Esto quiere decir que las otras causas de variacién representadas por el
error (variables excluidas; cambios en el comportamiento humano, errores
de medicién, mala especificacion, etc.) permanecen constantes para todas
las observaciones.

d) Los errores son independientes para todas las observaciones, esto es
que:

v U, U] CcOov(y,, U’ y=0paraixj (2.3.4.1)

Esto implica que el conjunto de las causas de variacion que representa el
error y que actian en las observaciones, se presenta para cada una
independiente de su actuacién en las observaciones pasadas o en las
siguientes. Esto es muy comun en las series de tiempo, donde el valor de
X; depende del valor del periodo anterior X,.; .

Las condiciones anteriores son necesarias para que los valores de by y by
sean buenos estimadores de g., £ respectivamente, es decir que
cumplan con las condiciones de insesgo, consistencia y eficiencia.

Pero ¢qué significa que un estimador sea insesgado?s,qué es el sesgo?
Bueno, se dice que un estimador es insesgado si la media de su
distribucién muestral es igual al parametro verdadero, es decir, la media de
la distribucion muestral es el valor esperado del estimador. De esta

manera, la falta de sesgo significa que E(a@)=«a, donde a es el estimador
del parametro verdadero a.
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El sesgo se define entonces como la diferencia entre el valor esperado del
estimador y el parametro verdadero. O sea, sesgo= E(a)—a, sin embargo, la
falta de sesgo no significa que a=«a, sino que en un muestreo aleatorio
simple repetido, se obtendra, en promedio, la estimacién correcta. Se
espera que la muestra realmente obtenida se acerque a la media de la
distribucion muestral del estimador.

Ahora bien, se requieren dos condiciones para que un estimador sea
consistente, primero, en la medida que el tamafio de la muestra se
incremente, el estimador debe aproximarse mas y mas al parametro
verdadero (a esta propiedad se le conoce como una carencia asintética de
sesgo), y segundo, cuando el tamafio de la muestra crece indefinidamente
la distribucién muestral del estimador debe restringirse o llega a ser una
linea recta vertical con altura (probabilidad) de 1 sobre el valor del
parametro verdadero.

Por su parte, un estimador eficiente se refiere a aquél que tiene la varianza
menor entre todos los estimadores insesgados, es el estimador insesgado
con la distribucidbn mas compacta o menos extendida. Esto es muy
importante porque el investigador podria estar mas seguro de que el
estimador estd mas proximo al parametro poblacional real que se estima.
Otra forma de expresar esto es decir que un estimador eficiente tiene el
intervalo de confianza mas pequeiio y es probable que sea mas
significativo estadisticamente que cualquier otro estimador. Debe notarse
que la varianza minima por si sola no es muy importante, a menos que se
asocie con |a falta de sesgo.
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2.4 Algunas propiedades de los estimadores de Minimos Cuadrados
Ordinarios

2.4.1 Los estimadores b, y b, son insesgados y de varianza minima, es decir,
son eficientes.

ixly
Recuérdese que b5 =L : ysea Wi Z'IX" entonces es facil verificar que
xf “‘x;
b= ZW, yi= ZW, Y; (2.4.1.1)

i=1 i=1

si en esta expresion se sustituye el modelo teérico se tiene que:
b= ):W,(bo+ B1Xi+ep) (2.4.1.2)
i=

donde

bl—bo ZW,'hBl ZW;XN 2W1e, (2.4.1.3)

i=
usando el hecho de que Z W,=0y que Z W, X, =1 entonces se tiene que:

n
bl=ﬂ|+,zlwiei (2.4.1.4)
i=

Ahora bien, tomando el valor esperado en ambos lados se obtendra lo
siguiente:

Epy]= L{/’ﬁ' Eer.] (2.4.1.5)
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y como la esperanza es un operador lineal entonces se tiene que:

{

Efbi]= [bf[m]?v »élwge,-]] (2.4.1.6)

E[b1]=,51+£‘,lWiE[ei]=ﬂ1 (2.4.1.7)
i=

Esto debido al supuesto de que Ee;]=0.

De esta manera se ha comprobado que el estimador lineal by es un
estimador lineal insesgado, y siguiendo el mismo procedimiento se puede
constatar que by también es un estimador lineal insesgado. Ahora se
probara que el estimador by (para by se sigue un andlisis similar) es de
minima varianza, comprobando asi que es un estimador eficiente.

Para comprobar que entre todos los estimadores lineales insesgados b, es
el que tiene la varianza minima, primeramente se obtendra la expresion de
dicha varianza para b.

Siendo p; =8+ )’fw,-ei y sablendo que Var[X,-]=E[(X,~—-E(X,-))2] entonces:
i=1
Var[b1]=5[(b1—ﬁl)2] y usando el hecho de que §W1e1=b1—/31 se
. i=1

)

=,E[ S wiep+2 T zw,-w,e,ej} - (2.4..8)
i=1 i<j L :

}_'. ‘ZWiW/E[eiej]

< o

tiene:

Var[b 1] = E[ k“:: >

LT 3 1
0 que,,;,zw};ri'l entonces:
1o Ea?
=

(2.4.1.9)
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‘De‘e'sta‘mavnyéra se tiene que Var[b)]= : 'y de forma andloga se puede
i=1
o? . EX?‘
probar que Var[bo]=+_]
n xf

i=1

Sin pérdida de generalidad se procedera a demostrar que el estimador b,
es un estimador eficiente, para esto sélo falta mostrar que entre todos los
estimadores lineales insesgados es el que tiene la minima varianza.

n .. n

Para esto, recuérdese que »1= S w;y; (es facil probar que p;= Tw;y;) lo
i= i=

cual muestra que by es un promedio ponderado de las Y;, con las w;

sirviendo como ponderaciones. Ahora bien, si se define un nuevo
estimador lineal alterno de b, de la siguiente forma:

n ) . N

b}= Zk;y; donde k; son también ponderaciones, no necesarlamente
i=1

iguales a w;.

Entonces se tendra que:

E[b'i‘]= ;'E{Cig[yi] lo cual implica que E[bf]= E{ciE[ﬁo*'ﬁl-"i]
i= i=

Y por las propiedades de la suma se tiene que E[bi‘]=,60 Ek,-m, Ek,-x,-.
i=1 i=1

. n k
Por tanto, para que »} sea insesgado se requiere que .2{(,-=0 y que
i= N
n .
Tkixi=1.
i=1
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Varls}]=Var Shivi= (2.4.1.10)

i=1 d=1%

Como el segundo término es siempre constante, la varianza de pf puede
minimizarse Gnicamente manipulando el primer término y esto sucede
slempre y cuando dicha expresién sea igual a cero, es decir siempre y
X _ donde se pude apreciar que:

zx?

i=1

cuando ;=

Varby] = 02— = Var[bi] (2.4.1.11)
n

Sx?

i=1
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Puede decirse que con ponderaciones w; = k;, que son las ponderaciones
de minimos cuadrados, la varianza del estimador lineal 5} es igual a la
varianza del estimador b; de minimos cuadrados, de otra manera,
Var(p})>Var(b,). Con otras palabras, si hay un estimador lineal insesgado
de g, de varianza minima, éste debe ser el estimador de minimos

cuadrados. lgualmente se puede demostrar que by es un estimador lineal
Insesgado con varianza minima de 5,. En este contexto, cuando un

estimador es insesgado y eficiente, entonces se dice que el estimador es
MELI (Mejor Estimador Lineal Insesgado).

2.4.2 Los estimadores de Minimos Cuadrados Ordinarios son los mismos que
los de Mixima Verosimilitud.

Supbdngase que en el modelo con dos variables Y.=po+h1Xi+Ui las ¥,
tienen una distribucion normal e independiente, con una media igual
a fig+pyXx; ¥ una varianza 2. Como resultado de esto, la funcién de
densidad de probabilidad conjunta de ¥,.,%,,....Y,, con base en la media y la
varianza antes referidas, puede escribirse como:

S Yy Yy |Bo+ B X0 D) (2.4.2.1)

Pero en vista de la independencia de las Y, esta funcion de densidad de
probabilidad conjunta se torna en el producto de N funciones de densidad
individual, asi:

ST, N|ﬂ0+/31 X,.0?) sera equivalente a:

10|Bo+ B X, oD (Wy|Bo+ By X oD £y |Bo+ 1 X102 (2.4.2.2)
donde: ) TR
e S
0 [ g-se-mix)
al expl- 2423
Sy =—p=cxp)- P ( )
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Lo cual no es! otra ‘cosa que la funcién de densidad de una variable con
: dlstnbuclon ‘normal con media y varianza dadas. (Nota: exp significa e
,elevado ala ‘potencua de la expresion encerrada entre {}.)

, Su}.t[tuy (2 4, 2. 3) para cada ¥, en (2.4.2.2) se obtiene:

Y,, son valores conocidos, la funcién en (2.4.2.4) se denomina

Si Yl, preees

funcion de méxima verosimilitud, expresada como L(ﬁo, pl,a ), Yy escrita
de la siguiente manera:

LBy, By = WGXP{-%ZM—%M} (2.4.2.5)

Eil método de maxima verosimilitud, como su nombre lo indica, consiste en
la estimacion de parametros desconocidos de tal manera que la
probabilidad de observar un determinado valor de Y es la mas elevada (o
maxima) posible. En consecuencia, se debe hallar e! maximo de la funcién
(2.4.2.5). Este es un sencillo ejercicio de cdlculo diferencial. Para
diferenciar dicha ecuacion es mas facil expresar (2.4.2.5) en términos
logaritmicos, de la siguiente forma (Nota: In = logaritmo natural):

o.?

L= N,M_%’_l,,(z,,) _%Z(Y;&;M (2.4.2.6)

e NN Iy -8 -5X)
= 2lxu:r 21n(21r? 22 —
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Diferenciando (2.‘4.'2.6.): parclalmente con respecto a 4,4, ¥ o, se obtiene:

~ B.X,)(=1) (2.4.2.7)

(2.4.2.8)
dInL N 1
o =_2_al.+2_a‘.2(};—p,-p,x,)’ (2.4.2.9)

lgualando estas ecuaciones a cero (la condicién de primer orden para
optimizacién) y permitiendo que 3,5, y & denoten los estimadores de
maxima verosimilitud, entonces se obtendra que:

X -B-Bx) =0 (2.4.2.10)
S -B, =B X) Xi=0 (2.4.2.11)
~les LS -, - px =0 (2.4.2.12)

20,1 20_4 1 ' 2 i e 7

De las ecuaciones 2.4.2.10 y 2.4.2.11 se llega a que:
Sy =NB+B, Y. X, (2.4.2.13)
Y x=BYx+B, 2 X (2.4.2.14)

Las cuales coinciden con las ecuaciones normales de minimos cuadrados
que se obtuvieron con anterioridad. Por tanto, los estimadores de maxima
verosimilitud son los mismos que los de minimos cuadrados ordinarios. De
hecho esta igualdad no es accidental, pues al examinar la funcion de
verosimilitud 2.4.2.6 se puede observar que el Ultimo término entra con
signo negativo. Por lo que, al maximizar dicha ecuacién en realidad se esta
minimizando este término, sin embargo, éste es precisamente el enfoque
de minimos cuadrados.
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Ahora bien, al sustituir los estimadores de maxima verosimilitud, que son
los mismos de minimos cuadrados ordinarios, en la ecuacién 2.4.2.12'y
simplificando la expresuSn resultante, se obtiene el estimador de maxima
verosimilitud para &

32:%2(““7’,1“7’2""‘)2

=%E(Yi",al—32)(i)2

Yel (2.4.2.15)

2|

~2
Esto implica que el estimador O de maxima verosimilitud difiere del

2
estimador de minimos cuadrados &?=3-€—, obteniéndose con el

método de MV un estimador sesgado hacia abajo de o,
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2.4,.3 El estimador de la varianza por MCO es insesgado mientras que el de
MYV es sesgado.

A pesar de que el método de minimos cuadrados ordinarios (MCO) es
mucho mas sencillo en la practica que el de maxima verosimilitud (MV),
proporciona un mejor estimador para la varianza del modelo estimado que
el de MV. sPero esto qué significa? Pues significa que en un muestreo
aleatorio repetido, en promedio, por el método de minimos cuadrados
ordinarios se obtendra un estimador de la varianza mas “real” o mas
cercano al verdadero valor de dicha varianza que por el método de méaxima
verosimilitud, de esta manera, el investigador tendra mas certeza en
cuanto a la variabilidad de su modelo.

Para ver que el estimador de la varianza por MCO es insesgado, primero
se procedera al calculo de dicha varianza.

Recuérdese que y;=y;+¢; lo cual implica que y;~-¥ =p;-Y+¢; ¥y finalmente
en términos de desviaciones se obtiene que:

Yi=Jitei (2.4.3.1)

donde p,=9,-Y y y;=r;-Y.
Ahora bien, recordando que:

Yi=Po+B1Xi+U; (2.4.3.2)
se obtiene: »

Fi=Bog+h\Xi+T; (2.4.3.3)
Restando (2.4.3.3) de (2.4.3.2) se tiene lo siguiente: |

yi=Bxi+{U;-T;) (2.4.3.4)
Por otra parte, recordando que:

Pi=bo+b1 Xi (2.4.3.5)
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entonces sé' tigné;' |
;ﬂ%m+mx ,', *‘ (2.4.3.6)

Volv:endo a restar, pero ahora (2.4. 3 6) de (2.4.3.5) entonces:

Y b1 (X1 X) Io cual no es otra cosa mas que

(2.4.3.7)
| De esta manera,laecuaclén (2.4.3.1) es equivalente a: |
. 3 (2.4.3.8)
Si ahora se sustituye (2 4.3.4) en (2.4.3.8) se obtiene que:
: :,Q ei= ﬂ]x; +(Ul Ti)-bixi (2.4.3.9'),

lo cual impllca
2 " 2
e =[(Ui—l7i)—(bl"ﬂl)x‘-+]

=(01-8) Tx+ Z(ve-vi) -2Ab1-B)E x(vi-7)  (243.10)

Si ahora se toma el valor esperado en ambos lados

EX e = [(b] pl) Y+ X(vi-71) - 2er- ) x.(vi- Ui)] (2.4.3.11)

Apelando a los supuestos del modelo de regresién lineal clasico, es
posible verificar que:

EY g =0'+in-Dg'-20’'=(-Ng'-g’ =(n-2)o’
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3

Si se define 5-’=Te£;;,er;|{onces su valor esperado sera:
) N l 2
£5)= E(—?,:_e;J =——iXe)=o . (2.4.3.12)

lo cual muestra que §° de MCO es un estimador insesgado del verdadero

o .

A continuacién se procedera a mostrar que el estimador &’ de la varianza
por el método de Maxima Verosimiliiud es sesgado, de hecho, este
estimador presenta un sesgo hacia abajo del verdadero valor de °.

Recordando que el estimador de la varianza calculado por este método

viene dado por & = 12 e, entonces se tiene que:
n
~ 1
5[5 - B[ 1 5]
n
IE .
e == [Z e:]
n
(5
= o
n

g % o (2.4.3.13)

lo cual confirma que el estimador de la varianza calculado por el método
de MV es sesgado hacia abajo, sin embargo puede apreciarse que cuando
el tamafio de la muestra n crece indefinidamente entonces el valor de
dicho parametro coincide con el verdadero valor de la varianza o°.
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2.5 La bondad de ajuste o cocficiente de determinacién r?
2.5.1 Medidas absolutas de la bondad de ajuste

Ya se ha mostrado que con el método de los Minimos Cuadrados
Ordinarios se obtienen los mejores estimadores lineales insesgados de
acuerdo con el criterio de la minimizacién de los residuos, sin embargo esto
no es garantia de que la ecuacion estimada, por diversas razones, sea la
mejor.

Ahora bien, considérense los puntos o parejas de las variables estudiadas
para los cuales se estimé la linea §, = p,+ p, X, y considérese también la
media de X y de Y como se presenta en la figura 2.5.

f’(X.,Y,)

-

Variacién T
no exolicada

" Variacién total

? . e
_l . - * Variacién explicada
Y

X X

Figura 2.5 Variaciones absolutas

Considérese el punto P, entonces, la desviacién a Y se escribe como
Y, — Y vy parte de esta desviacién puede ser explicada por la ecuacién
estimada en la regresion, la cual no da, generalmente, una justificacion
total de la variacién. De esta manera, a la parte no explicada se le llama
“variacion no explicada”, las cuales pueden ser expresadas como:
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S

R 7 —? ) ‘= desviacion explicada
(Y, —Y,) = desviacién no explicada
Po_r lo tanto bara un punto especifico P se tiene que:
Yi=P+e (2.5.1.1)
si ahora se suma para todos los puntos de la regresién se obtiene:
YYVi=X¥+Xe (2.5.1.2)
Sin embargo, es facil comprobar que Y. ¢ =0, pues con base en la
expresion (2.5.1.1) se tiene que:
e =Y, — ¥, oloque es lo mismo
e=Y—(bo+tbhX)=Y-b-bX
si se vuelve a sumar sobre todos los puntos de la regresion entonces:
Ye=2X(Y-b-bX)
=n¥Y—-nph-nhX peroc p,=¥Y-pX
lo cual implica que
Ye= n¥ — "(77':‘5'_‘.?)—”1):)?

=¥ —n¥+nbX-npX=0

Porlotanto -

| EreEn

(2.5.1.3)
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Y si ahora se’ dlviden ambos lados entre el niimero total de observaciones
de Ia regresién ‘entonces se observa que:

=7 (2.5.1.4)
Por otra parte, si se eleva al cuadrado la expresion (2.5.1.1):
(Yi)2 = (?i"‘ei) =9 +e+2¥e

lo cual implica que
SYi=27+Xe+2% P , (2.5.1.5)

nuevamente es facil comprobar que ZY,e. 0 , pues recordando que
=h.+ b X, entonces
3 P Telbt b X) = Zle bt eb X)
=X eb+2eblX,
=bhXetbZelX,

pero se sabe que ) ¢, = 0 entonces

Z?’e,=b.Ze;X:

porlotanto X ¥i=3 ¥ +Y ¢ (2.5.1.6)

y si ahora se resta en ambos lados n Y se obtiene que

SYi-n¥' =P -nY)+2el (2.5.1.7)
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y como )_"=}?‘_7 '

Z(Y;—_Y)A,V > (2.5.1.8)

si se define j},’ —f:.Y ces se tendra finalmente que en términos de

desviaciones

Ty=Xp+Ze (2.5.1.9)

Lo que en palabras significa que: L.a suma de los cuadrados totales es
igual a la suma de los cuadrados de los residuos mas la suma de los
cuadrados de los errores.

2.5.2 Coeficiente de determinacion

Si la expresién 2.5.1.9 se divide en ambos lados por 3y’ entonces se
tiene que:

(=2F, e (2.5.2.1)
zy. 2
Donde la razén Z—y‘, se denomina coeficiente de determinacién y el cual
Y,

es denotado por ;° . En términos generales, este coeficiente mide la
proporcion de la variacion total que ha sido explicada por la variable
explicativa X;.

Si X; explicara la totalidad de la variacion de Y, es decir, si el ajuste fuera
perfecto, entonces el coeficiente de determinacién seria igual a 1. El otro
caso extremo se refiere cuando X; no tiene ninguna relacién con Y, o sea
que variaciones en X; no explican las variaciones producidas en Y; y en
este caso -’ = 0.

Por lo tanto, entre mas se aproxime el ' a 1 mas significativa es la
variable exdgena en la explicacion de Y.
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2.5.3 El r* Ajustado

El coeficiente de determinacion se ajusta por grados de libertad ya que el r?
original esta sesgado hacia arriba.

De la expresion 2.5.2.1 se deduce que

=1 -g—e (2.5.3.1)
Y,

Por o que al dividir ambos términos por sus correspondientes grados de
libertad se obtiene el r* ajustado como:

Jellr=2)_,_S. (2.5.3.2)

? ajustado = - &, :
J 2y /(n=1) S,

Donde una expresion alternativa viene dada por:

1 nm=1)
2 ajustado =1—(1- )——————(n_z) (2.5.3.3)
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3 Violacién a los supuestos del analisis de regresioén

3.1 La naturaleza de la multicolinealidad

Uno de estos problemas se refiere al término conocido como
multicolinealidad, este concepto se atribuye a Ragnar Frisch®.
Originalmente esto implicaba la existencia de una relacién lineal “perfecta
o exacta” entre algunas o la totalidad de las variables explicativas de un
modelo de regresion.

Hablando estrictamente, el término multicolinealidad se refiere a la
existencia de mas de una relacion lineal exacta, mientras que el término
colinealidad se refiere a la existencia de una sola relacién lineal. Sin
embargo, esta distincidon raramente se mantiene en la practica, hablandose
entonces de multicolinealidad para ambos casos.

Para la regresion en k variables, con las variables explicativas X,, Xa,-..., Xk
(donde X; = 1 para todas las observaciones de tal manera que se permita

la inclusién de la interseccidn), se dice que existe una relacion lineal
exacta si se satisface lo siguiente;

AX T A Xt +1,X.=0 (3.1.1)

donde A,,A,,ecece- ,A:. son constantes no necesariamente todas iguales a
cero.

No obstante, existe aquella situacién en donde la multicolinealidad entre
las variables explicativas no es perfecta. Es decir, cuando:

A X+ A Xatnnans + A, X, +v.=0 (3.1.2)

donde 4, es un término estocastico de error.

¢ Ragnar Frisch, Statistical Confluence Analysis by Means of Complete Regression ) Institute of E
Oslo University, publ. No. 5, 1934,
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Para apreciar la diferencia que existe entre multicolinealidad perfecta y
multicolinealidad menos que perfecta, supéngase que A,=0 entonces

para la expresién 3.1.1 se tiene que:

ﬂ.l 13 2’
w=—X,-= ,,—....‘.,.—_A b 313
Xu=-2 X7 X PR G

lo cual implica que X, esta exactamente relacionada en forma lineal con
otras variables o que se puede derivar a partir de la combinacion lineal de
las restantes variables X's. En esta situacion, el coeficiente de correlacion
entre la variable X, y la combinacién lineal del lado derecho de la
expresién 3.1.3 sera igual a 1.

Similarmente, el 4,#0 implica que la expresion 3.1.2 puede escribirse
como:

X:,=--—'L-X,,—-3‘—-’-X,,— ........ - -ﬂ’—‘X,——!—v, (3.1.4)

A: A: A A

donde se aprecia que X; no es exactamente una combinacién lineal de las
restantes X's debido a que también estd determinada por el término del
error estocéstico vy,.

E! punto de partida para el diagnostico es el modelo de regresion lineal
basico’:

Y=Xb+tu (3.1.5)

'y [ Ty bl

donde Y y X sintetizan n puntos de datos para la variable dependiente y
para las k variables explicativas, respectivamente.

7 Véase Intriligator, Michael D. “Modelos econométricos, técnicas y aplicaciones”. Editorial Fondo de Cultura
Econdmica, México 1990, pag. 176-177.
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Entonces, el estimador minimo cuadratico es:
b=(XX)xv (3.1.6)

que es también el estimador maximo verosimil si los términos de
perturbacion estocastica estdn normalmente distribuidos y se cumplen los
demas supuestos del analisis de regresion.

En el modelo de los minimos cuadrados ordinarios, uno de los supuestos

M
fundamentales es el de que la matriz inversa (X ’A’) existe. Esto se
traduce en que los vectores columna de las observaciones de las variables
independientes no son linealmente dependientes, o lo que es lo mismo, la
matriz (X’X) tiene rango completo, es decir, p(X)=k. Esto también
implica que ningln vector de observaclones puede ser expresado como
una combinacion lineal de los otros vectores.

Por lo tanto un supuesto basico de los minimos cuadrados ordinarios es el
de que las variables explicativas son independientes, y por lo tanto tienen
un efecto sobre la variable dependiente que puede ser separado para cada
variable independiente.

De modo que son linealmente independientes las columnas de la matriz de
datos sobre las variables explicativas X de dimension » x k. Bajo este
supuesto se deduce que (X'X) es no singular, de manera que puede
invertirse para obtener el estimador minimo cuadratico 5 en (3.1.6). No
obstante, si una columna de X es una combinacién lineal de otras
columnas de la matriz, entonces se viola la condicién de rango, es decir
A X) <k, lo cual implica que [XX|=0.

De forma tal que (.X'X) es una matriz singular y no puede ser invertida.

Esta situacién se denomina multicolinealidad perfecta y en ella las
ecuaciones normales de minimos cuadrados no pueden resolverse para

los estimadores 5.

Sin embargo, la situacién mas caracteristica no es la de multicolinealidad
perfecta sino aqueila considerada como un problema de muiticolinealidad,
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.en cuyo caso aunque no puede decirse que (X 'X) sea singular, “casl lo
es” en el sentido de que | X X|~0.

En este caso, los datos sobre las variables explicativas tienen la propiedad
de que no obstante que ninguno es una combinacién lineal exacta de los
otros, los valores de uno o mas de ellos, estadn casi dados por tal tipo de
combinacién lineal en los valores de los otros. Esta situacién, bajo la cual
las variables explicativas tienden a moverse juntas, ocurre muy a menudo
en los estudios practicos, particularmente en aquellos que utilizan datos en
series de tiempo. En realidad, el problema de muiticolinealidad es uno de
los problemas mas ubicuos, significativos y dificiles en econometria
aplicada. Por su propia naturaleza, los datos econdmicos tienden a
desplazarse juntos, reflejando a menudo factores subyacentes comunes
tales como las tendencias y los ciclos.

El problema de multicolinealidad es un problema muestral que se presenta
porque la muestra no ofrece informacién suficientemente “rica” sobre las
variables explicativas como para cumplir con los requisitos del modelo. Si
hubiese experimentacion controlada disponible, podrfa generarse un
conjunto de datos “mas ricos”, en el sentido de contener un mayor grado
de variacién en el comportamiento de las variables explicativas.

3.2 Estimacion en presencia de multicolinealidad

¢Porqué supone el modelo clasico de regresién lineal que no existe
multicolinealidad entre las X's? El razonamiento es el siguiente; si la
multicolinealidad es perfecta entonces los coeficientes de regresion de las
variables X's son indeterminados y sus errores estandares son infinitos. Si
la multicolinealidad es menos que perfecta, los coeficientes de regresién
aunque determinados o finitos, poseen errores estandares demasiado
grandes {en relaciéon con los coeficientes mismos), lo cual implica que los
coeficientes no se pueden estimar con gran precisidn o exactitud.

Utilizando la estimacion del modelo en forma de desviaciones de sus

medias muestrales, veamos como ejemplo el modelo de regresion con tres
variables:

y,=bxxu+b;xu+e. (3.2.1)
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se puede demostrar ento

S,

TP xS xuxs)

( X Zx5)=(Z ¥, |
by="—= T — S (3.2.2) ;
ba= (Zy,-xu)(zx:,)—(zy,xu)(z;xux;a) (3.2.3)

(Z x;)(z x;) —(Z .)Czrxn)2

Supdngase ahora que Y ,=A4 Y, donde A es una constante diferente de
cero. Entonces sustituyendo esto en 3.2.2 se obtiene que:

(Zy, x::)( A«z Zx:;) - (;"Z Y, xux’lz xi:)
(Zx:l)(lz Zx:;) - Z,Q(Zx::)z

b= (3.2.4)

la cual, claramente es una expresién indeterminada. Esto muestra que si
X2 y X3 son perfectamente colineales, no existe forma alguna de mantener
a X3 constante a medida que X, cambia, también lo hace X3 en un factor
igual a A. Lo que esto significa entonces es que no existe manera alguna
de separar las influencias individuales de X; y X5 de la muestra dada, para
fines practicos, X; y X3 no se pueden diferenciar. En econometria aplicada,
éste es un problema muy serio puesto que la idea consiste en separar los
efectos parciales de cada X; sobre la variable dependiente.

El caso de la muilticolinealidad perfecta es un extremo de tipo patolégico.
Generalmente no existe una relacion lineal exacta entre las variables X's,
especialmente con informacién relacionada con series de tiempo en

Economia. Por tanto, regresando al modelo con tres variables, en lugar de
tener multicolinealidad exacta, se puede tener que:

Xu=2X.+v (3.2.5)
donde 2,=0 Yy y, es un término de error estocastico, tal que 3 x, v, =0.
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En este caso es factible la estimacion de los coeficientes de regresion by y
" bs, por ejemplo, sustituyendo 3.2.5 en la solucién para b, , en el caso del
modelo de tres variables, se obtiene que:

(Zyx AT X ) - (A y et Ty AT %)
XA T Zv)-(Az )

(3.2.6)

b.=

donde se utiliza el hecho de que Y x, v,=0. Ahora, no existe razén alguna
para creer a priori que la expresion 3.2.6 no se puede estimar. Desde
luego que sl y, es suficientemente pequefa, es decir, muy cercana a cero,
la expresién 3.2.5 indicard la existencia una colinealidad casi perfecta,
retornando entonces al caso indeterminado de 3.2.4,

E! problema de la multicolinealidad consiste en que se tiene en la
especificacién del modelo una alta correlacién entre los vectores de
observaciones de las variables independientes, lo cual se aproxima al caso
de una dependencia lineal perfecta, pero sin que ésta llegue a ser perfecta.
En este caso, un valor pequeiio para el determinante de la matriz (X X) es

obtenido y se puede determinar la matriz inversa (X X )".

Sin embargo su sensibilidad es alta, alin para cambios muy pequefios en
las observaciones debido a la forma como se calcula la matriz inversa:

matriz inversa = matriz adjunta / determinante

Por lo tanto, cambios pequefios en el valor del determinante pueden
inducir cambios grandes en |a matriz inversa cuando existe
multicolinealidad, y consecuentemente en el vector de coeficientes de los

estimadores 5.

Asi, la multicolinealidad es un problema en el sentido de que los
estimadores del modelo se vuelven altamente sensibles, tanto al conjunto
de datos usados para estimarlos, como a la especificacion del modelo.
También surgen problemas en la interpretacién del modelo, pues algunos
coeficientes absorben el efecto de otras variables correlacionadas con
éstas.
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3.3 Consecuencias de 1a multicolinealidad

. Los casos de casi multicolinealidad o de alta multicolinealidad pueden traer
conslgo las siguientes consecuencias:

a) Varianzas y covarianzas amplias para los estimadores de MCO

Para poder apreciar esto, se tiene que para el modelo de regresion de tres
variables las varianzas y las covarianzas de b; y b; estan dadas por:

2

var(p,) = 5%7?) (3.3.1)
y 2

var(p,) = m (3.3.2)

cov(p,.b,) = ~ra0’ (3.3.3)

(1- AW EE X

donde »,, es el coeficiente de correlaciéon entre X; y X;. Es claro que a
medida que ., tiende a 1, o sea, a medida que aumenta la colinealidad,
las varianzas de los dos estimadores aumentan y, en el limite ellas son
infinitas. También es evidente que a medida que ,,, aumenta hacia 1, la
covarianza de los estimadores también aumenta en valores absolutos.

b) Mas amplios intervalos de confianza

Debido a la presencia de errores estandar grandes, los intervalos de
confianza para los parametros poblacionales relevantes tienden a ser mas
amplios. Esto conlleva a que en casos de alta multicolinealidad la
informacién muestral puede ser compatible con un conjunto diverso de
hipétesis y por consiguiente, la posibilidad de aceptar una hipotesis falsa
(es decir, la probabilidad de cometer el error tipo [} aumenta
considerablemente.
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c) Razones ¢ “no significativas”

Recuérdese de que para evaluar la hipdtesis nula de que, por ejemplo

f=0, se utiliza el estadistico de prueba & ’?bl) y comparamos el valor
ge \

estimado de ¢ con el valor critico de ¢, utilizando la tabla t. Sin embargo, en

los casos de alta colinealidad los errores estandar estimados aumentan

dramaticamente disminuyendo con esto los valores de t. Por lo tanto, en

tales casos se tiende a aceptar con mayor facllidad la hipétesis nula de

que el verdadero valor poblacional relevante es cero.

d) Un valor elevado para el r* pero pocas razones ¢ significativas

Considérese el modelo de regresion lineal con k variables:

Y,=ﬂ,+ﬁ,Xz:+ﬁ;XJI+"""""'+16xX”'+u’

Ahora bien, en casos de alta colinealidad es posible encontrar uno o mas
coeficientes parciales de las pendientes que sean individvalmente no
significativos en términos estadisticos con base en la prueba t. No
obstante, el r* en tales situaciones puede ser tan elevado, alrededor de
0.9, que con base en la prueba F se puede convincentemente rechazar la
hipétesis de que ,61 =f,=f,= =f3,=0. De hecho, esto es un indicador

de multicolinealidad, o sea, valores t no significativos pero un elevado r?
asi como un valor de F bastante alto.

3.4 ;. Es la multicolincalidad necesariamente mala?

Si la Unica finalidad del modelo regresivo es el prondstico o la prediccion,
entonces la colinealidad no se constituye en un Eroblema serio porque
cuanto mayor sea el r’, mejor serd la prediccién®. Si en una regresién
estimada se encontré que X ,=2 X, aproximadamente, entonces en una

futura muestra utilizada para predecir Y, X, deberla también ser

¥ R, C. Geary, “Some Results about Relations between Stochastic Variables: A Discussion Document”, Review of
Inter fonal Statistical Instil vol. 31, 1963, pp. 163-181.
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aproximadamente igual a 2 X,, lo cual es una condicion dificil de cumplir
en la practica, en cuyo caso la prediccién se tornara cada vez mas incierta.
Adicionalmente, si el objetivo del analisis no es solamente la prediccion
sino también la estimacion confiable de los parametros, la presencia de
alta multicolinealidad puede ser un problema serio debido a que como se
ha visto, puede producir grandes errores estandar para los estimadores.

Sin embargo, existe un caso en donde la multicolinealidad puede no
representar un problema serio. Este es el caso cuando se tiene un elevado
R? y en donde ios coeficientes de regresion son individualmente
significativos, como demuestran los altos valores t. Aun asi, los
diagnésticos de la multicolinealidad, por ejemplo el que arrojaria e! indice
de condicion, indican que existe una seria colinealidad en los datos. Pero
¢Cuando puede presentarse tal situacion? Como menciona Johnston:

Lo anterior puede surgir si los coeficientes individuales resultan estar
numéricamente por encima del valor verdadero, de tal manera que el
efecto se siga mostrando, a pesar de estar “inflados” los errores estandar
y/o debido a que el valor verdadero mismo es tan grande que adn cuando
se obtenga una estimacién bastante subestimada, ésta continie siendo
significativa®.

3.5 Métodos para detectar el problema de multicolinealidad

Aunque hoy en dfa aan no se cuenta con métodos exactos para detectar
colinealidad, existen diferentes indicadores de ésta, tales como:

IZ La existencia de colinealidad tiene lugar cuando el r? es muy alto,
pero ninguno de los coeficientes de regresiéon es estadisticamente
significativo, con base en la tradicional prueba t., esto desde luego, es
un caso extremo.

M En el modelo con dos variables explicativas se puede obtener una
idea relativamente buena de la colinealidad examinando el coeficiente
de correlacién simpie o de orden cero entre las dos variables. Si esta
correlacidn es alta, entonces existen claras evidencias de
colinealidad.

? 1. Johnston, Econometric Methods, 3a. edicién, McGraw-Hill Book Company, New York, 1984, p. 249.
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E Sin embargo, los coeficientes de correlacién de orden cero pueden
ser engafiosos en modelos con mas de dos variables explicativas,
puesto que existe la posibilidad de tener pequefias correlaciones de
orden cero y existir simultdneamente una alta multicolinealidad. En
situaciones como ésta, es necesario examinar los coeficientes de
correlacion parcial entre todas las variables involucradas en el
modelo.

M AGn cuando el i es alto pero las correlaciones parciales son bajas, no
es posible dictaminar la ausencia de multicolinealidad. En este caso
pueden ser superfluas una o mas variables. Pero si el ? es alto y las
correlaciones parciales son también elevadas, entonces Ila ;
muilticolinealidad no puede ser detectada tan directamente. §

M No obstante, se puede proceder a cofrer una regresion de cada una
de las variables independientes sobre las X's restantes del modelo y
calcular los correspondientes coeficientes de determinacion ,;. De
esta manera, un alto ,; sugeriria que la variable Y, esta altamente
correlacionada con el resto de las X's. En consecuencia se puede
proceder a eliminar esa Y, del modelo, dado que no produce un
serio sesgo de espaecificacion en el modelo.

M En el caso de que dos variables sean independientes, se esperaria
que al introducir una nueva variable en el modelo no cambie
significativamente el valor de los coeficientes de las otras.
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Para apreciar el grado de dependencia lineal entre n variables el paquete
estadistico Econometric Views ofrece las siguientes herramientas:

Matriz de correlacion

La matriz de correlacién muestra el coeficiente de correlacién parcial entre
cada par de variables y tiene un resultado como el siguiente:
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Matriz de varianza-covarianza

La matriz de varianza-covarianza muestra el grado de codependencia
lineal entre dos variables distintas, y en su diagonal mostrara la varianza
de dicha variable. El resultado de salida sera como el siguiente:
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Matriz de covarianza

Mientras que la matriz de covarianza para los coeficientes de la regresién
VAR1 = C + VAR2 + VAR3 + VAR4 tendra un resultado como el siguiente:
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Prueba de Klein . T

Para medir el grado de dependencua entre las variables involucradas en la
regresién, se deben de hacer tantas regresiones como variables
explicativas se hayan considerando en el modelo, por ejemplo, si se quiere
apreciar la relacién que tiene la variable VAR2 con las variables VAR3 y
VARA4 entonces debe de hacerse la regresion VAR2 = C + VAR3 + VAR4,
de esta manera el resultado del paquete estadistico sera como el
siguiente:
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Al obtenerse un ° muy elevado se deduce que la variable VAR2 esta
altamente correlacionada con las variables VAR3 y VAR4.

3.6 Medidas del efecto de la multicolinealidad

La manera mas simple de medir el efecto de multicolinealidad es
calculando la contribucién incremental de cada variable independiente en
la explicacién de la variable dependiente Y, una vez que se hayan incluido
otras variables; sumamos estas contribuciones y la comparamos con la
contribucién conjunta de todas las variables.

Una forma de encontrar estas medidas proporcionales es usando el
coeficiente de determinacion r? para hallar asi la contribucion total de todas
las variables en la explicacion de Y y obtener, ademds, la contribucion
incremental de una variable X, dada por:

w,=0-R)E: (3.7.1)

n-—-i
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donde [, es el valor del estadistico F para la variable X, en cuestiony n
es el nUmero de las observaciones.

El efecto se calcula entonces como:

[Zz v, -R’] =M (3.7.2)

Solamente en el caso de que todas las variables sean independientes, se
tendrd que la suma de las contribuciones incrementales sera igual a la

contribucién total y en consecuencia M = 0. Para cualquier otro caso el

valorde M sera diferente de cero.

Por otra parte, el valor de M puede ser positivo o negativo y cuando su
valor absoluto sea grande entonces se tendrd un indicio de que la

multicolinealidad existente sera severa, o sea, cuando |M| se acerque a 1.

Este nivel de severidad estara dado por el r?, pues cuanto mas pequefio
sea este coeficiente mas severa sera la multicolinealidad.

3.7 Cémo corregir el problema de la multicolinealidad

Existen varias maneras para tratar el problema de la multicolinealidad, y
entre las cuales se citan las siguientes:

ECambio en la especificacién del modelo. Este método consiste en
seleccionar la variable mas severamente afectada y excluirla del
modelo. Sin embargo es preciso tener en cuenta que aunque se
reduce el problema de la multicolinealidad, se puede introducir un
nuevo error en la especificacion del modelo cuando la variable es
importante y significativa como variable explicativa de Y.

E Excluir la variable afectada y reemplazarla por otra que mida el mismo
fendmeno pero, que no sea colineal con ninguna de las otras
variables independientes.
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Ej Una manera de cambiar la especificacion del modelo es expresando
las interrelaclones entre las variables predeterminadas como
ecuaciones separadas y construir asi un modelo con ecuaciones
simultaneas.

El Redefinir variables. A veces es factible solucionar el problema al
transformar o agregar variables. Este procedimiento es adecuado en
la medida en que el nuevo modelo refleje todavia las relaciones
tedricas del modelo inicial.

Las transformaciones mas comunes son primeras diferencias ordinarias o
logaritmicas, como a continuacién se muestra:

NXi=Xi—Xi-1 (3.7.1)

iy Xt = Ln(X %‘,H) (3.7.2)

La transformacién logaritmica se usa con frecuencia para eliminar el efecto
de tendencias ciclicas en series de tiempo.

El tipo de agregacion de variables usado mas cominmente es el de
agrupar las variables con multicolinealidad en un indice compuesto que
permita una interpretacioén tedrica similar.

[E]Adquirir datos adicionales, es decir mejorar la muestra en
observaciones.

E Uso de técnicas de calculo mas aproximado y evitar asi errores de
redondeo.

TRAIR CON

| Fawuts DI Usical
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3.8 La naturaleza de la heteroscedasticidad

Uno de los supuestos importantes en el modelo clasico de regresion lineal
es que la varlanza de cada término de perturbacion g;, condicionado a los

valores escogidos de las variables explicativas, es un nimero constante
lgual a O'e,-=0'2' Este es el supuesto de homoscedasticidad o igual

(homo) dispersién (cedasticidad), o sea, igual varianza.

La heteroscedasticidad es el problema que se presenta al no cumplirse la
condicion de que la varianza de ¢; sea constante, para todo ¢;, con

i=1,2,....,n, es decir, cuando no se cumple el supuesto de que
2
Val‘(ei)=o-ei-—o-2.

3.9 Situaciones en las que se presenta el problema

Si no se mantiene la suposicion de MCO (Minimos Cuadrados Ordinarios)
de que la varianza de! término de error es constante para todos los valores
de las variables independientes, entonces se esta ante el problema de la
heteroscedasticidad (diferente varianza). Las situaciones tipicas en las que
se presenta este problema pueden ser:

@ Cuando cambian las condiciones estructurales del modelo, de manera
que la especificacion cambia para diferentes grupos de
observaciones. La violacion del supuesto puede deberse a cambios
en los factores estructurales no especificados en el modelo; aunque
éstos se suponen constantes, pueden cambiar, debido a variaciones
en las leyes, en la tecnologia empleada, fluctuaciones en el
comportamiento, etc.

@EI supuesto de homoscedasticidad se viola frecuentemente cuando
en la estimacion de un modelo se usan datos transversales. El error
que se cometa en la especificacion de una seccion puede ser muy
diferente del error cometido en otra seccion'®, y donde los factores no
incluidos son importantes en las dos secciones.

19 Al decir ion se estd haciendo énfasis a una regidn, departamento, estrato, etc.
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ED A veces la violacién del supuesto de igual varianza esta asociado con
errores de medicion. Cuando existen errores de medicion de las
variables, de manera que, algunas observaciones, estan mejor
medidas que otras, la varianza de ¢; serd mas pequefia para

aquellas observaciones que posean una mejor medicion.

3.10 Consecuencias de 1a heteroscedasticidad

Al no cumplirse el supuesto de homoscedasticidad las distribuciones y
esperanzas de los estimadores por MCO no cambian. Por lo tanto, los
estimadores seran todavia insesgados, lineales y consistentes. Pero ahora
se presenta un problema, y es el relacionado con la varianza de dichos
estimadores.

Al suponer que la varianza es constante para los errores ¢;, y como las
varianzas cambian para cada una de las diferentes observaciones,
entonces no se esta haciendo uso de toda la informacién que se dispone,
lo cua!l indica y permite deducir que los estimadores no seran eficientes.

Esto también implica que Var(b,-) obtenida por el método de MCO sera
mayor que las varianza de p; determinada por otros métodos de

estimacion que usen la informacion adicional sobre los cambios en la
varianza del error.

Normalmente los estimadores minimo-cuadraticos, en presencia de
heteroscedasticidad, son sesgados hacia abajo, es decir, el valor estimado
del error estandar del coeficiente es mayor de lo que deberia de ser.

E!l efecto que tiene este sesgo hacia abajo sobre los estimadores minimo-
cuadraticos es que tanto el test F como el t de significancia para los
coeficientes estaran subestimados, o sea, que se puede aceptar la
hipétesis nula ff cuando en realidad se deberla de rechazar.

En suma, las consecuencias de la heteroscedasticidad son dobles. Las
estimaciones de los parametros de regresion son todavia insesgados pero
ineficientes y las estimaciones de las varianzas son sesgadas.
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Para poder apreciar esto, considérese un modelo simple sin término

constante: :

y,-=,5x.~+u; Va"(u:)=a-,-2 (3.10.1)

ZXi ) <
Donde el estimador minimo cuadrético es b‘=—'ﬁ%‘. Lo cual implica

i

que:

_Exdfxitu) _ frxi+Exiu
- T 2 - 5 2
Xi Xi

b

S Xs1i
= g+ =Xt (3.10.2)

: o0
Zxi

Si se satisfacen los demas supuestos sobre los residuos, entonces se
tiene que:
LXilli
2

B(o)= 5522 ) = () 52

= xi Eui
=,3+—"E—§E)=ﬁ+0=ﬂ
Xi

De esta manera se ha verificado que el estimador minimo cuadratico p,;
sigue siendo insesgado en presencia de heteroscedasticidad.
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Violacidn a los supuestos del andlisis de regresién

Similarmente se puede apreciar que:

; in d'i

(=)’

(3.10.3

Supéngase ahora que 0,2= 02 Z,? con cada z; conocida, entonces de la
expresion 3.10.1 se tiene el siguiente modelo:

Yio g1 Wi (3.10.4)
zZi Zi Zi

Ui .. 5
donde J/; =— tiene una varianza constante e igual a 2
i lo)
Zi

i~ e ‘/\
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Violacidn a los supuestos del andlisis de regresidn

Ahora bien, el estimador mimmo cuadratlco para este nuevo modelo
vendra dado por: o

),

. inyi'
b (sz

(3.10.5)

y dado que el ultimo término tiene esperanza igual a cero, entonces b;'
también es insesgado.

Por otra parte, es facil comprobar que:

Var( bf) = ___0'2_2 (3.10.6)
()
zi)

Var(bl)— ) Zx. Zx ; (3.10.7)

(= )
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Violacidn a los supuestos del andlisis de regresidn

Finalmente, se observa que:

Var(b;) (x3)’

Var(bl) - l:z (%)](Z xiz? )

Sea q;=x:1zi. Y b,-=‘zc—i entonces la expresion 3.10.8 tiene la forma

: V4]
Sia,-b}}z

(3.10.8)

, la cual es menor que 1 si g; vy h; son proporcionales o bien

que z? sea constante, el cual es el caso si los residuos son
-~ homoscedasticos.

Esto significa que el estimador de MCO es insesgado, pero menos
eficiente, es decir, tiene una varianza mas grande.

Si se ignora la heteroscedasticidad, entonces se estaria estimando la
varianza del estimador MCO p; por la siguiente expresion:

2
Var(b))= z(y 'n_ fllx") zi? (3.10.9)

donde el valor esperado de esta varianza vendra dado por:
E[=(vbux)’| = E[2({Bxrtu)-bix)’|
= E[Z({ﬂ—bl}xi'l'ui)z]
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(3.10.10)

Entonces si O,-2=02 para todo /, la expresion anterior se reduce a
(n—l)o-z, es decir, se estaria estimando la varianza para },, mediante
una expresién cuyo valor esperado es:

2 2 2 2
IxiZoi—ZxiOi

> (3.10.11)
(n—l)(}: x,z)
mientras que la verdadera varianza viene dada por

2 2

Y vioe:
X (3.10.12)

(zx7)
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ESto‘signiﬁcé que las varianzas estimadas también son sesgadas. Si 01.2 y
x,? ~estan correlacionadas  positivamente, de tal forma que

25 2
LoiZxi

n
es mas pequefio que la varianza verdadera. Es decir, como ya se habia
mencionado anteriormente, se estaria subestimado la verdadera varianza
del estimador MCO y obteniendo intervalos de confianza mas pequefios
que los verdaderos. Esto también afecta a los tests de hipdtesis sobre el

parametro de la regresion ﬁ, o sea, el error tipo | serd mas alto que el
valor esperado.

2

rXi o',-2 > entonces el valor esperado de la varianza estimada

3.11 Cémo detectar el problema de la no homescedasticidad

Antes que nada, es claro que la heteroscedasticidad es un problema
potenciaimente serio que se necesita conocer si esta presente en una
situacion determinada. Si se puede detectar su presencia, entonces se
pueden tomar acciones correctivas. Sin embargo, antes de examinar los
diferentes procedimientos correctivos, primero se tiene que averiguar si
esta presente o si existe alguna posibilidad de que esté presente la
heteroscedasticidad en un caso dado.

Como suele suceder, no existen reglas fijas y seguras para su deteccién,
sino solamente unas cuantas normas muy generales. Esto no puede

evitarse, ya que s6lo se conoce 0? cuando conocemos la totalidad de la
poblacién Y correspondiente a las X's escogidas.

Por otra parte, debido a que en la mayoria de los fendmenos en estudio no
se tiene suficiente control sobre el fendmeno mismo, lo mas comun es que
en dichos estudios s6lo se cuente con un valor muestral de Y para cada
valor particular de las X's y por eso no existe manera de conocer 0,2 a

partir de una sola observacién de Y. Es asi como en la mayoria de los
estudios economeétricos, la heteroscedasticidad puede ser el resultado de
la intuicion del investigador de un trabajo educado de prestidigitacién, de
experiencia empirica previa o de pura especulacion.
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Miolacidn a los supuestos del andlisls de regresidn,

Ahora bien, cuando no se tiene o no existe informacién a priori 0 empirica
acerca de la heteroscedasticidad, se puede llevar a cabo el analisis de
regresidon sobre el supuesto de que no existe heteroscedasticidad y luego
realizar un examen posterior de los residuos estimados ¢; al cuadrado,

puesto que éstos son los que se pueden observar y no las perturbaciones
u; para ver si presentan algun patrén sistematico.

Al examinar los e,.z se pueden encontrar diversos patrones de

comportamiento a través del tiempo, para tal propésito considérese el
siguiente modelo:

Yi=botbhi Xite

ademas supdngase que existen tres grupos de observaciones para los
cuales la varianza de g; difiere.

Var(e,) W

.

40

1

10 —+

Figura 3.1 Tres grupos de observaciones con distinta varianza
Como ¢ es desconocido, la deteccién del problema se hace con
diagramas de dispersion de los residuos g;.

Si se colocan las observaciones de los grupos A, B y C de manera
consecutiva en el tiempo aparecera un diagrama como el siguiente:

T 89
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~

ti Y;

Figura 3.2 Distribucion de los ¢

La distribucién del error de este diagrama conlieva a decir que la varianza
presenta un comportamiento creciente a través del tiempo, por lo que
cualquier patron diferente a dos lineas paralelas con respecto al eje de las
ordenadas, es suficiente para captar la existencia de Ia
heteroscedasticidad en el modelo.

En la practica, la técnica de graficar los e,? con respecto al tiempo es

limitada, por lo que se han creado métodos informales y de aproximacion
para detectar la presencia de heteroscedasticidad.

Estos métodos generalmente examinan los residuos obtenidos del
procedimiento de minimos cuadrados ordinarios para buscar en ellos
patrones sistematicos. Si ellos presentan dichos patrones se pueden
sugerir maneras de transformar el modelo original bajo consideracién, de
tal manera que en la ecuacion transformada las perturbaciones tengan una
varianza constante.
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Violacldn a las supuestos del andlisis de regresion

Entre los métodos mas usuales para la deteccion de heteroscedasticidad
se encuentran: la prueba de Park, la prueba de Glejser, la prueba de
correlacion de rango de Spearman y la prueba de Goldfeld-Quandt. Y entre
las menos usuales, cada una con diferentes supuestos, se encuentran: la
prueba de Bartlett de homogeneidad de la varianza, la prueba de Breush-
Pagan, la prueba de pico o prueba maxima, la prueba de
heteroscedasticidad general de White, la prueba LM (Multiplicadores de
Lagrange) y las pruebas de CUSUM y CUSUM al cuadrado.

El paquete estadistico Econometric Views ofrece las siguientes
herramientas para probar la existencia de heteroscedasticidad:

Prueba White para términos independientes

Supéngase que para un periodo determinado se lleva a cabo la regresién
M1 =C + M2 + M3 + M4, por lo que el resultado en pantalla sera como el
siguiente:

Yehced ckyotvators I

Vesaste Coekuert S Ero:  bSwianc  Prb
c 1300) ZEECS ATEAZS 02000
2 C19164 0CIEN  32WLe 00063
) BI2IE3S  OUITMS 73090 00D
[ 196242 0076} Z679568 0060
Asquared CMTIC Mesndepemdsrtve 2176811
As.vazRazvesd 051120 SD Owperdenivas 1585187
SE olworusscn 1028041 Akakemoctonon 25441
Sare iuared resd 29078 Suhwears cwdon 7851408
Legthsincod 192248 Fomac 4028 41
W slson st 0025836 Prob(Fvennnad 000,90

Si en la ventana de la estimacion se le da clic en VIEW \ RESIDUAL
TESTS \ WHITE HETEROSKEDASTICITY (no cross terms) entonces se
obtendra un resultado como el que a continuacion se muestra:
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73 EViews - amatom. UNTITLED Whshide BASICS]

AWhie Harmc pace sty 9t

Fatite Kiemt hobaiy JteLees
Corfiagiwas IMEE2] Protoanlty 20CLCLE
TedLaustsn

Dpseniviaver abie FESD™Y
Metcd LeanSq.cot

Deve (0301 Tena 0§13
Sargle 134401 158917
Inthass corarvanons 177

Veralie Costtovars  E1g Frww  +Simtele  Prob

¢ NG 1E43I0 GMNES  ACCCO

L3 ALeatdt 1033165 SN0 AICC0

WY G166 003257  SIt4N 0L0

) $15917¢  Q9dash  SeSIER  00CEO

M7 KO 00DNEZ  EBND  A6M0

W ANNY 2051 4017 060

N2 7223 004220 e accie

b nd Weor Jeperdesiver 1g48911

o dR 5060

SE dragaiun Aeab @ oo Cotanan 1I0ass

0 131268

Log Waiasod 31 bostmasac e

Ourttiahon siat 36 FropT-sanm [
it P OPLR AR T o

Prueba White con términos cruzados

Supéngase que se lleva a cabo la misma regresidn anterior, es decir,
suponiende M1 = C + M2 + M3 + M4, entonces si en la ventana de la
estimacién se le da clic en VIEW \ RESIDUAL TESTS \ WHITE
HETEROSKEDASTICITY (cross terms) se obtendra un resultado como el

que a continuacién se presenta:

Wiy Helangihad astarty Tost
Falatire 1IN Nubabity 003
OovFiigersd 173 K46 Probnkay 0300200
Tanfouran
Decergen Vesade NESD'?
Memod LesviSuaer
Dole #1449 Yma 44
Surolw 155101 199912
trctuded corenmons 1]
Varnble Cosoont S Evor  FSmianc  Prae
c 45620 11002 A0NAE  00CUN
e WEST 4418701 A24e81  0NCO0
22 OHOI08  BCISESS  4aips? 08000
N 0N BENIIZE  4EX561 02300
NZ4 Q26N OCETIZE (3REIN N0
) AISISH 18210 ASGSA N00R)
'y 401207 DCCAMA  SDIEEN B3N
NP EXPIST  DOSIIEZ  SONEN4  ORE)
et 123205 2330621 SWSH  RGOD3
wa'p NP3 025 1IRNI 000
Aegared N5 Veandependenive:  1WASEL
0458274 S0 dup 2045300
5¢€ oimgrevron 195212 Axave ctocmron 128128
Swussoeiiend  ANIN2  Dchwwt croron 1912395

P ¥ 2T R SR T S VNG GRS

o =
STVT || <o {06 S [T b

También se pueden visualizar los

residuales de

la estimacion

graficamente, esto con la finalidad de ver si existe un patron sistematico en
el comportamiento de la distribucién de dichos errores. Para ello solo es
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Lo | )
necesario darle un clic en la el botdn de la ventana de la estimacion,

o bien darle clic en la opcidon VIEW \ ACTUAL, FITTED, RESIDUAL \
RESIDUAL GRAPH, obteniéndose un resuitado como el siguiente:

— M1 Residuals

TN R [ s a3 (B0 = mowiond ([ = b

Si lo que se desea visualizar son los errores estandarizados entonces en la
ventana de la estimacion solamente debe darse clic en la opciéon VIEW \

ACTUAL, FITTED, RESIDUAL \ STANDARDIZED RESIDUAL GRAPH vy
entonces se mostrara una ventana como la siguiente:

—— M1 Residuals

Y T T,
-.70 75 80 85
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El paquete estadistico Econometric Views también ofrece la opcién de
visualizar los valores reales, los valores estimados y los residuales en un
PLOT. Para ello, en la ventana de la estimacion, se le da un clic en la
opcién . VIEW \ ACTUAL, FITTED, RESIDUAL \ ACTUAL, FITTED,
RESIDUAL TABLE, obteniéndose un resultado como el siguiente:

T2 (Vo B guamon $Q81 Workdbe BASICH)

Para mostrar el resultado de la prueba CUSUM es necesario seguir los
siguientes pasos:

1. Llevar a cabo la regresion deseada.

2. Guardar el resultado de salida, en la ventana de fa estimacion se le
da clic en el botén NAME y entonces se desplegara una ventana
como la siguiente para poder darle nombre a la ecuacién estimada:
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3. En la linea de comando del paquete se teclea

) EViews

i[ile Edit . Qblecis: :\iew’ Procs . Quick”; Options 1 Window. Helg = 1"

H=1E3

eqllrls

<] b

Después de oprimir la tecla «J , se desplegard una ventana como la

siguiente:

TR

o} o e crar ol

Si se selecciona la opcion CUSUM Test entonces se desplegard un
resultado como el siguiente:

218V [l auskon | U8

watin SAMLS|

0]

S [=cusum
b AEE

T T T T ™

70 75 .80 85
ng sl o e il

TRAT MART
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“Si lo que se desea es ver el resultado de la prueba CUSUM al cuadrado
entonces solamente se le da clic en la opcion CUSUM of Squares Test y el
resultado que se desplegara en pantalla serd como el siguiente:

. [—=cusum ot 3quares - 395 Signdizancs |
PRI R Tk s S e B S IR I SN2 A0 LT [ [ s’

Finalmente si lo que se desea visualizar son los Residuales Recursivos,
entonces se marca la opcion Recursive Residuals y el resultado en
_pantalla sera como el que a continuacion se muestra:

El paquete estadistico no se limita Ginicamente a estas pruebas, tambiéen
pueden llevarse a cabo varias regresiones muy especificas para probar
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otro tipo de comportamiento de la heteroscedasticidad, como por ejemplo
la prueba POISSON, en esta prueba se desea visualizar un
comportamiento sistematico para los residuales de la siguiente manera:

e, =b,+b YEST, para ie [I,...n]

donde

e. son los residuales de la observacién i al cuadrado
YEST, es elvalor estimado de la variable endégena en el periodo i

si el coeficiente p no es estadisticamente significativo entonces se

deduce que no existen evidencias de que los residuales tengan dicho
comportamiento sistematico conforme la muestra crece en el tiempo.

Algunas de las pruebas que pueden realizarse de esta manera son: la
prueba de heteroscedasticidad simple, la prueba de heteroscedasticidad
multiplicativa, la prueba de heteroscedasticidad AMEMYA, la prueba de
Park, las pruebas de Glejser y la prueba de Golfield-Quandt. Todas estas
pruebas suponen un comportamiento a priori de la varianza de los
residuales conforme la muestra crece a través del tiempo, sin embargo, la
mecanica para todas ellas es mucho muy similar.

3.12 Cémo corregir el problema de la heteroscedasticidad

Algunas de las alternativas para corregir el problema de Ila
heteroscedasticidad son las siguientes:

* Separar las observaciones en subgrupos, de tal forma que éstos
tengan la varianza del error ¢; aproximadamente igual. Para cada
uno de estos subgrupos se corren regresiones y asi obtener la
varianza de cada regresion, ya que es posible que los coeficientes
para cada subgrupo sean diferentes.

* Introducir variables dicotdmicas (dummy) para controlar la causa de la
heteroscedasticidad, por ejemplo, las diferencias entre tecnologias,
entre las regiones, etc.
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z’k Hacer uso de los minimos cuadrados ponderados. Este método
consiste en asignarle un mayor peso a las observaciones para las
cuales la varianza del error es pequefia y en menor peso a aquellas
observaciones para las cuales la varianza es grande. Para lograr
esto, el método de los minimos cuadrados ponderados divide cada
una de las observaciones para todas las variables enddgenas y
exdgenas por una medida que corresponde al tamafo de la
desviacién estandar de la variable para esa observacion.

El esquema de ponderacién mas cominmente usado es aquel en el
cual se supone que la Var(e,-) es proporcional al cuadrado de las

observaciones de alguna de las variables exdgenas, normalmente
aquella variables donde se presenta el problema de Ila
heteroscedasticidad.

* Procedimiento practico. Cualquiera de los métodos enumerados,
proporciona estimadores mas eficientes que en el caso de los MCO.
Ello puede lograrse mediante transformaciones en las observaciones
para cada variable, para después aplicar el método de los MCO a los
datos transformados. Por ejemplo, si en lugar de correr la regresién
Yi= Pyt B, X+ u corriesemos In(Y,) = ,60+ﬁlln(X,.)+ui
se tiene que muy frecuentemente se reduce el problema de la
heteroscedasticidad. Esto debido a que las transformaciones
logaritmicas!’ comprimen las escalas en las que se miden las
variables.

Finalmente, cabe mencionar que las transformaciones utilizadas para
corregir el problema de la heteroscedasticidad son tan sélo especulaciones

sobre la naturaleza de oiz, y aquella que logre corregir dicho problema

dependera en gran medida de la naturaleza del mismo y de la severidad de
la heteroscedasticidad.

" Una ventaja adicional de la f i6n logaritmica es que el coefici de la pendi ﬁl mide la
1asticidad de Y con resp a X, es decir, cl cambio porcentual en Y ante un cambio porcentual en X. Por ejemplo,
siYesel )y X es el ing ﬁl medir4 1a elasticidad ingreso, mi que en ¢l modelo original
Eiicho fici mide ini la tasa de bio del p dio por un bio en una unidad en el
ingreso.
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3.13 La naturaleza de la correlacion serial

Una de las hipotesis basicas del modelo linea! es de que la covarianza de
los términos de perturbacién es nula, es decir, que dichos términos de
perturbacidn estocasticos son independientes entre si. En simbolos,

Cov(u,-,uj) =0 para toda i diferente de j.

Para un modelo con perturbaciones distribuidas normalmente lo anterior
implica que todas estas perturbaciones son independientes dos a dos,
para datos transversales esto significa la suposicion de que el valor de la
perturbacién “extraido” para cualquier unidad no viene influido por los
valores correspondientes a las demas unidades, y con datos temporales se
supone la independencia serial para los términos de perturbacion.

Sin embargo, hay circunstancias bajo las cuales la hipotesis de
independencia serial del término de perturbacién puede no resultar muy
pausible. Por ejemplo, se puede hacer una especificacidén incorrecta en
cuanto a la forma de Ia relacion entre las variables, es decir, supéngase
que se especifica una relacion linea!l entre Y y X cuando la verdadera
relacion es, por ejemplo, cuadratica.

Ei problema de Ia correlacién serial es un problema frecuente, por no decir
tipico, cuando se emplean datos en series de tiempo ya que en este caso
los términos de perturbacion estocastica reflejan en parte variables no
incluidas explicitamente en el modelo, mismas que pueden cambiar
lentamente a través del tiempo. Asi, el término de perturbacién estocastica
en una observacion, estara relacionado con los términos de perturbacion
estocastica de las observaciones cercanas.

Otra causa de correlacion serial es el suavizamiento y otras formas de
‘reconfigurar” datos, lo cual provoca que los términos de perturbacion
estocasticos se promedien a lo largo de varios periodos. tUna causa
general de la correlacién serial es una mala especificacién del modelo, en
particular, la exclusién de variables relevantes para el modelo. En general,
en la relacién especificada solamente se incluyen ciertas variables
importantes y el término de perturbacién debe representar, entonces, la
influencia de las variables omitidas.
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Tipicamente, el tipo de correlacién serial mas importante es la correlacién
serial lineal de primer orden, o sea, la relacién lineal entre términos de
perturbacidn estocastica sucesivos, Tal correlacién serial de primer orden,
adopta la forma de un proceso Markov o esquema autorregresivo de
primer orden.

ui = Puj—1+vy; paratoda i,|p|<1 (3.13.1)

Aqui o es un parametro desconocido y que cominmente se le denomina

como el coeficiente de autocorrelacién, también puede interpretarse como
el coeficiente de autocorrelacion de primer orden o, en forma mas exacta,
el coeficiente de autocorrelacién de 1 rezago. Este nombre puede
justificarse de la sigulente manera; por definicion, el coeficiente poblacional
de correlacién entre 3, y 34;_, esta dado por:

o= E {[ur—E(ui)Iu:-l—E(u.--l)]}
arCua)Var(a-)

y como E(ui) =Q paracadaiy Var(u,-) = Var’(u,_,) debido a se esta
reteniendo el supuesto de homoscedasticidad, entonces se tiene que:

p= M ) (3.13.2)

h Var (ui—l)

O lo que es lo mismo,

E(u ui—l) TES(S (OR (3.13.3)

Lo diis
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Violacldn o los supuestos del andlisis de regresidn

En la expresién 3.13.1 y; es un término de perturbacién estocastico

residual, que se supone satisface los supuestos del modelo de regresién
lineal basico, incluyendo ausencia de correlacién serial.
Es decir:

E(v,-) =0 para toda i

0-3 Sli=j
E(Vi:Vj)= vVi,]J
0 sii#j

Si ahora se considera el modelo:
yi=xiP+u (3.13.4) -

de modo que, desfasando un periodo y multiplicando por o,
PYi1=Pxia B+ Pui- (3.13.5)

Restando la expresién 3.15.3 a la 3.15.2 entonces se tiene que:

Y= Py =(xi=pxi)) +(ui~Pui-1) (3.13.6)

O lo que es lo mismo:
Yi=PYia= (xi"Pxi—l)ﬁ +v; (3.13.7)

Esta ultima expresién contempla la variable y,—y; , como funciones
lineales de las variables en x;— Px;_. Ademdas, presenta la misma forma
que el modelo de la expresion 3.156.2, a excepcién del remplazo de las
variables por sus respectivas diferencias, es decir, y,—y; | Y x;— Pxi—1s
y el remplazo de y; por v;.
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Ahora._ bien, si p=1 entonces el modelo transformado de la expresion
3.15.5 implica que:

Vi= Vi = (xi—xi-1)B+vi (3.13.8)

siendo un modelo en que todas las variables se reemplazan por sus
primeras diferencias, o sea:

Ay, =(Bx;)f+v; donde Az;=z;—z;_q (3.13.9)

En el otro extremo, si p=-—1 entonces la expresién 3.155 toma la
siguiente forma:

i+ yiog=(xitxic))B+vi (3.13.10)

siendo un modelo en el cual todas las variables se reemplazan por
promedios moéviles de dos periodos:

Ay, =(Ax)f+v donde Az, = Z—’-—”f—‘l (3.13.11)

De esta manera, la ecuacién 3.13.1 se conoce como ecuacion de
autorregresion, debido a que el modelo usual de regresion es y; regresada

sobre y;_;, y se denomina como autorregresivo de primer orden debidoc a
que 3; se regresa sobre su pasado con un solo rezago. Si apareciesen

dos rezagos, entonces se denominaria autorregresion de segundo orden.
Si apareciesen tres rezagos se denominaria autorregresion de tercer
orden, etc.

Si los errores ; satisfacen la expresién 3.13.1 entonces se dice que y; es
AR(1) (es decir, autorregresivo de primer orden) y si los errores y;
satisfacen la siguiente expresion:

ui = prui-1+ Paui—2tvi

entonces se dice que y; es AR(2), etcétera.
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Ahora considérese nuevamente la expresion 3.13.1, es decir:

ur = Pui-1+ v para toda i:lpl <1

donde es posible apreciar que:

u1=Pu1 1+Vi

ut I—Pui—z'*'w 1

uz-z = Pui 3+w 2

ut—s pui (s+1)+vz——s

Lo cuavl"ifnplit;a que: .

— 2
=y + Pyt p Vicgtee

O lo que es lo mismo:

TTRSS CON
,FALuh Ui GLRIGEN

X s
Ui= L vis
§=0
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Por consngutente E(u,) =0 ya que E(v{) O para toda I

Adermids B
E(uzz) = E(v,-z) + sz(v?_l) + p4E(v,-2_2)+ .......
y como las y; son serialmente independientes entonces:
(u, ) (l+p +p e )0-3

Por Iq que

(3.13.12)
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Finalfﬁénte se deduce que:

' VE(Ux‘Lh’—Z) = pzoﬁ’; ~ (3.13.13)

y, en general se obtiene,
E (uzuz..s) =p’oa (3.13.14)

Asi se observa que la relaciéon (3.13.4) no cumple con la hipétesis de
independencia serial del término de perturbacién. Ei esquema (3.13.1) es
el tipo de esquema autorregresivo mas simple posible; tipos mas
complicados llevaran también, desde luego, al incumplimiento de la
hipétesis de independencia serial.

La expresion (3.13.14) se puede volver a escribir en la forma

o Euni—s) (3.13.15)

= 2
Ou

El primer miembro de esta expresion define el coeficiente de
autocorrelacién de orden s de la serie u. El coeficiente de autocorrelacion
de orden cero para cualquier serie es simplemente la unidad, y para una
serie aleatoria todos los coeficientes de orden superior seran nulos.
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3.14 Estimacién en presencia de correlacion serial

¢, Qué ocurre con los estimadores de minimos cuadrados ordinarios y sus
varianzas si se introduce autocorrelacion en las perturbaciones suponiendo
que Ely,q,)+0 para toda i = ], reteniendo los demas supuestos del modelo

clasico?

Conslidérese el modelo 3.13.14 y ahora supdngase que el mecanismo que
genera los 3, , debido a que E(y,.;, )0 con s=0 es un supuesto

demasiado general para que sea de uso practico. Asumase, como primera
aproximacion, que las perturbaciones se generan como en 3.13.1 es decir:

;= Pui—1+ v; para toda i,lpl <1

Donde y; es un término de perturbacion estocastico residual, que se

supone satisface los supuestos del modelo de regresion lineal basico,
incluyendo ausencia de correlacion serial.

Se debe mencionar que a priori no existe ninguna razén por la cual no se
pueda adoptar un esquema AR(2) o AR(3) ¢ cualquier otro mecanismo de
generacion del error de mayor orden, diferente al mecanismo AR(1) que se
ha mencionado, Sin embargo, se utlliza este Ultimo no solo por su sencillez
sino también porque en muchas aplicaciones ha demostrado ser de gran
utilidad.

Ahora bien, el estimador de MCO para }, esta dado por

Zxiy;

b=
=x?

pero su varianza, como se muestra en la siguiente seccién, dado el
esquema AR(1) es ahora:

n-1 n=2
o2 2o EXixin Z XiXi+2
= i —1X1X
Var(b,) ————“2+ 0';, pEL il ot pht TR
RO xxf zxg T xi T xf 5 x.

1 i=1 i=1
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_La cual difiere con la expresién tradlciOnal~ cuando no existe
autocorrelacion: :

Var(bl) = 0',,

Comparando estas dos expresiones se observa que la primera es igual a la
Gltima mas un término que depende de £ y de las covarianzas entre los
valores que tome X, y en general, no se puede decir si la Var(bl) es inferior

o superior a la Var(b])mm , sin embargo, claro esta que si £ =0 entonces
las dos férmulas coincidiran como deben hacerlo.

Supdngase que se sigue utilizando el estimador de MCO p, y se ajusta la

formula usual de la varianza teniendo en cuenta el esquema AR(1).
¢(Cudles son ahora las propiedades de p? Como en el caso de la

heteroscedasticidad, los estimadores de MCO en presencia de
autocorrelacion contintan siendo lineales, insesgados y consistentes, pero
dejan de ser eficientes, es decir, de varianza minima.

También los intervalos de confianza que se deriven probablemente seran
mas amplios que aquelios basados en el procedimiento de Minimos
Cuadrados Generalizados (MCG). La implicacién de este resultado para
los procedimientos de prueba de hipétesis es clara: probablemente se
declare un coeficiente estadisticamente no significativo (es decir, no
diferente de cero), aunque de hecho (es decir, basandose en el
procedimiento correcto de MCG) puede serio.

3.15 Situaciones en las que se presenta el problema

Antes de citar las situaciones en donde se presenta el problema de la
autocorrelacién de los residuos, es esencial tener en claro ciertos aspectos
de terminologia. Aunque en la actualidad es practica comun el empleo de
los términos autocorrelacién y correlacion serial como sinénimos, a veces
se suele diferenciar una de otra. Por ejemplo, en ocasiones se define la
autocorrelacién como la “correlacion de rezagos de una serie dada consigo
misma, rezagada en un nimero de unidades de tiempo”, mientras que
reserva el término de correlacion serial para la “correlacién de rezagos
entre dos series diferentes”.

T kbblu e

FALLP& Tik, ‘\;51§¥..\G'EN
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Por " tanto, a la correlacién entre dos series de tiempo tales como
UlsUz o010 Y U2sU3s----+sU11» €N donde la primera definicion
corresponde a la Ultima serie rezagada en un periodo de tiempo, mientras
que a la correlacidon entre series de tiempo tales como g41,425+---52410 ¥

V2sV3sereee3 V), dONde U y V son dos series de tiempo diferentes, se le

denomina correlacion serial. Aunque la distincion entre estos dos términos
puede ser (til, en este trabajo se utilizaran como sinénimos.

Asl, este problema esta ligado generaimente a:

Normalmente la autocorrelacién de residuos se presenta en datos de
series de tiempo, especialmente si el intervalo de tiempo es pequefio,
ya que la observacion del afio  tiene efectos sobre las observaciones
de los afos siguientes, es decir j+1, j+2, etc.

El problema de la autocorrelacion también ocurre cuando la
especificacién del modelo excluye una variable ciclica cuando ésta
tiene gran importancia como determinante de Y. En este caso el error
absorbe el patrén ciclico y consecuentemente los términos de error no
seran aleatorios. Ciertamente los signos de los tres primeros errores,
por decirlo asi, son informacién que permitira predecir los errores de
las proximas tres observaciones, si se ha detectado una variable cuyo
ciclo es de tres afos.

La autocorrelacion puede relacionarse con errores de medida y de
heteroscedasticidad. Supdéngase que una de las Vvariables
involucradas en el modelo se mide anualmente y que las demas
vienen en datos mensuales. Si se emplea el método de la
interpolacién en la primera variable para obtener los datos mensuales,
es muy probable que el error de medida se presente en los datos
mensuales. Esto introduce autocorrelacion en el término del error
debido a la correlacion del error de medida.

Como los datos transversales conducen a problemas de
heteroscedasticidad, también pueden conducir a que se presente el
problema de autocorrelacion espacial, es decir, correlacidn en el
espacio, en lugar de aquella existente a través del tiempo. Sin
embargo, es importante tener en cuenta que en andlisis de corte
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transversal el ordenamiento de los datos debe tener cierto interés
légico o econdmico para llegar a la conclusién de que se cuenta con
la presencia de autocorrelacion. Muchos de los factores excluidos
pueden influir sobre el término del error. Si estos factores son iguales,
entonces existe autocorrelacion de residuos debido a la correlacion
que hay entre estos factores, pues son absorbidos por el término del
error.

3.16 Consecuencias de la correlacion serial

Si se aplican los minimos cuadrados ordinarios a un modelo en el que las
perturbaciones estan autocorrelacionadas, resuitan tres consecuencias
principales.

O En primer lugar, se obtendran estimadores insesgados de I’ pero las
varianzas mustrales de estas estimaciones pueden ser indebidamente
grandes con relacién a otra obtenidas segtin un método de estimacion
ligeramente diferente.

0O En segundo lugar, si se aplican las férmulas de los minimos cuadrados
usuales para las varianzas muestrales de los coeficientes de regresion
probablemente se obtendrad una importante subestimacion de las
mismas. En cualquier caso éstas férmulas ya no son validas, ni tampoco
son correctamente aplicables las formas de los tests t y F deducidos
para el modelo lineal.

O En tercer lugar, se obtendran predicciones no eficientes, esto es,
predicciones con varianzas muestrales innecesariamente grandes.

Considérese a continuacion el modelo de regresion de dos variables para
explicar las ideas basicas de este analisis:

Yi=botbi Xitu

ui=Pui-1tv;

RS OV | _
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donbde‘l;b|<'iy y y; satisface los supuestos del modelo de regresion lineal

baswo mcluyendo ausencia de correlacion serial.

Ahora blen como el estimador p; de MCO viene dado por:

ZxiY;

b=
inz

pero su varianza, dado el esquema AR(1) es ahora:

n=1 n=2

T xix: 3 ' '
_ ok 200 SXEe g Z XXz =1 X1Xn
Var(bl)ARm =2t =S plEh——t ptE—— A p" T
Exi Txi Z xi Z xi Z x;
i=1 i=1 i=1
donde Var(bl)AR(1 representa la varianza de p; bajo un esquema
autorregresivo de primer orden. Lo cual contrasta con la férmula tradicional
cuando no existe correlacion.
2
Var(b\)= Tu
Zxi
donde,
: nil X n-z-:2 )
2] .- XiXi+l. XiXi+2 &
: = - : -1 X1X,
Var(ps) s = Var(b1)+ ,"; PRttt S
Xi _21 i "_):’x,-;' L "izlv'x
i= i= o el s =

W- BRI

) l\“:ﬂ NIRYAYE
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como es muy probable de que p# Ovysi las X's estan correlacionadas
positivamente entonces se tiene que:

Var(b,) > Var(b,)

AR(1)
lo cual implica que el estimador minimo cuadratico p;, a pesar de ser

lineal e insesgado, no continta teniendo varianza minima, es decir, deja de
ser eficiente. :
Por otra parte, para demostrar que p, sigue siendo lineal e insesgado, no

se requiere que se den los supuestos de correlacién serial.

Partiendo del hecho de que

22X,
b >x
se obtiene
b=y sy, (3.16.1)
Xx

X,
donde k,=@)
1

lo cual muestra que p; es un estimador lineal, puesto que es una funcion

lineal de Y ; en realidad es un promedio ponderado de Y., donde [,

representa las diferentes ponderaciones. Se puede demostrar de forma
similar que p, también es un estimador lineal.

La demostracién de que p; es un estimador insesgado puede verse en la

seccién 2.4 de este trabajo, notese que en dicha demostracion se asume
que E(y,)=0 y no que £ly,4,)=0, es decir, la presencia de correlacion serial

no juega un papel de suma importancia para esta demostracion.
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3.17 Cémo detectar el problema de la correlacion serial

En la vida real es casi imposible prescindir de errores en las medidas de
las encuestas y de los datos. El sesgo de los pardmetros estimados es
relativamente pequefio cuando el modelo presenta un buen ajuste. Sin
embargo, hasta el momento no existe método alguno para detectar la
correlacién entre las variables explicativas ( Y,) y el error observado (¢, ) a

posteriori. Por lo tanto la solucién ideal es evitar cometer errores en la
medicién (medir las variables lo mejor posible).

Desde luego, es casi imposible omitir errores de medicién, por lo que,
antes de hacer cualquier cosa, es esencial detectar la presencia de
correlacién en una situacién determinada. A continuacién se presentan
algunas pruebas de correlacién serial que se utilizan cominmente.

9 Método griafico

El supuesto de no autocorrelacion en el modelo clasico esta relacionado
con las perturbaciones poblacionales 4, las cuales no pueden observarse
directamente. Lo que se tiene en camblo son sus valores aproximados, los
residuos ¢, los cuales se pueden obtener utilizando el procedimiento

normal de MCQ. Aunque los ¢, no sean lo mismo que los 4, muy
comuinmente un andlisis visual de los ¢, proporcionan alguna pista sobre la
posible presencia de autocorrelacion entre los 4, .En realidad, un analisis

visual de ¢, (o de e,’) puede proporcionar una informaciéon muy util no

solamente sobre 1a outocorrelacién sino también sobre Ia
heteroscedasticidad, grado de adecuabilidad del modelo o sesgo de
especificacion.

La importancia de producir y analizar graficas (de los residuos) como
procedimiento estandar de andlisis estadistico es fundamental. Ademas de
proporcionar ocasionalmente un resumen de facil comprensién acerca de
un problema complejo, permite adelantar un analisis simultaneo de los
datos considerados en su conjunto, mientras que a la vez ilustra
claramente el comportamiento de los casos individuales.

Existen diferentes formas de analizar los residuos. Se pueden simplemente
graficar contra la variable tiempo, a través de una gréfica de secuencia de
tiempo. En forma alternativa, se pueden graficar los residuos
estandarizados contra la variable tiempo, estos residuos corresponden
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sencillamente al dividir los g, entre el error estandar de la estimacion 6

(o =1f(3'2 ). Notese que los g,, asi como & se miden en las unidades de

la variable dependiente Y . Por tanto al realizar el cociente

e

se

obtendran nimero puros, es decir, sin unidades de medicidn, pudiendo por
consiguiente, compararse directamente con los residuos estandar de otra

regresion.
u,e
LY a®e
® e ®
.
. . [ ] Tiempo
® o
° ®
(a)
ue
®e
®
L eo, Tiempo
°
° o®®
e, ®
(c)
ue
e
e
* ® 9 o o4
» - o
[ ] L ® Tiempo

O]

°0e® ®
®e
...
e
[ ] .
Tiem
°® iempe
®)
ue
e%e
e® ®e
° °
° °
e * Tiempo

@

Figura 3.3 Patrones de autocorrelacién
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< La prueba de aleatoriedad o de corridas

Esta prueba, una prueba no paramétrica’®, a veces también conocida
como prueba de Geary'®, se utiliza para probar hipétesis que involucran a
dos grupos correlacionados, no hace ningiin supuesto a cerca de la forma
de la distribucién de las diferencias ni pide que todas las observaciones se
tomen de la misma poblacién, El tnico requisito es que el investigador
haya logrado en cada pareja un nivel de medicién ordinal.

Se supone que la muestra se compone de n parejas relacionadas (X,,y,),
5% ‘2 , (x..7,). A cada pareja se le asocia un signo (+) si el valor
de Y, sobrepasa al correspondiente ¥,, y un signo (-) si sucede lo

contrario y no se asocia ningun signo (de hecho se elimina la pareja)
cuando X ,=Y,.

Los supuestos basicos de la prueba son los siguientes:

1. Las variables vibariadas (x,.Y,) i<[.2.....n] son mutuamente
independientes.

2. La escala es ordinal en cada pareja.

3. Las parejas son internamente consistentes, en el sentido de que
si P(+)>P(-) para una pareja, entonces P(+)>P(-) para todas las
parejas. La misma afirmacién seria vélida en los casos P(+)<P(-)
y P(+)=P(-).

Se define una corrida (llamada también racha) como una secuencia
ininterrumpida de un simbolo o atributo, en este caso el signo + o -.
Adicionalmente se define la longitud de la corrida como el numero de
elementos en la misma.

Al examinar como se comportan las corridas en una secuencia de
observaciones estrictamente aleatoria, se puede llevar a cabo una prueba
de aleatoriedad de las corridas. Si existen demasiadas corridas, esto
significaria que el signo de los ¢, cambia frecuentemente, indicando asi

una correlacién serial negativa. En forma similar, si hay muy pocas corridas
esto puede sugerir una correlacién positiva.

2 Eq las prucbas no p étricas no se pl I sobre la distribucién con base en la cual se tomaron las
obscrvaciones.
13 véase R. C. Geary “Relative Efficiency of Count of Sign Ch for A ing Residual Autorepression in Least

Squares Regression”, Biometrika vol. 57, pp. 123-127, 1970.
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Sise definen
N = numero total de observaciones ( ;J = N+ N,)
N,= namero de simbolos + (es decir, residuos positivos)

N,= nimero de simbolos — (es decir, residuos negativos)
n = numero de corridas

Entonces, bajo la hipotesis nula de que los eventos sucesivos (en este
caso, los residuos) son independientes y suponiendo que J, > 10y pn, >
10, el nimero de corridas tiene una distribuciéon (asintéticamente) normal
con:

E(n)=zﬁjly;_%+l (3.17.1)
2_2N|N1(2N1N1_N1_Nz) (3.17.2)

T (NN WV N

Para que la hipotesis de aleatoriedad se pueda mantener, se debe esperar
que 5 , el nimero de corridas en un caso determinado, se encuentre entre

el intervalo E(n)+1.965,, con un 95% de confianza. Por lo que la regla de
decisidn sera la siguiente:

Acéptese la hipotesis de aleatoriedad con un nivel de confianza del 95% si
[E(n)—13960” SnSE(n)+13960J rechacese la hipdtesis nula si el valor

estimado de 5 se encuentra fuera de éstos limites.

< La prueba d de Durbin-Watson
E! modelo mas sencillo y de uso mas comun es aquel en el que los errores

w, Y u,, tienen una correlacion igual a £ . Para este modelo, es posible

pensar en probar hipétesis en torno a P, con base en una estimacion, por
ejemplo p , la correlacién entre residuos de los minimos cuadrados ¢, y

e.,- Para probar la correlacion serial de primer orden, considérese la
hipotesis nula

H,:p=0 (3.17.3)
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mediante la cual el modelo con correlacién serial de primer orden (3.13.17)
se reduce al modelo basico. La prueba Durbin-Watson es la prueba de
esta hipdtesis, mas cominmente conocida como el estadistico d de
Durbin-Watson, el cual se define de la siguiente manera:

e :2::(81'—421'—1)x

isn

e

i=l

(3.17.4)

Obsérvese que en el numerador del ‘estadistico d el numero de
observaciones es n-1, debido a que se pierde una de ellas al tomar las
diferencias consecutivas.

Una gran ventaja del estadistico d consiste en que se basa en los residuos
estimados que se calculan automaticamente en el andlisis de regresion. En
virtud de esta ventaja, en la actualidad es frecuente incluir en los informes
de andlisis de regresién el estadistico d de Durbin-Watson, junto con el ;°,

el ;7 ajustado, los valores t, entre otros. Aunque si bien es clerto que su
uso es rutinario, conviene mencionar los supuestos en los cuales se basa:

1. El modelo de regresioén incluye el término de interseccién. Si este
término no esta presente, como en el caso de la regresion a través
del origen, es esencial volver a correr ia regresion incluyendo el
término de interseccion.

2. lLas variables explicativas, son no estocasticas o fijas para
muestreos repetidos.

3. Las perturbaciones 3, se generan a traves de un esquema

autorregresivo de primer orden: y; = py;_+v; paratoda i,|p| <l

4. El modelo de regresién no incluye el valor o los valores rezagados
de la variable dependiente como una de las variables explicativas.

5. No deben faltar observaciones en los datos, es decir, el estadistico
d no permite la ausencia de observaciones.

Es dificil derivar la distribucién probabilistica o muestral exacta del
estadistico d, debido a que depende de manera complicada de los valores
de las X's que estan presentes en una muestra dada. Esto es
comprensible, puesto que d se calcula con base en g, los cuales
dependen de los valores de X dados. Por tanto, a diferencia de las pruebas
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t,Fo Zl no existe un unico valor critico que pueda llevar al rechazo o a la

aceptacion de la hipdtesis nula de que no hay correlacion serial de primer
orden en las perturbaciones 4, .

Con base en la expresidn (3.17.4) a continuacion se demostrara que los
limites de d estan entre O y 4.

_ f:(el —€ei- l)z

l-
A 2

e

i=t
desarrollando el cuadrado se tiene
imn 2 = fmn 2
Z:e, - 2§ eent ,Zz:el-l

d=5 (3.17.5)

2
e

1=t

ien i=n
como Zzef y ge,'_, difieren en un solo término entonces pueden
= z

considerarse aproximadamente iguales, mas aun cuando el nimero de
i=n i=n

observaciones es muy grande. Por tanto, haciendo 3 ¢/ =>4/, entonces la
=2

=2

expresidn (3.17.5) se escribe de la siguiente forma:

fan

inn i=n imm i=n
de-2ee.t2e 22e-22ee.
im) jal =3 = jm2 =2

d== o T (3.17.6)
2
Zelz Zel
1=l i=l
o lo que es lo mismo
i=n d=a
e Ze,e,-. Ze,e. . 3
d=20—-24 = (3.17.7).
Zel Ze: - Zel

Il
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como  las perturbaciones se generan a través de un esquema
autorregresivo de primer orden entonces se tiene que:

ei=Pe+5; paratoda i,|p| <1 (3.17.8)

,s"l sie"t‘or'r'i'an‘ MCO },‘Jara la expresion (3.17.8) se tiene que

f=n
g-;a €€, .
P m— (3.17.9)

e

{=l
por lo que la expresién (3.17.7) se transforma en
d =2(1-p) (3.17.10)

de aqui se desprenden los siguientes resultados:

Si p =1 entonces d4=2(1-1)=0 (cuanto se tiene correlacién serial exacta
positiva de primer orden).

Si p =-1 entonces d=~2(1-(-1))=4 (cuanto se tiene correlacion serial
exacta negativa de primer orden).

si 2 =0 entonces d=~2(1-0)=2 (cuanto no existe correlacion serial de
primer orden).

Por lo tanto, cuando ~1< p <1 implica que
0<d<4 (3.17.11)
Por tanto, como regla general, si se encuentra que d es igual a 2 en una

aplicacién, se puede suponer que no existe correlaciéon de primer orden, ya
sea positiva o negativa.
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. Violacidn a los supuestas del andlisis de regresidn

La mecanica de la prueba de Durbln—Watson es la siguiente, asumiendo
que se satisfacen los supuestos en Ios que se basa dicha prueba:

1. Correr la regresion de MCO y obtéhéﬁr los residuos de g, .
2. Calcular d a partir de (3.17.4).

3. Para un tamafio de muestra dado n y un nimero de variables
expicativas k determinado, hallar los valores criticos de 4,y 4, .

4. Seguir las reglas de decisién dadas en la Tabla 3.1.

No existe autocorrelacién positiva Rechazar

!
No existe aulocorrelacion positiva No hay decision i
|

No existe autcorrelacién negativa : Rechazar 4—d . < d <4
: No existe autocorrelacién negativa " No. hay decisién 4 d v =< d s 4 d .
" Noexiste autocorrelacién positivao | o o — < <
! negativa ; No Rechazar l d d 4 du

Tabla 3.1 Prueba de Durbin-Watson: Reglas de decision.

TS CON
bi OKIGEN
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“Para una mejor comprensién de la tabla 3.1 a continuacion se muestra una
-figura que llustra estas reglas de declsién.

Cw LA | Zonade

Rec Ho . |indecisién [ Zoade | Rechezar [,
Evidenclade': . N Evidencla da ;
autocorrelacién 5 autocorrelacion negativa
posltiva - -t ‘

Aceptar Jf ¢ H.e¢

ambas :

: 14
O d L d u 2 4 = d v 4 —d L 4

JH ;= No hay autocorrelacién positiva.
H = No hay autocorrelacién negativa.

Figura 3.4 Estadistico d de Durbin-Watson

En las dos regiones de indecisién que quedan la prueba no sirve, pero en
esos casos, se acostumbra rechazar la hipdtesis de ausencia de
correlacion serial de primer orden.
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El: paqUete estadistico FEconometric Views ofrece las siguientes
herramientas para detectar la existencia de correlacion serial:

_Supodngase que para un periodo determinado se lleva a cabo la regresion
M1 =C + M2 + M3 + M4, el resultado en pantalla sera como el siguiente:

TIEVerws §l guatwn (UIIHED Wehtde GEHARD

Depurgrs Varokie M
Wytizo Loatt Squamry
Date 15/149) Tiwre 1147
Sarxe 141961133112
irchded chrenatens 377

varels Comtoen Sd [0 +Senc  Poy

c 125828) 2865510 GIEIDSI DO

w O 002621 S2IM4 DONS

M 8127228 00174CY  1HNIOA 80301

“ 46242 006D IS 000N
Aaqeared B! Meandepondoriver  3178V1Y
& BN 5 186357

SE otraguinan WA Axake orcouras  753MaE
Sumszuarvdiend  HMIIY Scrwart cemion 7551583
ogIheticad 1392755 Famtatc a0«
ewoion el TCS5el Pratrsimses 002030

R Ry o T, L AT s AT s a R v oty L3 | P a3 160y gy | W% 2 Sourly.

Estadistico Durbin-Watson

El calculo de este estadistico se presenta en la pantalla de la estimacién y
se ubica en la segunda columna de resultados y en la fila que corresponde
a Durbin-Watson stat.

Correlograma o estadistico Q

Para ver el resultado de esta prueba y con base en la estimacion anterior,
solamente se le da clic en la opcion VIEW \ RESIDUAL TESTS \
CORRELOGRAM- Q-STATISTICS, entonces se desplegara una pantallita
como la siguiente:

Lag Specification [ ]

AR NON

Friwss Uk URIGEN |
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Violacidn a los supuestos del andlisis de regresidn

Si se desea que la prueba se haga con dos “rezagos” (lags) entonces se
teclea el nimero 2 y el resultado sera:

A3 ¥y n..o- UNHTIED Westil, 4t HARGO)

Cwe GA%A) Turs 1206
Sempe: 1558 €1133312
frciuled vl wrvetans 372

Acoswision  FenyTonglaion AL PAC C-S Pran

‘ f ) D560 10 24017 9gH
 E— Jl | 20847 470 631784 3EM

[T SRS A W L TR S RS S AA TY IS R R el el nied

)

Si lo que se desea ver es el correlograma de los residuales al cuadrado
entonces, en la ventana de la estimacion, se le da clic en la opcion VIEW \
RESIDUAL TEST \ CORRELOGRAM SQUARED RESIDUALS vy
nuevamente se mostrara la ventana siguiente:

s

‘Si se desea que la prueba se haga para tres “rezagos” entonces se teclea
el numero 3 y el resultado serd como el que a continuacion se muestra:
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THEVewoe - Hisninn UN(IFLED Werkide 8LHARDUY

Date HWNU1 Voo 1716
Samcle 1953 01 1563 2
7l chsenvatons 31d

Adoowiaior  Petal{cmesicn AT PAC QS Proc

« i—— . 1 CYEs BSIC M55 00X
.= . 2 C#79.0300 6137 000
. . 3 0020076 91018 0I0

T AN D T 2 L R VISR T AT ol i e iy [ ek | W 7 e’

Prueba de Breusch-Godfrey para correlacion serial (Multiplicadores
de Lagrange)

Para llevar a cabo esta prueba solo es necesario, en la ventana de la
estimacién, darle clic a la opcion VIEW \ RESIDUAL TESTS \ SERIAL
CORRELATION LM TEST y entonces se mostrara una ventana como la
siguiente:

L ag Specihication

Dependiendo del orden con que se deseé llevar a cabo la prueba entonces
sera el nimero que se tenga que teclear, supdngase que se desea probar
una correlacion de tercer orden, lo que procede es teclear el nimero 3 y el
resultado obtenido sera como el siguiente:
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Dtu:cmmn-nmnnw—-muo

5 [Ferocomt|Sids | Reab| = +1 N 1L

Diwasch Gosbwy Seref Trelator 4 Test
Fymtnc VIO Pavsoty D0
Ol suarvd 1331715 Fravsalty 2G0T
TunEauatcn
incduet Varaths PESD
Mrtcd Leart Tavoms
Cato 2571300 Tere 1468
Vonctle Cootzort £ Evr  1Qmste  Hroo
C SEIEMS 05130 TIESR2 BTN
" OLIGMe  QOMISY  2a0735  10VD)
v OIS HOLIIS 2410 BES
w JUXE]  §0ME 1013 RN
2ESONY 120837 AAZAM9 241518 400X
FESOLD 92325 BOMUS  277UT6 00N
FESIX) OCEATZ  NOSPTEY 11N 0260
Raquevad 086820) Woandaporoertver 2 76E-14
wdRegeaed 057680 SO depecerives 2
SE o'eqresron nnm Mniecioctercs 4210
Sumscuoredard 1217160 Schwers crmance 4150934
Log bhatroos S8 Faamic sz
el 149118 Aoof ) X0
ORI N AN R RS RTUE IR TS T T )

Prueba ARCH

El resultado para esta prueba se obtendra al darle clic a la opcién VIEW \
RESIDUAL TEST \ ARCH LM TEST y en pantalla se observard una

ventana como la siguiente:

Dependiendo del grado con que se quiera realizar la prueba entonces sera
el numero tecleado, supdngase que se quiere ver el resultado de la prueba
para un orden de 5, una vez tecleado el nimero 5 en la ventana la pantalla

mostrara el siguiente resultado:

TESIS COW
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D!h(om-ap-muw—lhu,.
slonpets] pee|usralroae) a|aplnen
AN Tent
Faean: 1045700 Pobasity 9100
OheRynunsna M1 Frcvmaily 916E0N
Teukaeion
Dapenaetvareble PESO™2
Meted Luast Sqsmes
Onia BS1403 Irre 1424
Suodesdurwe) 13530E 196512
X7 ot
Vetio Coutoerr S Enr  »Setuc  Frob
c SESIZE 11425 1eann eosos
PESD™21) 1IN A0SIN 24430€2  NCOND
PESDZD OYRGA EDINEN 4JI66)  ADN30
$0°2¢)) 036 10MU? 4278269 SN
FEBDTLN QSIS 10N ST 90N
FESO'215) Q151N NDSEN?  J02)MNA 83027
Rqared IS Vean deperdertver 1065 1621
AduswdAaquved  B936D S0 depurconver 25111
SE oeguison 5262541 Maha rlo menon nne
[ d 0149 1842
Logttsthecd 3220 Paranic 1 2a
1915717 Fron ) #0000
STERE T IMLN SN MM LIg FOPe B ie Leh S AT Lo SV LALE] ot rviona {087 sl s

También se pueden visualizar los residuales de la estimacion
graficamente, esto con la finalidad de ver si existe un patron sistematico en
el comportamiento de la distribucion de dichos errores. Para ello solo es

necesario darle un clic en la el botén de la ventana de la estimacién,
o bien darle clic en la opcion VIEW \ ACTUAL, FITTED, RESIDUAL \
RESIDUAL GRAPH, obteniéndose un resultado como el sigulente:

(O fis 4 Qieck You, B Qisk, Oubwe Mo Hep o 1 -
Vien e o | z " .:‘)'
40
1 J‘% x{ A
’ ; . /&n‘ h ﬂ ' A
o= SR e T I
NN f’ ‘.
.20 {
/
t
V
.40 I L 1 ) T 1
&0 - 65 70 75 8]0 85
[ E SO T IO AN RNT 2 e R anenr A Pt T T )

Si lo que se desea visualizar son los errores estandarizados entonces en la
ventana de la estimacion solamente debe darse clic en la opcion VIEW \
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ACTUAL, FITTED, RESIDUAL \ STANDARDIZED RESIDUAL GRAPH y
entonces se mostrard una ventana como la siguiente:

271 Vwws - [l quative EQUI  Waiknts EASK S}

"‘ol T T T T T
60 65 70 75 80 &5

— M1 Residuals

T OTEZ 2 | PSS Gl | (G agivme, {[WF < bagios;

Si se desea visualizar los residuales al cuadrado entonces se debe de
generar la serie primero de la siguiente manera:

Edo -Edi ; Qbjects Vew Proci . Quick™ Ogtions "Window Hel. @' - ! "
genr resid2=resid resd ,

Una vez generada la serie resid2 se le da doble clic y la pantalla que se
mostrara serd como la siguiente;

P Vmw [Yamy WG Wekbn KASIL V]
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Para ver el grafico, solamente se le da clic en VIEW \ LINE GRAPH y
entonces el resultado en pantalla sera como el siguiente:

a
=}
S

o

A ;\,J\,J ,
; 2 70 75 80 65

60 65 l}\ﬂ

T R TR R T AT T L O R L L 1 L ara [Pl e v [ [0 5 o 2 s

3.18 Cémo corregir el problema de la correlacién serial

Dado que en presencia de correlacion serial los estimadores de MCO son
ineficientes, es necesario buscar medidas remediales. Sin embargo, el
remedio depende del conocimiento que se tenga sobre la naturaleza de la
independencia existente entre las perturbaciones.

Si al utilizar la prueba Durbin-Watson el diagnostico es correlaciéon serial
de primer orden, existen dos posibles tratamientos para solucionar este
problema y cada uno de ellos implica un cambio en la especificacion del
modelo original.

® El primero consiste en incluir otras variables explicativas. Hasta cierto
punto, el término de perturbacion estocastica puede estar
representando la accidon de otras variables, mismas que si fuesen
consideradas explicitamente, reducirian la correlacién serial.

&® El segundo tratamiento, que se utiliza cuando no es facil disponer de
informacién sobre tales variables adicionales, contempla la estimacién
no del modelo original sino del modelo transformado (3.13.6). Pero para
llevar esto a cabo es necesario antes que nada conocer una estimacion
del parametro de otra forma no conocido 2.

127

i

FALLA DE ORIGEN




Violacidn a los supuestos del andlisis de regresidn

Algunas veces se puede corregir la autocorrelacién mejorando la
especificacion del modelo. Esto sucede cuando la causa de la correlacion
se debe a que el papel de una variable excluida del modelo es de gran
importancia, y ademas tiene un patrén ciclico muy fuerte. El solo hecho de
incluir esta variable, o de efectuar algunas transformaciones sobre algunas
de las variables del modelo puede mejorar sustancialmente el modelo y
eliminar asi la autocorrelacion.

Debido a que en la practica muy pocas veces se conoce el valorde £ un
enfoque para estimarlo es “estimar “ primero el modelo original poblacional,
emplear estas estimaciones para construir las g, y estimar £ como la

regresién lineal simple del proceso de Markov (3.13.1), obteniéndose:

imn
p 1-21 €€
=2
el

i=l

Esta estimaci6n puede ser usada para obtener informacién sobre el
modelo ,transformado (3.13.1), que en ese caso puede ser estimado
utilizando las técnicas comunes de regresién para producir estimaciones
de los parametros ﬂ .

Otro enfoque consiste en un procedimiento de dos pasos en el cual se
estima £ mediante la aplicacion de MCO a la ecuacion (3.13.1) en la
siguiente forma:

V=P Y.+tx— P xidBrv (3.18.1)

esto con el fin de obtener p como el coeficiente estimado de Yo El
segundo paso consiste entonces en estimar 5 en el modelo transformado
(3.13.1) utilizando esta PO .

Ante esto, ¢cual enfoque utilizar? Se complica al tratar de dar una
respuesta que cubra todas las contingencias; sin embargo, la preferencia

relativa de los diferentes enfoques por lo general es la que tiene el orden
bajo el cual han sido presentados en este trabajo. El mejor enfoque es el
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que consiste en agregar variables explicativas relevantes. Si esto falla, el
siguiente paso mejor es, por lo comun, emplear el estimador méas sencilio

para 0.

El estimador de (3.17.9) es uno de varios posibles, un estimador
alternativo de £ es el deducido por Theil y Nagar (1971):

4(;) |
B L (3.18.2)

donde
d es el estadistico de Durbin- Watson.
k es el nimero de parametros que seran estimados.
n es el nimero de observaciones.
Obsérvese que si n>k entonces
2 d
P =1 ~35 (3.18.3)

. d
De hecho si n es suficientemente grande, 1—3 es una buena

aproximacion al estimador en (3.17.9).

Este resultado también puede verificarse usando (3.17.10):

d=2(1-p)

lo cual implica que

[SYEN
il
=

I
>
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Asl, una vez estimado £ (independientemente del método) se pueden
transformar los datos, y proceder con la estimacién normal de MCO. Para

poder apreciar esto, considérese el modelo de dos variables (no importa si
el modelo tiene mas de una variable explicativa porque en realidad la
autocorrelaclién es un problema de las y,,’s), también asimase el hecho de
(3.13.1), es decir:

ui = Puj—1+v; paratoda i,|p| <1
De esta manera se tiene lo siguiente

Yl=ﬁo+ﬁ|Xl+lll (3184)

Si la expresion (3.18.4) se cumple para el periodo / entonces se cumple
para i-1, por lo tanto:

Yia=f,+ B, Xt un (3.18.5)
multiplicando (3.18.5) por £ se obtiene
PY =pB+p b Xu.+pu. (3.18.6)

restando (3.18.6) a (3.18.4)

Y—p ¥ =B,(-p)+B(x-p X,.,)+[u,—b u.)  (318.7)

Esta expresiéon se conoce como ecuacion de diferencia generalizada, la

cual involucra la regresion de Y en X , no en la forma original sino en
forma de diferencias, las cuales se obtienen restando una proporcion (de
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hecho 0 ) del valor de una variable en el previo periodo (i-1), del valor en
el actual periodo (/). En este procedimiento de diferenclacién se pierde una
observacion, puesto que-la primera de ellas no tiene observacién que la
anteceda. Para evitar la ' pérdida de una observacion, la primera

observacién de Y y X se transforman de la siguiente manera™;
Y.= 1‘P2 Y X,= \ﬁ_'p2

Ahora bien, sean

y por construccién y, =y, - o y,, entonces (3.18.7) se transforma en:

Yi=B.,+B. X+ (3.18.8)

Puesto que 4, satisface todos los supuestos de MCOQ, entonces se pueden

seguir aplicando los MCO a las variables transformadas Y, y X, para

obtener los mejores estimadores lineales insesgados (MELI) con todas las
propiedades 6ptimas.

Sin embargo es de suma importancia preguntarse jtendran los
coeficientes de regresion estimados las propiedades 6ptimas usuales del
modelo clasico? Sin entrar en detalles técnicos se puede enunciar que:
cuando se utiliza un estimador en lugar del verdadero valor, los
coeficientes de MCO estimados tienen las propiedades Sptimas usuales
sélo asintéticamente, es decir, para muestras grandes. De forma similar,
los procedimientos de pruebas de hipdtesis convencionales estrictamente
hablando son vélidos asintéticamente, Por lo que, en muestras pequefias
debe tenerse mucho cuidado al interpretar los resultados estimados.

' Esta transformacidn se conoce como “transformacién de Prais-Winsten ™.
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4 Presentacion del paquete estadistico Econometric Views
V3.1

El paquete estadistico Econometrics Views V 3.1 es una versién posterior
al TSP (Time Series Processor) y que al ser trabajada en el ambiente
Windows su ejecucion es mas amigable e interactiva con el usuario. Dicho
paquete fue desarrollado para economistas y légicamente la mayor parte
de sus aplicaciones estan enfocadas hacia resolver problemas
esencialmente econémicos.

Sin embargo, algunas de las areas en donde Eviews puede ser usada son:

Pronésticos de Ventas

Analisis de costos y pronésticos

Analisis Financiero

Prondsticos Macroecondmicos

Simulacion

Anadlisis de datos cientificos y evaluacion, entre otras.

AN N N N NN

Eviews es una nueva versién de un conjunto de herramientas para analizar
datos de series de tiempo, originalmente desarrolladas en el software del
TSP. El inmediato predecesor de Eviews fue MicroTSP, desarrollado por
primera vez en 1981, y como ya se mencion6 anteriormente, este paquete
fue implementado para economistas y gran parte de sus aplicaciones son
en economia, sin embargo esto no limita los usos de dicho paquete para
otro tipo de disciplinas.

Los requerimientos de sistema son realmente minimos, pues para poder
tener acceso a este programa tan soélo se requiere disponer de lo
siguiente:

7~ Una PC, 486 o Pentium con Microsoft Windows 95 o posterior.
7~ Un minimo de 4 megabytes en RAM.

7= Un monitor VGA, super VGA o compatible.

=~ Un mouse compatible con Windows

=7 Un minimo de 10 megabytes libres en disco duro.
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'Una vez instalado este paquete en la PC, el icono de trabajo se presentara
en una ventana como la siguiente:

Ev3help.its Ev3help EVius
& & K
EViews3 EViews32 Evxil ‘
4 Moo
Uninst.isu X11q2 X1iss ]

12 chiedai (85 & cohos) 15 [9.29MB i brai oz

Haciendo doble clic en el icono  pye.ws3exe l@ pantalla principal que el

paquete desplegara sera como la siguiente:
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Este paquete contiene en el Menu Principal las siguientes opciones:

Una vez dentro del paquete, el siguiente paso es la captura de los datos
(en el caso de que Ia base de datos se encuentre en cualquier paquete del
- -ambiente Windows tal como Excel, Lotus for Windows, HGW, etcétera,
entonces simplemente se hara un cop|ado y pegado en forma ordinaria).
De otra manera, se recomiendan las opciones de importar y/o exportacién
" de datos que se encuentran en la opcion FILE.

iPara crear un archivo de trabajo nuevo, se tiene que hacer clic en la
opcion FILE/NEW de la barra del Menu Principal y la persiana mostrara las
siguientes opciones:
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.. Como puede apreciarse, este subment proporciona diversas maneras de

.- trabajar con un archivo nuevo: Archivo de texto (Text File), en forma de
-programa (Program), como una base de datos (Database) y como un
archivo de trabajo (Workfile). De esta manera, se selecciona la opcién de

WORKEFILE y se le da clic, a continuacion se mostraran las diferentes
maneras con que se pueden trabajar los datos, es decir, estos pueden ser

" anuales, trimestrales, mensuales, semanales, diarios o sin fecha; también
se muestra una ventana de didlogo para poner la fecha de inicio y la fecha
final de la serie de datos con que se va a trabajar. Por ejemplo, si los datos
son mensuales y comienzan en marzo y terminan en octubre del 2001,
entonces la ventana sera de la siguiente manera:

EYPAREINLR
i

orkide

T AT
e YRR

Ya especificado el archivo de trabajo entonces se da clic en la opcién de
OK o se le da ENTER y ahora la ventana desplegada serd como la

siguiente:
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Ahora para editar las series con que se van a trabajar es necesario
seleccionar la siguiente opcidn de la barra principal QUICK\EMPLY

GROUP (EDIT SERIES).

ws - [Workfile UNTITLED]

Range: 2001:03 2001:10
Sample: 2001:03 2001:10
[@c
&3 resid

Y entonces se abrird una ventana mostrando lo siguiente (para guardar
este grupo simplemente se hace clic en el recuadro NAME y se le da un

nombre, por ejemplo PRUEBA):

Lo siguiente seria empezar a capturar los datos (en forma de columnas) y
para identificar una serie de otra, en la parte donde dice OBS haciendo clic
se puede dar el nombre a cada serie de datos (excluyendo algunos
nombres internos que utiliza el paquete como C, LS, por citar aigunos).
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Si los datos no son muchos entonces se procede a su captura, sin
embargo cuando éstos son demasiados se recomienda utilizar otros
mecanismos, como la importacién de datos o el copiado y pegado ordinario
del ambiente windows.

Este paquete ofrece la opcidon de importar series de datos que se
encuentren ya sea en forma de coédigo ASCCI, Lotus, Excel, o bien
archivos generados en versiones anteriores de Eviews. Para esto es
necesario hacer clic en FILE/IMPORT del mend principal y se selecciona el
tipo de formato en que se encuentran los datos que se quieren importar.

‘ER 7 Obiecte View-: Pro¢

i or e R

Filter: *

Default Eq: None

Por ejemplo, si se selecciona la opcidn donde se encuentra el formato de
Excel, la caja de didlogo mostrara lo siguiente:
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Si se da clic en OK, la caja de dldlogo inmediata mostrara la forma en que
se pueden extraer los datos, es decir, se pueden importar las series ya sea
en forma de columnas o renglones, esto lo hace a partir de la celda
izquierda superior hacia la derecha; también en esta caja de didlogo se
puede asignar el nombre a las series que se importaran.

S s ST
1;3%«11;? ‘@f 3
J g e,

Sin embargo, como el rango de los datos a importar no coincide con el
rango del archivo que se credé con anterioridad, entonces lo que se hace es
expandir el rango del archivo de trabajo. Para esto, y una vez que se le ha
dado clic en la opcion CANCEL, se selecciona el botén PROCS del
WORKFILE (no el del Mena Principal), y entonces se desplegaran las
siguientes opciones:

TRAL CON 3
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En esta persiana se selecciona ta opcion CHANGE WORKFILE RANGE,
después, en la ventana que se muestra simplemente se le cambia el rango
de entrada, supdngase que ahora los datos son de enero del 2001 a
diciembre del 2015 (obsérvese que los datos continian siendo
mensuales), entonces la ventana ahora sera como la siguiente:

7 £0d dA
wsf201512

LY BN LAY T 2
R L SREL DN ST

Una vez que se le ha dado clic al botén de OK, ahora se procede a igualar

el rango de trabajo, para esto se le da clic al botén de SAMPLE del
WORKFILE:

SRR T

n'n:ﬂuwz.'l‘ {3
AT

'En esta ventana se teclea el rango 2001:1 (espacio) 2015:12 y después se
le da clic al boton de OK. Ahora si ya se pueden importar los datos en
formato Excel. Para esto, recuérdese que la Ultima ventana era como la
siguiente:

ST _._‘..__...--—-——-‘ .
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E xcel Spreadshe

g e T
¢ Drdéacl'dai'a: -

Notese que en esta ventana aparece ya el nuevo SAMPLE y también se ha
tecleado el nombre de las cuatro series que se van ha importar. Aceptadas
las opciones (haciendo clic en OK) los datos seran movidos al archivo de
trabajo creado con anterioridad.

Si ahora se quieren seleccionar Gnicamente las series entonces se le da
clic al botén VIEW del archivo de trabajo, y en la persiana que se
despliegue entonces se elige la opcion SELECT BY FILTER:

En la ventana que se muestra enseguida se selecciona Unicamente la
opcién SERIES:

xainlahd\BNATAY V] 140
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Object Filtes

“Narne filer {miltiple fiters d b

Entonces al darle un clic en OK la ventana sera como la siguiente:

O (B Lo D yhom Dot DAL Tomon Wi W0

Aerre  SULOS A1 e ot Ex hes
Seels MO X016 13

REGHRIGAp = SN EEM ST A R T 1 I U T

Y haciendo doble clic en la regién sombreada se desplegara una ventana
mostrando las series que se importaron.
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En esta nueva ventana se presentan una serie de opciones para con ellas
realizar y/o ejecutar operaciones con los datos seleccionados. Por ejemplo,
si se desea ver un gréfico (individual o en grupo) en linea entonces
haciendo clic en VIEW/GRAPH/LINE las graficas seran como las
siguientes:

También pueden verse unas estadisticas individuales de estas series
(como la media, la mediana, su valor maximo y minimo, el numero de
observaciones, la prueba Jarque-Bera de normalidad, el indicador de
Kurtosis, entre otras), para ello se le da clic en el botén VIEW del archivo
de trabajo, después se selecciona DESCRIPTIVE STATS/INDIVIDUAL
SAMPLE y la ventana que se mostrara serd como la siguiente:

$YEViews [Giowp UNTITLED Wurkide PRUEBA}
7

5324190 | MS00E4 0514106 1 KA

74300 | "BE0__ 03030 NA_ T sesm ||
28225 | 1219420 1116611 KA 506733
B0 | 165370, 0187561 NA 81433
SA2441 | 48315 | 0383 NA 906933
UB4580_| 097776 | 0SBA12 HA DT ||
2345008 | 260705 . 162929 NA 043683
246600 | 0600l 08198 | NA | ¥ 4907 |
0000004 | D00NCO | 000000~ NA | 000000

180 w__ L e . 0. 1

: :

Para este grupo de series también se pueden calcular la matriz de
correlacién y la matriz de covarianza, para ello se le da clic en el boton
VIEW del archivo de trabajo, después se selecciona la opcién
CORRELATIONS &6 COVARIANCES, segun sea el caso. Entonces para
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cada una de éstas opciones se desplegara una ventana como las
siguientes:

'IEV:-: [E:oun UNIIIL[D Wul.& PHULIMI

Wy[Views [Growp UNTITLED Worktde PAUFBA}
Ok 8 e Yoo Bon D O Vo 16

B "‘EDE: l B

L (LR O R S TP o | B

GOP_ [ V000D (5097 | D935 QR SeEnT_10ED

MV ] 01w (0000 09X2 02003 | 192500 TIE2 | D% 500
PR 0%E | 0%0M7 | TQn00 o4t | 630087 - QD% | LD | O3ND
RS ] 0T o petes | ddiEn llm‘m ol Y4301 R0 0% B

'

Cabe sedalar que también puede utilizarse la linea de comando, que no es
mas que la lfnea de estado en donde se pueden ejecutar de manera
directa y abreviada los multiples comandos que nos ofrece este paquete.
Por ejemplo, si se quiere generar la serie SUMA=GDP+PR entonces
simplemente se teclea GENR SUMA=GDP+PR.

Fie - Edt * Oljects . Miew Proce ' Quick ,*Options ; Window: Help :
qgene sum=gdp +pr

Ranga 2001 01 2015 12 Fatar Default £q None
i Sample 2001 01 2015 12

Como puede apreciarse, la dinamica y flexibilidad de trabajar con Eviews
es enorme, y aunque la finalidad de este trabajo es mostrar como se
pueden hacer regresiones y corregir aquellos problemas que un andlisis
regresivo conlleva, aqui es imposible mostrar a detalle lo que se puede
hacer con este paguete, sin embargo, cabe sefalar que si no se cuenta
con el Manual del Usuario, esta versién contiene un amplio y muy
especializado soporte de ayuda, el cual se obtiene oprimiendo en cualquier
momento la tecla F1 6 simplemente se le da clic en la opcion “HELP” del
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Ment Principal y entonces se dispondra de las librerias que integran dicha
ayuda mostrandose una ventana como la siguiente:

Changes liom the preted marnsah
12] What's Haw n Verson 31
7] What's New inVeison 30
@ CViows Dot
@ Dotalmport and Erpart
@ EViews Databarws

@ Sistisical Viaws and Procedures

@ € siimabon Methods

€ Hypothon Terts and Farecasting
@ Command and Programming

@ Roference [Cownands and Functiont)

Por tltimo, y muy brevemente, se muestra un ejemplo de como se puede
llevar a cabo una.regresion lineal con una serie de datos, para esto
supongase que la serie GDP esta en funcioén de las series M1, PR y RS,
ademas supéngase que dicha relacién puede expresarse de la siguiente
manera:

GDP = C(1) + C(2)*M1

Donde

C(1)=bg es la ordenada al origen y
C(2)=b, es la pendiente de la recta o bien, en términos
econémicos, es el “multiplicador” de la variable M1.

Realmente el hacer regresiones lineales en este paquete es relativamente
sencillo, al hacer clic en QUICK del Menu Principal se selecciona la opcidn
de ESTIMATE EQUATION y entonces se presenta una caja de dialogo
como la siguiente:

RS oON |
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(.qualion ‘iper.i!malmn E

En esta caja en primer lugar se presenta un espacio para teclear la
relacion lineal que se desea, siendo la variable dependiente (GDP) la que
se teclea primero seguida por la letra C en el caso de que se deseé una
regresion con Intercepto al origen y por ultimo se teclea la variable
independiente (M1), después de esto se escoge la opcion Least Squares
(Minimos Cuadrados) y finalmente se selecciona el periodo (Sample) en el
cual se va a llevar a cabo la regresién. Una vez especificado lo que se
desea se le da clic al botén de OK y entonces el resuitado de la estimacion
sera como el siguiente:

ws - [Equation UNTITLED Workfile PRUEBA])

Dependent Variable: GDP
Method: Least Squares
Date: 04/17/01 Time: 21:59
Sample; 2001:01 2015:12
Included observations: 180

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
o -82.24297 6751931 -1366172 0.0000
M1 1628430 0012006 1356364 0.0000
R-squared 0.980417 Mean dependent var 632.4190
Adjusted R-squared 0.980364 S.D. dependent var 564.2441
8.E. of regression 5538936 Akaike info criterion 10.87770
Sum squared resid 5461006 Schwarz criterion 10.91318
Log likelihood -976.9931  F-statistic 18397.24
Durbin-Watson stat 0077568 Prob(F-statistic) 0.000000
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Como suele suceder en la mayoria de los casos, la ejecucion del comando
es relativamente sencilla, sin embargo, cuando se pretenden interpretar los
resultados es donde surgen algunas confusiones. Sin tratar de confundir y
de tal manera que la siguiente interpretacion de los resultados sea clara y
sencilla entonces se puede decir que; la linea de regresion lineal que mejor
. se ajusta al comportamiento de la variable GDP, siendo esta explicada por
la variable M1, viene dada por la siguiente expresion:

GDP = -92.24297 + 1.628430 M1 r2=0.990417
(6.751931) (0.012006)
t(-13.66172) (135.6364)

De esta manera, y una vez obtenidos estos resultados el siguiente paso es
la interpretacion de lo que se observa a simple vista. En primer lugar lo que
se aprecia es que el coeficiente by= -92.24297 implica que; aln sin
presentar cambios la variable M1, la serie GDP muestra una tasa negativa
promedio de -92.24297 puntos porcentuales en cuanto a su valor tomado
para el periodo de enero del 2001 a diciembre del 2015. De la misma
manera puede verse que el coeficiente by= 1.628430 siendo este positivo
implica que por cada unidad porcentual en que se incremente la variable
M1 entonces la serie GDP aumentara en 1.628430 unidades porcentuales.

También puede apreciarse que la bondad de ajuste para este modelo
uniecuacional es muy alta y logra explicar el 99.0417% del comportamiento
de la variable GDP, es decir, el fendbmeno en estudio es explicado
correctamente tan soélo por la variable en consideracidn. Los errores
estandar de los coeficientes son uno bajo y uno considerablemente
grande, lo cual implica un intervalo pequefio y uno mas grande para dichos
coeficientes respectivamente; de la misma manera se observa que tanto la
variable en consideracién (M1) como el coeficiente independiente son
estadisticamente significativos (conjuntamente) en la ecuacion lo cual se
confirma con una probabilidad del estadistico £ menor al 5% para ambos
coeficlentes, mientras que el estadistico Durbin-Watson muestra
claramente la existencia de correlacion serial negativa (de primer orden)
entre las variables involucradas.

A groso modo se puede decir que el modelo lineal no es representativo, sin
embargo algunas medidas de correccidbn se mostraran en el siguiente
capitulo de este trabajo.
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5 Ejemplo con el paquete estadistico Econometric Views V3.1

En este caplitulo se mostrara y se analizard un banco de datos que de
ninguna manera presenta algin sustento economico ni mucho menos
refleja teorfa econémica alguna, simplemente estos datos seran usados
con la finalidad de explicar mediante el paquete estadistico Eviews algunas
de las pruebas y procedimientos estadisticos en un analisis economeétrico,
por lo que la cimentacién de un marco tedrico no se aplica para estos
datos.

Sin sustento tedrico alguno, lo que procede es la especificacion del
modelo o relacién funcional que existe entre las variables involucradas.
Para esto, se integré un banco de datos con cuatro series de tiempo que
se nombraron VAR1, VARZ2, VAR3 y VAR4 con 180 observaciones cada
una de ellas.

El objetivo es tratar de explicar el comportamiento de la VAR1 mediante las
variables restantes, es decir:

VAR1 = f(VAR2, VARS3, VAR4)

De esta manera, el modelo lineal propuesto viene dado por la siguiente
‘expresion:

T

VAR1, = b, + b; VAR2, + b, VAR3, + b, VAR4, + U, "~ " con
© t=1,2,....,180 o

En este modelo lineal propuesto se asume lo siguiente:

a) El modelo a considerar es un modelo lineal en parametros.

b) En el modeio no existe multicolinealidad entre las variables
explicativas, o sea, la VAR2 no depende del comportamiento de la
variable VARS3 ni de la variable VAR4 en el tiempo t, etc.

c) Las variables enddégenas (VAR2, VAR3, VAR4) no son variables
aleatorias y para fines de este estudio se tomaran como valores
constantes.

d) El término estocastico U, tiene una funcién de distribucion de
probabilidad normal con media cero y varianza igual a o2 I.
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BANCO DE DATOS

Workide DATOS] mz}ﬂ’—r;;;‘
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S ML RA X S S A
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2975500

0325400
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299 1500
1337 1020300
130} 1033650
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VARY
00T
1o W 475 . 3076667
1 0i0411 o221 ] 93333 _
1023475 1135 690 2903333
1028310 VIENBS7 § 3020000
1035079 i 3080000
1041267 2 3250000
4036567

1

i o74E33
1.080187
1066133

L. 1093915

1000441
1 105478

S LS

Para esto, se ha creado un grupo de trabajo (group01) de la siguiente
manera:

Range V16
Sample 116G

Fiter © nevm Ea Murq

UMN—D‘

A continuacion se muestran las estadisticas descriptivas para cada una de
las variables con rango en forma individual, para ello se debe de seguir la
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sigmente
SAMPLES:

instruccion VIEWADESCRIPTIVE

ST RIATUIN Fovl ooyl o
Eos e

T
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cnnx®  amer

STATS\INDIVIDUAL
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o
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374 3000 Meden 0363802 |
1948.228 20 080
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oanTe
10 Kurtas 2407098
JuqueBeia 3080101
Probanity 0000000
o .

el C P 100 o | e
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- ANALISIS DE LOS GRAFICOS

Para visualizar como se relacionan las variables explicativas con la
variable dependiente a continuacidn se muestran tres graficos que a groso

modo dan una idea del comportamiento entre dichas variables:

ﬂhl.‘!ﬁnli\l-b‘-ll..t”w*.h.h: D? l-,p-‘-;b-n-o'-nm-p-; ."'L
2000 - 2000 -
i %
/ oA
1500 o 1500 o
4
- / - w4
% 1000 € 1000 '
d -~ > -
e J
500 J 500 /’
[} / [
00 02 04 06 08 10 1.2 o 500 1000 1500
VAR2 VAR3
AT TG VAL TTT IR " 1 meatiien) 18 5nit Mt S AT T e TR AT TR TN ek datamnd, o

Grafica 5.1 V1 vs. V2 Grafica 5.2 V1 vs. V3

D iwoms e UMM guare 1B

VAR4
fa NI T e verg L s I
Griéfica 5.3 V1 vs. V4

it

A simple vista se puede decir que la VAR1 presenta una relacion positiva
con la VAR2 vy la VAR3, mientras que con la VAR4 no muestra algun
patrén especifico de comportamiento.
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Esto puede corroborarse al hacer uso de la matriz de correlaciéon que a
continuacién se muestra:

0995197
. 0980402
1.000000
. 0.270059 |

0995197
0333494 4 Dm2a7y i

Esta matriz de correlacién confirma la relacidn positiva entre las variables

VAR1, VAR2 y VARZ3, pues el coeficiente de correlacién tomado de 2 en 2

es superior a 0.9, mientras que de la VAR4 se puede decir que no muestra

- ninguna relacién con la VAR1, de hecho con ninguna de las variables en
+ cuestion, lo cual sugiere que la VAR4 podria ser descartada del modelo.

EVI comportamiento a través del tiempo y la posible relacién entre éstas
variables puede verse mejor con la ayuda del siguiente grafico multiple:

EYEViews |Group UNTITLED Warkbin DATOS]

e

-

\\\\
S
=
<

g T
T ee e ke Tk aee A
D RS D SR T S IR 2 o B [P = vt [0 S W o

Grafica 5.4 Variables VAR1, VAR2, VAR3 y VAR4
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Es claro que la. VAR1 presenta un comportamiento de tipo exponencial
positiva, por lo que esto sugiere una mejor adecuacién de los datos, es
decir, trabajar con datos transformados. Simultaneamente puede
apreciarse que las variables VAR2 y VAR3 presentan el mismo
‘comportamiento exponencial que la VAR1 (aunque con otro tipo de
escala), mientras que la VAR4 por su comportamiento irregular no parece
mostrar ningun tipo de interés hacia la VAR1.

Ahora se mostrara el comportamiento gréfico de la variable VAR1 con cada
una de las demas variables:

e % Qeen Yoo Pets Lt Rgwn Wt 1% yis cun—wmu—r-u e
! et £ 90 ey J Basfrtre $weml! Yousc!
2000 2000
! B
/i' ’l
1500 1500 W
o’ T
7
1000 y 1000
-
;
500 i 500
L} mm—— o
20 40 60 80 100 120 140 160 160
— VAR1 R2
EREAIRIE, W R A P 32 Pt ibina 0 ¢ e o Vb 3 P PLCTTRE LTI LR Y T Trad W T 6T i ] (0w 1 & i
Grafica 5.4 V1 y V2 Gréﬂca 55V1y V3
Ste 12 s Yo D 0ot G ke 1 et
magioa] - VNI
2000
7
1500 g
,/.'
1000 R4
/
-
re
500 L
>
_//
e ——
o Ol T o T "
20 40 60 90 100 120 140 160 180
—- VAR1 —— VAR

Gréﬂca 5 6 V1 y v4
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--Aunque no puede apreciarse facilmente la relacién entre las variables
VAR1 y VAR2, por tener ésta Ultima una escala mucho menor que la
- primera, se sabe que la variable VAR2 presenta un comportamiento similar
al de la variable VAR1 y también al de la variable VAR3. Finalmente, vy’
como se menciondé en el parrafo anterior, la variable VAR1 presenta
(graficamente) mejor relacion con las variables VAR2 y VAR3, mientras
que definitivamente la VAR4 desconoce a la variable VAR1.

4o +ESTIMACION -

Ya que se tiene una idea de cdmo se interrelacionan las variables en:

estudio, a continuacién se muestra la regresién con los datos sin
transformar (datos en bruto o datos originales), para esto, en la linea de
comando se teclea la expresion LS VAR1 C VAR2 VAR3 VAR4 y después

se oprime la tecla |.

El resultado de la estimacidn sera el siguiente:

e Ld: Qtiecs Yiew frocs Quch Ooora Widow Holp

ts varl ¢ var2 var3 vatd

L B -llp.lmn “"’l[n Waeklde DATOS .t
HRENICTNERTN T View] Prosia Objects | . Prt | Narme | Fitass] € stimele] Fosocan] State{ Rasie

] eewlProce] Otocts| SavelLabe g andent Vanedio VAR
¥ Range V tE0 Fiter * Method Least Squares
Sanple 1 160 Date: 030703 Time: 19.12
Sampla. 1100
Inciuded obsarvations 180

Vanuable Coofficient  Sid Ewor  I-Stalistic

-196 B975 5592234 351741
787 0728 5466425  14.39831
0 946260 DCos5518 2083281
D 461106 1166589 0395159

R-squared 0997675 Muean dependent var
Adusied R-squared 099763 S.D. dependent var
S E. of regrassion 27.43548  Akake info crerion

Sum squared resid 1324762 Schwarz cntenon
Log tikolihood .849 5171 F-stauistic
Ourtin.Watson slat 0131843 Prob(F.statslic)

T
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Para ver la representacién del modelo, lo que se tiene que hacer es darle
un clic en el botén VIEW y escoger la opcion REPRESENTATIONS,
entonces la pantalla que se desplegara sera como la siguiente:

Ei- Edt _Qhject: Yaw Boct Quck Outions Window Help
16'vast ¢ vard vard vard

11680
Samplo 1 160

Estimation Equaticn

AErwmzasrors=mIzToosT

VARY = C(1) + CR)VAR2 + CEI'VART + C{4)VAR4

Subslmuled Cn-lrclonu

a=a
955975:56 + 767 072B053°VAR2 + 0.9462597146"VARI + 0 451 1063167 VAR

YR IR I <P LA i |[FahS o \eviewnd [[OB = nona {{WF =

También puede verificarse la matriz de covarianza de los coeficientes
estimados, para esto se le da un clic en el boton VIEW y se selecciona la
opcion COVARIANCE MATRIX, por lo que se desplegara una ventana
como ia siguiente:

P EViews - [Equation EQOT  Warklile DAI(I"]
O B - Edt.; Qbjects View. ‘E'uct ik

27155 | 170367010,
VARZ 702670 | 2988.180 | 2488175 |
VAR 013018 | 2465175 | 0002072 | 0039755
VARA .| 0473746 1 4966926 0039765 | 1.361631 T N
PG LIt 157
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Aqui puede observarse lo siguiente: el término constante C tiene una
relacién en sentido opuesto con el coeficiente de la variable VAR2,
mientras que con los coeficientes de las variables VAR3 y VAR4 tiene una
relacion en el mismo sentido, es decir positiva. El coeficiente de la variable
VARZ2 se relaciona negativamente con los coeficientes de VAR3 y VARA4,
mientras que el coeficiente de VARS3 tiene una relacion en igual sentido
con el coeficiente de la variable VAR4.

También pueden apreciarse los valores que toma cada observacién en el
modelo propuesto, su estimado y los residuales de la siguiente manera:

Fla EQ Qtiects Yaw Pocy Quok  Ogeow Wedow Heb -

13 varl € var2 var3 vard

d Range 1130 Futer -
il Sampie 1150 e e e Beudual Graph
¥ Gic Gooftcierd Tests  » B e :
T Bz Tasts y._ Stededeed Rasidual Grach
Stebilty Tests

266 + 787 0728053°VAR2 + 0 9482597146*VARD + 0 S6110RB?VARE

Por lo que se podra apreciar en pantalla algo como lo que a continuacién
se muestra:
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Ejemplo con ¢l paquete estadistica Eviews

o Ed_Qta
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Fle Edd Qtiecls Yow Procs Quick Ogham Window * Help
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Range 1100 Filter *
Sample 1180
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Ejemplo con el

estadistico Eviews

Ahora bien, para visualizar el ajuste del modelo y el comportamiento de los
residuales en el periodo de estudio, tan sélo se le da un clic en el botén

y entonces la pantalla sera:
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150

[—— Residual

= 2000
/,4/' L 1500
// L 1000
»
- s00
. /\ Lo
P i VY N
VS ALY \7 \[
M LI WAL RALA LALLY LA W) A Rk L

Actual —— Fitted |

e (ot v [T wiane. | WE = diics,

Graficamente se pueden apreciar dos cosas; al comienzo se tiene un buen
ajuste del modelo mientras que al transcurso del tiempo éste pierde
sensibilidad y por consiguiente no capta la suficiente informacién de los
datos en cuestion, esto lo confirma el comportamiento creciente de la
dispersién de los residuales al traspasar la linea delimitada por el error
estandar de la regresién, ademas de presentar estos Ultimos un patrén
definido a través del tiempo.

TESS COW
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Ejemplo con el paquete estadistico Eviews

Interpretacién de la estimacién

Como se habla comentado con anterioridad, el llevar a cabo regresiones
en este "paquete” es relativamente sencillo, sin embargo, la interpretacion
y validacién son un poco mas elaborados. De esta manera y partiendo de!
modelo lineal propuesto, la interpretacion de los resultados es la siguiente:

E! objetivo es encontrar la mejor “recta” que se ajuste al acomodo de los
datos de la VAR1 conforme transcurre el tiempo mediante la siguiente
expresion:

VAR1, = b, + b; VAR2, + b; VAR3, + b; VAR4, + U, con
t=1,2,....,180

Asi, con base en el banco de datos aqui expuesto, la estimacién hecha
para la variable VAR1 en Eviews viene dada como:

RPE Views |[quullun mm wr..nm.: DATOS]

S VAR? C VAR2 VAR] VAR4

[Estimation Equation
VAR = C{1) + CQ)"™VARZ + C@)"™VAR3 + C(4)"VAR4
ubstituled Coeficients:

P R

AR1 = -196.6975266 + 787.0726053"VAR2 + 0.9482597 146"VAR3 +0.4511063167VAR4

Es decir, la variable VAR1 es explicada de la siguiente manera:

[ VAR?, = -196.6976266 + 787.0728053 VAR2, + 0.9482597146 VAR3 , + 0.4611063187 VAR4  + e, ]

ES= (5.592094) (54.66425) (0.045518) {1.166889)
t= (-35.17421)  (14.39831) (20.83281) (0.395159)
con t=1,2,3,....... ...,180
TESIS_CON 161
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Ejemplo con el pag estadistico Eviews

A pahir de esta descripcién se desprende |a sigulente interpretacion:

=11, El valor promedio esperado en el periodo t=1 a =180 asciende a —197
- unidades en las que se mida la variable VAR1.

2. Por cada unidad que se incremente la variable VAR2 esto conllevara a
un incremento de 787 unidades de la variable VAR1, esto si las
variables VAR3 y VAR4 permanecen constantes.

3. Si las variables VAR2 y VAR4 permanecen constantes entonces el
incremento de una unidad de la variable VAR3 producira un incremento
de casi una unidad de la variable VAR1,

4, De la misma manera, si las variables VAR2 y VAR3 permanecen
constantes entonces el incremento de una unidad en la variable VAR4
repercutird en un incremento de media unidad de |la variable VAR1.

Con base en los resultados de la regresion se puede decir lo siguiente:

1. El ajuste del modelo ,*, o la bondad del modelo, representa el 99.76%
de! comportamiento de la variable VAR1, el cual a simple vista es
demasiado bueno, pues quiere decir que las variables explicativas
representan casi en su totalidad a la variable VAR1 en el periodo de
estudio.

2. El ' ajustado es muy similar al ,
representatividad del modelo.

3. El error estandar del modelo asciende a 27.5 unidades en promedio
durante el periodo t=1 y t=180.

4. Los estadisticos t's para los coeficientes de C, VAR2 y VAR3 son
estadisticamente representativos individualmente, mientras que el
estadistico t para el coeficiente de VAR4 implica no representatividad.
Esto se confirma con la probabilidad calculada para dichos parametros,
pues al ser menor que el 5% implica significancia estadistica para los
parametros C, VAR2 y VAR3, mientras que para VAR4 no se cumple.

5. El error estandar promedio para cada valor estimado de la variable
VAR1 asciende a + 564 unidades.

6. El estadistico F implica que en conjunto los parametros de C, VAR2,
VAR3 y VAR4 son estadisticamente significativos, lo cual se sostiene al
observar que la probabilidad de dicho estadistico es menor al 5%.

7. Finalmente la prueba d de Durbin-Watson al ser muy cercana a 0
implica la existencia de correlacion serial de primer orden.

2 lo cual no contradice la
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Efemplo con el paguete estadistico Eviews .

' Si lo que realmente imporféra fuese el éjuste de! modelo a los datos; éste o
modelo estimado cumple con ello, pues el ajuste es del 99% para el " -
periodo de estudio, sin embargo a continuaciéon se mostrara la validez del
mismo.

" EVALUACION

- parametros estimados.de forma individual, donde el estadistico de prueba .

Evaluacion Estadistica

Para los resultados obtenidos en la regresion hecha mediante el paquete
Eviews se probara los siguiente:

Hif=0  ve  Hofso  vi=1234

Esta.prueba _de-hipotesis se hara para confirmar la significancia de Iosl

serd en -funcidn de una dlstrlbumén de probabilidad t de student como'la ™
s:gu[ente FE

B ﬁ . estimador - pardmetro
1;5( ’B) crror_estandar __ del_estimador

fo= donde ¢.~¢..,,

a) Para el coeficiente de C (5, ) se tiene

_ -196.6975266-0

te= =135.1742167 (t calculada)
: 5.592094 .

=1 645,(( de tablas con un nivel de significancia del 5%)

‘se tlene que f.>fy, lo cual implica que se rechaza la
'\a un nivel de significancia del 5%, entonces ,6

de esta maner:
hipdtesis nula Ho ,6
"es estadisticamente sngnlf icativo en el modelo.
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Ejemplo con el paquete estadistico Eviews

Gréaficamente

= Regién de Rechazo
5% de significancia X .

-1.645 1.645 35.174

b) Para el coeficiente de VAR2 ( [il) se tiene

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

_ 787.0728053-0

= =14.3983097 (t calcu
€ 54.66425 3 ( lada)

fo = foe =1.645 (t de tablas con un nivel de significancia del 5%)

0.05

de esta manera se tiene que ¢.>¢,, lo cual implica que se rechaza la
hipétesis nula Ho‘ﬁ.=° a un nivel de significancia del 5%, por lo que :6,
es estadisticamente significativo en el modelo.

c) Para el coeficiente de VAR3 ( /5, ) se tiene

_ 0.9482597146 -0

=20.8326313 (t calculada)
€ 0.045518

e =t =1.645 (t de tablas con un nivel de significancia del 5%)
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Ejemplo con el paguete estadistico Eviews

‘de esta manera se tiene que ¢ >, lo cual implica que se rechaza la

hipotesis nula Ho:ﬁ;=0 a un nivel de significancia del 5%, entonces '61
es estadisticamente significativo en el modelo.

d) Para el coeficiente de VAR4 ( /5 ) se tiene

_0.4611063187-0

=0.3951 t calcula
¢ 1.166889 586 ( ulada)

fon o= tre =1.645 (t de tablas con un nive! de significancia del §%)

de esta manera se tiene que ;. <~ lo cual implica que no se rechaza la
hipétesis nula Ho=,5,=° a un nivel de significancia del 5%, por lo que ﬁ:
no es estadisticamente significativo en el modelo.

Graficamente

2 DL Régién de Rechazo
5% de significancia ERE N ;

Fleas i 0.3951586 1.645

]
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Ejemplo con el pay estadistia

Ahora se mostrara la significancia conjunta de los coeficientes estimados
. para C, VAR2, VAR3 y VARA4. Esto se basara en el estadistico de prueba
F. cuya funcién de distribucion es una F_(k-1,n-k).

Para los resultados obtenidos en la regresion hecha mediante el paquete
Eviews se probara los siguiente:

Hof,=p=p,=p,=0 vs. H;:f=0 vi=1234

Agqul la F calculada viene dada por la siguiente expresién

_ESSi(k-1) o
Fe=gssinr) £at®=ln=h
donde
ESS (Suma de Cuadrados de la Estimacion)
RSS (Suma de Cuadrados de los Residuales)
K es e numero de coeficientes estimados en la regresion
n es el nimero total de observaciones o periodo de estudio

de esta manera la regla de decision es, si
F>F (k—L,n—k)

entonces se rechaza ff,:f = f5,= 5,= f,=0 aun nivel de significancia a.

Se sabe que la Suma Total de Cuadrados es igual a la Suma de
Cuadrados de la Estimacién mas la Suma de Cuadrados de los
Residuales, es decir:

7SS = ESS + RSS

Lo cual implica que
ESS =TSS - RSS




“Ejemplo con el palzquete estadistico Eviews

Entonces

ESS = 56988477 51 1 188

32476.2 = 56856001.311188
RSS = 1324762 LY

k=S5
n=180
por lo que

F 56856001;311188/(5
€~ 132476.2/(180-4)

. 8952000 4370627
=25178.500567823
v_752.70568 18181 82 .

F. v:('/‘c‘—‘l n ») Fm(4176)~242
de aqu[ se deduce que ‘

Fe®F,Gk=Ln-k)

lo cual implica que se rechaza ff.:f =f,=p,=(,=0 a un nivel de

significancia del 5%, por lo que los coeficientes estimados en conjunto son
estadisticamente significativos para el modelo.

Graficamente

Regidn de Rechazo
(5% de significancia)

Hipum e im0

242 25178.5
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Ijemplo con el paquete estadistico Eviews

Hasta este momento se ha mostrado y confirmado lo siguiente:

1.

Los coeficientes estimados para las variables C, VAR2 y VAR3 son
estad(sticamente significativos en el modelo, en forma individual.

El coeficiente estimado de la variable VAR4 no es representativo en
el modelo, y como se habia mencionado con anterioridad, dicha
variable puede ser omitida en el modelo.

Los coeficientes estimados son en conjunto estadisticamente
significativos para el modelo, por lo que la variable VAR1 esta
explicada en un 99% por las variables en cuestién. Dicho porcentaje
implica un buen ajuste de la linea de regresién con respecto a la
dispersién de los datos de la variable VAR1, concluyendo la
representatividad del modelo propuesto, sin embargo y aunque es
una proporcién muy alta también puede ser un indicador de
problemas de otra naturaleza.

Evaluacion Econométrica

Multicolinealidad

Para evaluar la existencia de dependencia lineal entre las variables en
estudio primero se analizaran las correlaciones parciales haciendo uso de
la matriz de correlacion siguiente:

csu;u; ns»l!/v 3334
_T' “0anoaaz

N . 1oom ] 02700°
. unzuL a2
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Ejemplo con ¢l paquete estadistico Eviews

Como puede observarse, las variables VAR1, VAR2 y VAR3 presenian
una alta dependencia lineal, esto debido a una correlacion muy cercana a
-1, -destacando ligeramente la relacién entre las variables VAR1 y VAR3,
" ‘mientras que la variable VAR4 casi no presenta una codependencia lineal
con las demas variables, de hecho con la variable VAR2 es con la que
muestra mayor interrelacién 0.412471.

Esto puede corroborarse al hacer uso de la matriz de varianza-covarianza
siguiente:

{Felh o clovimwsd, || D8 » raves |[WF « desns

Aqui se confirma la codependencia lineal, y que de hecho resulta ser
positiva, entre las variables VAR1 y VAR3 al obtenerse una covarianza
demasiado alta, este hecho se venia apreciando desde el analisis de los
graficos 5.2 y 5.5 respectivamente.

QL Lo vom Yoo pors e Ouavw ieee o (Gite G Dvm Yoo tus $04 Gome i O o oL
il T il . T o T e a2 Y
2000 5 2000 :
H B
1500 (. -
- - v
% 1000 ¢°
> '
‘
500 /’
o
0 500 1000 1500
VAR3
FY T I R TR S R G LRI A T e e [ oo

rmmone . e 169

TESE CON

i prve -
f

FALLA UE OWGEN




Ejn‘n;plly)“cmi el , g

estadistico Eviews

donde ,}

demas variables explicativas.

es el coeficiente de delermmamén de:|

Para el modelo se obtuvo un ,’=.997675 ahora se mostraran las

" regresiones parciales y sus respectivos coeficientes de determinacion.

En la regresidn parcial LS VAR2 C VAR3 VAR4 se obtuvo:

Ede Edi Obicts Yaw Biocs Queck -Ogtone Window. Heb

I var2 € vard vard

Dopendent Vanable VAR2
Method Loasi Squares
Date 0IN0D3 Tune 1916
Sample t 180

Inchided observations 160

Variable Caefiicient

Std Ewor  t-Statishc  Prob

c 0057014
VARI

0000825
VARY 0016622

0 0064 8 930208 00000
B 49E06 87 14211 00000
0.00100? 16.55107 00000

R-squared 0984721
Adjusted R squared 0984548
S E olsgression 0037724
Sum squered resid 0.251894
Log kkelhood 336 0443
Durbin-Wataon stat 013519

Moan dependent var 0514106
S.0. dopandent var 0 03463
Akake o crRetion

Schwarz criterion

F-stalistic

Prob(F-statistic)

ol T G e E b

Lu i (AATATN
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Ejemplo con el paguete estadistico Eviews

En la regresion parcial LS VAR3 C VAR2 VAR4 se obtuvo:

Edo £t Objoc Yiew Proct Duck Optom Window Heb

15 vai3 € vard var2

Depundent Vanable VAR
Method Laast Squares
Date OMB03 Tima 1320
Sarnple. 1 180

Included ubservations 130

Coefficrent t-Statistic

Sid Emor

5 ‘6283433 793241 .79183%0
VAR -19.18800 1277853 1501581 0 oo
VAR2 1189 B4D 12 24845 a7 1421

R-squated Mean dependent var
Adjusted R-squsred 0982738 S O dopondent var 344 8315
S E of regression 4530503 Akake mfo chisnon 10 48124
Sum aquared racid 3833007 Schwarz criterion 10 53446
Log hikelthand 940 3116 F-siatisic 5076 444
Durbin-Wstson stat Q127714 Piob{F-statistic) 0020000

£ Odcte Veew Poct Quck Oglions Widow Heb

€ var2 var3

Dopondonl Vanable VARY
Method: toast Squares
Date 03710433 Time. 19.22
Sample | 180

Included ohsenatans 180

Vanabla Coufliciers  Sid Eror  1-Statisic

-0.347927 0359261 -0 968451
X 47777 229292 165107
0.029196 Q001844 1501581

R-squared 0 BY5041 Mnn dapsndem var
Adjusted Resquarad 0630918 S D. dependent var
S E. of tagression 1.767243 A;'t nfo cntenon
Sum squared resid 5527973  Schwarz cnterion
Log tikebhood -356.3920  F-statistie
Outbn-Watson slat 0.194498  Prob(F.statistic)
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Ejemplo con el paquete estadistico Eviews

De esta manera se obtuvieron los siguientes resultados:

» =.997675
pi=.984721
i, =.982931
3 =.635041

aunque puede decirse que ,* < ) paraj=1,2,3 se aprecian evidencias
de multicolinealidad severa en el modelo lineal propuesto, sobre todo entre
las variables VAR2 y VAR3, esto debido a que los coeficientes de
determinacion parciales mas altos fueron para ;! y 3, mientras que el

valor alto del estadistico ¢ en cada regresion parcial respectivamente,
confirma la representatividad de cada variable y por consiguiente la
existencia de una multicolinealidad muy alta entre dichas variables.

Por lo tanto, y como se mencioné con anterioridad, se confirma la
codependencia lineal entre las variables VAR1, VAR2 y VAR3.
Heteroscedasticidad

Para verificar si hay evidencia de heteroscedasticidad en el modelo lineal
propuesto se usara primero la prueba Goldfeld-Quandt.

Siendo
n = 180 (nimero de observaciones para cada variable explicativa)
m =20 (nimero total de observaciones excluidas transversalmente)

entonces la prueba de hipotesis sera

H,: No existe heteroscedasticidad vs. fy,: Existe heteroscedasticidad

y el estadistico de prueba vendra dado por la siguiente expresion:

Fo- B35 - p,(25m.25m)
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: Ejemgld con el paguere estadistico Eviews

en donde ‘RSS, es la suma de residuales més grande y RSS, es la suma

"de residuales mas pequefia de las dos regresiones resultantes a
consecuencia de excluir m datos.

Para el periodo t = 1-80 se obtuvo la siguiente estimacién:

Ele Ea (hwclt Yow Bocy Quek Ogior Widow - b
s varl € 032 acd vaed

Mathoc. Laast Sques
Cate V1003 Tme
Sampe 160

Jrehadad ansonaians a0

Vasat's Cocticrers 1St Prod

152 fR48 g oaw
580 4101 50952 000w
090813 K6 DD
Jrusn [Traa ]

A-squand Meus dependent rat 159 7¥49
Acpisted Rsquated : SO depesdectvar 57 901
SE drgresuan Az o criencn b 371E80
Sum vy saed revd Schwazg crteron A LIEE?
Log heihead 20 F-stante A5 ENS
Duibe-Wazson 1lat ProdfF-sizstc)

Depeedant Vansble VAR1
Mrthod Luass Syoares
Ody 0310403 Time 2040
Samgle 101 10

Inchuced arsenaens €0

Vanadis Coeficert  Std Emye  1-Stemic

AUBKE T SV
w4071 10674 9SICN
0847487 NGRS 109VR
ATTEI¢ 2148073 1 9/UER

Rigvaee 0993166  Mean depancent vt 1"an
Adnated R-sqused X657 SO depercerivit 427 2070
SE dragreseen Axakomho creensn  10054T)
Sum squared i WSE5 65 Schwart coenon 101734)
Log thidaog B Featmisic ¥B1 753
Durbin Wateon 52t PredF-statissc) oo

AR

irfasiA BN ATA Y 173
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L E[einglo con el paquete estadistico Eviews

. -parat=1-80
‘parat=101-180

' 98565,85

=——"- =39,74445461
2479.99 6

ne 180—20 180—20
) F.m,( : ——2——) F 05 (80,80} 1.53

Por lo ,tanto:

n-m n-m)

Fc= F.,( 7 T

=~ -entonces se rechaza la hipdtesis ff : No existe heteroscedasticidad a un

- nivel de significancia del 5%, por lo que existen evidencias de que la
varianza de los residuales del modelo lineal propuesto no permanece
constante en el pericdo de estudio.

Graficamente
W‘F%W TOON
FALLA DB ORIGEN

Regién de Rechazo
(5% de significancia)

H. o ¢ No hay heteroscedasticidad

1.53 39.744
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Ejemplo con el paquete estadistico Eviews

‘Ahora se mostrara el resultado de la prueba ARCH con un

esto debe seguirse la siguiente instruccién en el paquete:

et 10
e
s wivn

rezago, para

‘Después de seleccionar el tipo de prueba deseada se debe especificar el
nlimero de rezagos con los cuales se hara dicha prueba, en este caso se
teclea 1 (este nimero lo pone de forma predeterminada):

Finalmente al darle clic en el boton de OK el resultado para esta prueba

sera el siguiente:

ot 4517705 Prebariny
Ceaih g mee IPBIT Pratakeny

Tast Cqammn
Depend

ttbe§ 010w 0rs 179 ot adprring arndsals

Vet Cotfiiard T4 Ewar  tStatmie Pt

© 119738 FABMAE QS0 O8M7
R8S0 1) SR DS 0

 spares DrIBAR Mo depestuton  TH UM
Aduriad E sevsred 1am 553

-
Log Ibs 2 swae
CumWaszavin 1 BIAM)  Prowy statikt)

e NS TR vy ot

MM UNNT

TR iy Ty
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- - Ejemplo con el paguete estadistica Eviews

La pro‘babilidad del estadistico F al ser-menor que el 5% implica que
existen evidencias de heteroscedasticidad en los residuales del modelo

lineal propuesto.

Estos dos resultados anteriores son confirmados por la prueba White la
cual al calcular un estadistico F con una probabilidad menor al 5% implica
el hecho de que la varianza no permanece constante durante el periodo de

estudio t = 1-180.

(Ot (6 Omcn Yow Prci Dt Cpturw ghouber e
.

Whate Heloraenadsarcty Test

] {288 5 AN A N T D

Founmig 1919871 Pedabiity oomIn
OBsR seewnd 71 SUETD  Pribesiay oawm
Teat Egustion
Depanden Vansie PESI-Y
watnes Lost Saurer
Date. CINIEI Tame 1949
Sawote 1 100
ntieed wavEons 1M
Vit Coofacigrn  Sid Emer  LStante  Freb
< TB42974 94 VIG3 QTMBAT D 4GH
VAR2 - w2724 ONNTS 050
vaARF2
A
vARY2
VAR
VaRL2
[y 2
Adpusind l squeted Ll
SE oupeton 2V BN Ade ois ctewn 173540
Suam squired a1 150800 Bl'k‘n cMenos 17 5945
Log lhatte: AR SN P w 19 10
DarbeyWelsen 11at € 43R4 F"Itﬁ ﬂWHK) C oxng
8 M L ST Tt Ay TR ey R )L f i

Estas afirmaciones se predecian al observarse el grafico de los residuales,
los cuales presentan un comportamiento creciente conforme transcurren
las observaciones de! periodo en estudio.

Ot Yom buer wa— & e J "&“d‘.}:}ﬂ
ity ek s P e T S iy
150
100 |
504
-\I"
\v"f"\/,f] ‘Vv
-50
-100 T L
20 40 60 7120 140 160 150
—— VAR1 Residuals
EL AN Cs i TRy 3 TR cnlol [ | N
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Ejemplo con el paguete estadistico Eviews

Correlacién Serlal

La prueba de Durbin-Watson para este modelo fue de d = 0. 131843 la cual
.. al’ser muy.: ‘cercana ero’ mpllca la: presencia de correlacion - serial
_positiva de" primer orden, sin-embargo a continuacién se muestra el
resultado de la prueba LM (Multiplicador de Lagrange) con un rezago:

En este contexto, la hipétesis nula que se pretende probar es ff,: p=0 vs.
la hipdtesis alternativa /f ,:p>0.

23§ Vinwe
Fla £l QObimcis . View - Froct Quck O Window  Heb i -~ -

[ & qustmn €G01 Workide DA1OS

Brousch Godhey Seral Corralation LM Test

F-statishic 1261 421  Probabiday 0 000000
Obs*R-squared 1580705 Piobabildy 0000000

Tost Egqualion

Dependent Vanable RESIO
Method Least Squares
Date 011203 Tima 2106
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En esta prueba se observa que el estadistico F calculado tiene una
probabilidad menor al 5%, ademas se observa la significancia de la
variable RESID(-1) al tener una t calculada mayor a 2 y tener una
probabilidad de ocurrencia menor al 5%, esto implica que la “informacién”
no captada por el modelo en el periodo t-1 si influye en el periodo t, lo que
induce a confirmar la existencia de correlacion serial de primer orden.

A continuacion se presenta una regresion del modelo en donde se le
anexd un AR(1), esto con la finalidad de tratar de eliminar el problema de
correlacion serial de primer orden.
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Ljemplo con el paguete estadistica Eviews
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Ahora el modelo estimado y los residuales se visualizan de la siguiente
manera:
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__Ejemplo con el paquete estadistico Eviews

Los puntos de sngmﬂcanma dL y dU a un hivel de significancia del 5% para
n=200 y k= 4 son 1.728'y 1.810: respectlvamente Donde se deduce que
1.615100= 4 <d =1.7285.
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Lo cual implica que, aunque se corrige un poco el problema de la
correlacidn serial de primer orden con un modelo autorregresivo de orden
uno, aun existen evidencias de este problema entre las variables
explicativas, esto sugiere la proposicion de otro método regresivo (como el
de minimos cuadrados generalizados) o bien tomar la decisién de excluir
variables y anexar otras.
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'Lfiwln con el paquete estadistico Eviews
Otros resultados de importancia
A continuacién se presentan algunos resultados complementarios_:para
establecer y afirmar algunos criterios que serdn de suma importancia en la-
toma de decisiones que se haran el reformular el modelo linea!l propuesto.

Pruebas sobre los coeficientes estimados

La prueba de Wald para establecer restricciones en los coeficientes
estimados siendo la hipotesis nula ff :p,=ph,=h,=p,=0 mostré el

siguiente resultado:
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El estadistico F al presentar una probabilidad de ocurrencia menor al 5%
implica que los coeficientes calculados son estadisticamente significativos
en conjunto. Sin embargo los resultados individuales mostraron lo
siguiente:
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Ejemplo con ¢l pay listico Eviews
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Nuevamente se confirma la significancia de los coeficientes calculados
para las variables VAR2 y VAR3 mientras que el coeficiente de la variable
VAR4 no muestra representatividad en el modelo, sin embargo éste
coeficiente podria ser una combinacion lineal de los demas, como lo
sugieren los siguientes resultados:
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Para verificar si la transformacién logaritmica de VAR4 (=LOG(VAR4)),
omitida en la regresidn principal, es relevante para el modelo se obtuvo el
siguiente resultado para la prueba de omisién de variables:
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Ejemplo con el paquete estadistico Eviews
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Al observarse una estadistico F con una probabilidad mayor al 5% implica
que la variable LOG(VAR4) si se anexara al modelo lineal propuesto no
seria estadisticamente significativa, es decir, no provocaria ningin
impacto.

Finalmente, el siguiente resultado confirma contundentemente que dicha

variable resulta ser redundante en el modelo, mientras que la ordenada al
origen o la constante C sl resulta significativa para el modelo.
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Efemplo con el paquete estadistico Eviews

i ‘ijrueb"as_ sobre los residuales

~Una prueba que permite mostrar un orden superior de correlacién serial es
/la’sobre llamada prueba de formateo o mas comunmente conocida como
“prueba Q.. Esta es una prueba estadistica para la hipétesis nula de que

en los residuos no existe correlacion de orden k. Para el modelo se hizo la
© prueba para k = 2 y el resuitado fue el siguiente:

|1 imse: miie
3SR A Xk s

Aqui se observa que existen fuertes evidencias de correlacion serial de
-grado 2, pues los valores caiculados para los renglones 1 y 2 de AC
_(autocorrelacion) sobrepasan por mucho el error estandar que los delimita,
aunque cabe sefalar que existe mayor correlaciéon de grado uno. Mientras
que estos valores para la correlacion parcial (PAC) implican: primero, que
la variable dependiente se relaciona mucho con las variables explicativas
en el tiempo t y segundo, que en el tiempo t-1 ésta relacion disminuye
considerablemente. Finalmente se observa que el estadistico Q en ambos
casos tiene una probabilidad de ocurrencia menor al 5%, por lo que en
ambos casos se rechaza la hipétesis nula a un 5% de significancia. Este
mismo patrén puede apreciarse para el comportamiento de los residuales
al cuadrado como a continuacion se muestra:
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Ljemplo con el paquete estadistico Eviews

" Ahora 'se mostrara ‘si los residuos se distribuyen como una funcion de
distribucién de probabilidad normal, para esto se hizo uso de la prueba
estadlstlca Jarque-Bera, y el resultado fue el siguiente:

Serles: Residuals
Sample 1 180
QObservations 180
80
Mean 9.00E-14
Meadian 3.298366
40 Maximum 128.6284
1 Minimum -78.61620
5td. Dev, 27.20461
Skewnass 0.664026
20 Kurtosls 6.976000
Jarque-Bara 131.7923
Prababllity 0.000000
a
«80 40 o 40 80 120
B R R T T S UM T T T AT T T R T Y Py X T, | [ o,

La estadistica de oblicuidad S (Skewness) al ser muy cercana a cero
indica que la distribucién tiene una simetria considerable, sin embargo al
ser positiva indica que la cola superior de la distribucion es un poco mas
gruesa que la cola inferior. El estadistico K (Kurtosis) al ser mucho mayor
que 3, de hecho es més del doble, implica que las colas de la distribucién
son muchisimo mas gruesas que las de una distribuciébn normal.
Finalmente se observa que el valor calculado para el estadistico Jarque-
Bera tiene una probabilidad de ocurrencia menor al 5%, por lo que se
rechaza la hipdtesis nula de que los residuales se distribuyen
normaimente.

Para concluir con las pruebas de los residuales se presenta el resultado de
la prueba White con términos cruzados, esto con la finalidad de confirmar
la existencia de heteroscedasticidad en el modelo lineal propuesto. La
estimacion presentd lo siguiente:
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Ejemplo con el paquete estadistico Eviews
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- El hecho de tratar de explicar los residuales al cuadrado con base en una
combinacién lineal de las variables explicativas y sus “cruces” entre ellas
es irrelevante, este hecho lo confirma el estadistico calculado F al mostrar

“una probabilidad de ocurrencia menor al 5%, por lo que la hipotesis nula
Hyo =g:=0i=wmw=0., (msn)no se sostiene y se rechaza a un nivel
de significancia del 5%.

Sin embargo puede apreciarse que al incluir un término cruzado en ia
ecuacion original no disminuiria el problema de no homoscedasticidad,
pues los valores de los estadisticos t calculados para los cruces de las
variables independientes y sus cuadrados son estadisticamente
significativos para explicar el comportamientoc de los residuales al
cuadrado, a pesar de que apenas y se obtuvo un ,.*=45.7%, es decir, la
varianza no depende del comportamiento de las variables explicativas y
sus posibles cruces conforme el nimero de observaciones crece.
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Efemplo con el paguete estadistico Eviews

Pruebas sobre la estabilidad del modelo

La prueba estadistica de punto de rompimiento de CHOW se basa en la
idea de estimar separadamente dos o mas rangos (conjunto de
observaciones) pertenecientes al periodo de estudio para observar si
existen diferencias significativas en las ecuaciones estimadas para cada
uno de ellos.

Antes de realizar la prueba se muestra el comportamiento de los valores
estimados, esto con Ia finalidad de poder apreciar a simple vista algun
cambio brusco en el modelo:
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Aunque no puede apreciarse facilmente un cambio brusco de los datos
estimados se observa que por la observacién 140 el modelo cambia
ligeramente. Tomandose como un posible punto de rompimiento la
observacién t=140 se obtuvo el siguiente resultado:
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Ejemplo con ol paquete estadistico Eviews

.. Al.obtenerse un estadistico F con una probabilidad de ocurrencia menor al
- .5%, conlleva a decir que existen evidencias de un posible punto de
rompimiento en el modelo lineal propuesto a partir de la observacion 140.
Sin embargo al hacer una prueba para los puntos t=50, t=100 y t=150 se
obtuvo:
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Chow Brearpaie Test 50 10117
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Log theldced ratio NIEN0  Probabdiy 0000000

Esto implica que para 4 puntos existen diferencias en cuanto a la
tendencia lineal del modelo. No es de extrafiarse este resultado pues como
puede  observarse graficamente los valores estimados reflejan un

....comportamiento casi exponencial. Ahora se mostrara la prueba CHOW

pero para el periodo estimado a partir de t=140. El resultado fue el
siguiente:
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Este resultado confirma el rechazo de la hipotesis nula de la no existencia
de un posible cambio estructural antes y después de la observacion t=140.
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Ejemplo con el puquete estadistico Eviews

Finalmente se presenta el resultado de la prueba estadistica de RAMSEY
RESET para 1 y 2 predicciones y de esta manera corroborar la posible
existencia de un error en la especificacion del modelo. La estimacién de
este estadistico para cada uno de los casos fue la siguiente:
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En ambos casos se obtuvo un estadistico F que rechaza la hipétesis nula
H.: No existen evidencias de un rompimiento estructural en cuanto a la

linealidad del modelo propuesto se refiere.

De esta manera se concluye la revision tanto estadistica como
econométrica, a continuacién se procedera a corregir los problemas que
asl lo requieran y a reformular el modelo lineal propuesto.
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Ejemplo con el paguete estadistico Eviews

_ " 'REFORMULACION.

Con base en los resultados obtenidos para el modelo lineal propuesto las
medidas remediables y correctivas son las siguientes:

Se excluy6 la variable VAR4 por no ser representativa en el modelo.
Se cambid la escala de las variables y se usé la escala logaritmica en
base €, esto con la finalidad de suavizar los datos y evitar el

comportamiento exponencial.
Se anexo la variable VARS por lo que el modelo se transforma en:

log(c var 2 var3 var §)

varl =g

Se llevé a cabo un modelo autorregresivo de primer orden, es decir,
los términos de perturbacion estocasticos siguen un patrén de
comportamiento de la siguiente manera:

u; = Puj—1+v; paratoda i,|p| <1

donde y; es un término de perturbacién estocastico residual, que se

supone satisface los supuestos del modelo de regresién lineal basico,
incluyendo ausencia de correlacion serial. De esta manera se obtuvo
el siguiente resultado:
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Ejemplo con el paguete estadistico Eviews

En este modelo lineal en parametros puede apreciarse que los coeficientes
para todas las variables son significativos individuaimente, excepto para la
constante C. Si se hace la regresién con las mismas variables pero sin el
término constante se obtiene lo siguiente:

LYt | pestne UNTITEI D Warkike DATUS]

laziudec st1analons 173 o el adusling endponts
Cuinmigence schuvad ater 14 foratans

Yanatie Ceoticsrs  Sid Ewar  1Stetwle  Prab
LoGvaR2 DE144N D114 ¢ EHIN 0000
LOGVARY 059IL 004650  1254ID 0000
o i0GVARS 0773640 0075037 102078 00O
AE() 0976504 QOIG0% €D B9ES? 00000
Requatec 0NN Wean depandant var  SIRDI2
Adustez Gaquaed  UYYHI? 6D doperdetrat 090670
YE of regrenacn Q013533 Aeskeink cenon 5749776
Sumigiansend DTS Schwars cianon 5871
Log laal hood SIBE0D  Fulaetc EALS
DwbWatson a1t 1652091 PrebiF-siaimic) 000K0
Wreviwd AR Roots 98

T T et S T o Lo S Tan I I (e S e C my 58 Ahet 3 |[Fothw clamvestd {108 wrua, [R5 i

Qué se gana y qué se pierde en el modelo al omitir el término constante?

Partiendo de las dos estimaciones, sus representaciones son;
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ias3:4)-0 2200812600}
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Representatividad no se pierde, pues para el modelo lineal con el término
constante se obtuvo un ;*=.999908 mientras que para el modelo lineal sin

el término constante se obtuvo un ' =.999820.
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Ejemplo con el paquete estadistico Eviews

Esto puede confirmarse al ver los grificos de ajuste de los modelos
respectivos:
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Sin embargo puede apreciarse que el comportamiento de los residuales
con término constante son menos “agresivos” que los residuales obtenidos
de la regresion sin término constante.

De hecho se observa que los residuales con término constante son mas
suaves y pareciera gque convergen (0 a estabilizarse) a cero desde el
término 140, mientras que para los residuales sin término constante
pareciera no existir algiin patron de comportamiento sistematico.
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Ejemplo con cl paquete estadistico Eviews

A continuacidén se muestra la matriz de covarianzas para ambos casos:
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En la regresiéon con el término constante puede apreciarse una ligera
disminucidon en la dependencia lineal (negativa) entre los coeficientes
estimados en el modelo. Esto aparentemente implicaria la ausencia de
multicolinealidad, sin embargo al llevar a cabo las regresiones entre ambas
variables se obtuvieron las siguientes regresiones parciales:
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Ljemplo con el paquete estadistico Eviews

Estos resultados implican que ain con el cambio de escala se sigue
preservando una alta multicolinealidad entre las variables explicativas,
pues a pesar de que los coeficientes parciales de determinacion en todos
los casos son menores que el coeficiente de determinacion de la regresion
principal, éstos son demasiado elevados.

Este resultado puede confirmarse con la matriz de correlacién entre las
variables explicativas que a continuacion se presenta:

SItViews [Geoup UNTITLED Workide DATOS)
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R e
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También puede apreciarse graficamente una gran relacion lineal entre las
variables que integran el modelo transformado:
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Por otra parte se llevé a cabo para la regresion con término constante la
prueba de Wald para probar la hipétesis nula ff :c()=0 (es decir que el
término constante es igual a cero) mientras que para la regresion sin
término constante se llevé a cabo la prueba de variables omitidas para
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Ljemplo con el paq estadistico Evigws

probar sila constante C es significativa en el modelo y los resultados
fueron:
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Con base en el primer resultado se deduce que la constante es igual a
cero mientras que en el segundo resultado se concluye que dicha
constante al ser omitida del modelo no causa cambio alguno.

Debido a que la prueba d de Durbin-Watson no es valida en el modelo de
regresién sin el término constante, para el modelo con dicho término
constante se obtuvo un estadistico d=1.385336 el cual implica la existencia
de correlaclc'm serial negativa de primer orden.

Sin embargo se llevé a cabo ia prueba de Multiplicadores de Lagrange
(LM) obteniéndose hasta un grado superior de correlacion, de hecho para
el modelo con término constante hasta un orden de 16 y para el término
sin constante hasta un orden de 6. Estos resultados ya no se obtienen
cuando:
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Ejemplo con el paquete estadistico Eviews
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Ahora se presenta el resultado de la prueba Q para ambos casos, primero
se observa el resultado para la regresién con término constante y después
para la que no lo tiene:

En ambos resultados se obtuvo que no existen indicios de correlacién
serial de segundo orden. De hecho ésta prueba se llevé a cabo hasta un
orden de 8§, obteniéndose los siguientes resultados:

LAz e e A e T \-q-u

—rp e

e e

[T T~ wneep

(ALt
3 mane pra

Aasiseviusn  PondComiiban  AC_ P4 O Dw Pes
I . Tows c
M K 70020 £oet §anis pan
By h 20 Cra some
3 o § Qom0 cak 1121 CoI0
Ko - & OO Sim 13 173 Guta
T Eo XTI e et SRS Y IV SIS RIAE - XX TN T

e

."I

Lx

q.
1.)

Q cov |
DE ORIGEN |

Como puede apreciarse, con los resultados de dicha prueba no se rechaza
la hipdtesis nula de que no existe correlacién de grado superior.

Otra prueba de comparacion fue la de heteroscedasticidad, y en la cual se
obtuvieron las salidas que a continuacién se muestran:
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Aungque en ambas pruebas se aprecia que los estadisticos ¢t no son muy
elevados, se confirma que la regresion con el término constante presenta
problemas de no homoscedasticidad mientras que la regresiéon sin el
término constante no presenta problemas de heteroscedasticidad.

Asimismo se llevo a cabo la prueba ARCH de grado 1 para comprobar la
existencia de heteroscedasticidad de grado uno en ambos modelos y se
obtuvieron los siguientes resultados:
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Esto implica que para ambos casos no existen evidencias de
heteroscedasticidad de primer orden. Se llevd también a cabo esta prueba
hasta el orden 10 y los resultados fueron:
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Estos resultados implican que

heteroscedasticidad de orden superior en

no existen evidencias de

los residuos de ambas

regresiones, por lo que seglin esta prueba, la conducta de la varianza de
los residuales no muestra .un comportamiento sistematico a lo largo de la

muestra.

Sin embargo para la prueba de heteroscedasticidad usando términos
cruzados estos resultados no se sostienen, en dicha prueba se obtuvo lo
siguiente:
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La primera salida que representa el resultado de la regresién con el
término constante muestra problemas de heteroscedasticidad mientras que
la segunda salida que representa el resultado de la regresion sin el término

constante no muestra dicho problema.
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Ejemplo con el paquete estadistico Eviews

Finalmente se presenta la prueba de Jarque-Bera para comprobar la
normalidad de los residuales para cada regresion:
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Es evidente que para la regresiéon con término constante los residuales no
se distribuyen como una funcién normal, mientras que para la regresién sin
término constante sus residuales se distribuyen como una funcidon de
distribucion de probabilidad normal con media 0y varianza igual a 5°.

Tal vez éste sea el resultado que diferencie a los dos modelos, pues a
pesar que existen diferencias (y coincidencias) sustantivas entre ellos, el
supuesto de normalidad en los residuos garantiza que los estimadores son
eficientes (insesgados y con varianza minima) y consistentes (a medida
que el tamafio de la muestra aumenta indefinidamente, los estimadores
convergen hacia sus valores poblacionales verdaderos).

Por lo que se ha llegado a mostrar que el modelo lineal sin término
constante es el que mejor explica el comportamiento de la variable

LOGVAR1 para ! € [1,2,.........,180], es decir:

_OGVAR1 = C(1)"LOGVAR2 + C(2'LOGVAR3 + C(3}'LOGVARS + [AR(1)FC(8)]

ubstituted Coeflicients:
szzzzmas

5141481208°LOGVAR? + 0 5838818736"LOGVAR] + 0.7796401631"LOGVARS + [AR(1)=0 9765039689
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Ejemplo con el paguete estadistico Eviews

Para obtener los valores estimados puntuaimente se le da clic en el botén
FORECAST y entonces se mostrara una ventana como la siguiente:

Con esto se genera la serie LOGVAR1F,
que no es mas que los valores estimados
para cada observacién por el modelo lineal
propuesto en el rango t=1,....,180. Si se
seleccionan las opciones de Do graph
IR (hacer grafico) y Forecast evaluation
11,020 Inadit sk by cus ot ] (presentar la evaluacion de la estimacion)
L entonces se obtendra:
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Finalmente se presentan los datos de la estimacion y los datos sin la
transformacién logaritmica:
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Ejemplo con el paquete estadistico Eviews

A- pesar de que el modelo sin el término constante describe
estructuralmente mejor el comportamiento de la variable LOGVAR1, éste
presenta problemas de correlacién serial de grado superior y
multicolinealidad. Se ha mostrado que dicho modelo tiene problemas de
correlacion serial de hasta grado 6 (segun la prueba de LM), pero qué tan
severa es la multicolinealidad?

Para medir el efecto de multicolinealidad se calculé la contribucion
incremental de cada variable independiente en la explicacion de la variable
dependiente Y (=LOGVAR1), una vez que se fueron incluyendo las otras
variables. Con base en las expresiones (3.7.1) y (3.7.2) se obtuvieron los
siguientes resultados:

| meoesen || < | ~» [ v |

logvar2 0.988416 15188.44 | 0.96587649
logvar2 logvar3 0.989854 8634.112 | 0.46638411
logvar2 logvar3 logvars| |  0.996172 15268.53 | 0.31322674

E! efecto se calcula entonces como M =|:Zl//’— Rz] donde el R® es el

=2
coeficiente de determinacion de la regresién del modelo lineal sin término

constante, o sea R2 = 0.999820 . Por lo que:

M =1.74548735-0.999820 = 0.74566735 =~ 0.75

Este resultado implica que el grado de colinealidad entre las variables
explicativas aunque alto, no puede considerarse de severidad.
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Ejemplo con el paquete estadistico Eviews

.+ .+ REFINAMIENTO DE LA REFORMULACION ]

Se ha llegado a obtener un modelo lineal en parametros que satisface en
gran medida el comportamiento de la variable VAR1, sin embargo aun
presenta insensibilidad estructural, y muy en particular resalta el problema
de la correlacion serial de grado superior.

La bisqueda de la mejor representacién conlleva en la mayoria de los
casos a modificar resultados que con modelos anteriores se habian
obtenido, sin embargo, esa busqueda del mejor modelo depende mucho
de las necesidades y objetivos especificos que se tengan.

La finalidad de este trabajo es mostrar las herramientas que el paquete
estadfstico Eviews ofrece para el analisis y evaluacion de un modelo
propuesto en particular, la profundidad tanto econométrica como
estadistica dependera obviamente de la magnitud del problema en estudio.

A manera de concluir con el analisis del modelo sin término constante a
continuacion se presenta un reflnamiento del mismo modelo que satisface
mejor los supuestos del analisis de regresion simple. Teniendo en cuenta
la matriz de correlacién siguiente:

0974160 | 0954586 | 0953570 | 1.000000,

Se observa que las variables LOGVAR2 y LOGVARS3 presentan una alta
interrelacion, mientras que la variable LOGVARS es la que presenta una
relacion menor, aunque muy ligera, con las demas variables en estudio,
por lo que omitiendo ésta variable (a pesar de que esta variable resulto ser
significativa) del modelo se obtiene la siguiente estimacion:
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Ejemplo con el paguete estadistico Eviews
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Lo primero que se observa en cuanto a las variables explicativas es que la
variable LOGVAR2 no es significativa en el modelo, sin embargo su
participacién permite mejores resultados dentro del modelo que con la
variable LOGVARS, la variable LOGVARS3 si es significativa y el modelo
autorregresivo de primer orden AR(1) resulta dar buenos resultados para
explicar el comportamiento de los residuales.

Para detectar el problema de correlacién serial de orden superior entre las
variables LOGVAR2 y LOGVARS se realizo la prueba LM de orden 10, el
resultado fue:
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Eje lo con el pay exs Eviews

- “Mientras que para las variab

1 Ve omn UNEILLD W

les LOGVARS3 y LOGVARS el resultado fue:
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Con esto se muestra que la variable que presenta el problema de
correlacidn serial en el modelo es la variable LOGVARS, por lo que al ser
omitida se soluciona dicho problema.

Por otra parte, este modelo
tiene unos residuales que
tienen una funcién de
distribucibn  normal con
media O y varianza igual a

o', garantizando asl la

consistencia de los
estimadores, esta
afirmacién puede hacerse
con base en el resultado de
la prueba Jarque-Bera:
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Jerque-Bers  2.067783
Probablity 0.355630
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Ejemplo con el paguete estadistico Eviews

La prueba ARCH(1) muestra
que no existen indicios de
heteroscedastiscidad.
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Efemplo con el pag estadistico Eviews

La . . . prueba cHow
“"BREAKPOINT conlleva a
decir-que-al menos en la
- observacién 100 no existe
“un’ punto de rompimiento o
cambio brusco en los datos.

De 'la prueba CHOW
FORECAST se deduce que
para las observaciones
posteriores a 100 no existen
evidencias de un cambio
estructural para el modelo.
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Sin embargo la prueba RAMSEY RESET para 1 y 2 predicciones implica
que la tendencia estructural del modelo no se sostiene:
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Ejemplo con el paguete estadistica Eviews

Finalmente se muestra el ajuste del modelo tanto para los datos con la
transformacion logaritmica como para los datos originales:

20 40 60 80 100 120 140 160 160 T30 40 60 80 100 120 ' 140 160 140
—~ LOGVAR] __ LOGVARIF
A R R T T VIO WY O OO s TG e IS E AT AW ST T e M TG,

Se ha encontrado un modelo que cumple con los supuestos del analisis de
regresién mas satisfactoriamente que los modelos anteriores, mas sin
embargo si lo que se desea es un modelo predictivo, definitivamente ésta
no serd su funcién principal, debido a que la estructura del modelo hacia
futuras observaciones no se sostiene. Mas sin embargo, silo que se desea
es un modelo para realizar prondsticos a corto plazo, entonces el modelo
que involucra a la variable LOGVARS sera el adecuado, alin cuando éste
presenta problemas internos mas severos, conserva la estructura hacia
futuras observaciones.
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CONCLUSIONES

Actualmente la especificacion y evaluacién de un modelo econométrico
involucran a un amplio conjunto de técnicas, a las cuales dicho modelo
puede y debe someterse en muy diferentes etapas durante el proceso de
construccion y subsiguiente empleo.

"Existen una gran cantidad de contrastes o indices que intentan medir la
bondad de los distintos modelos, sin embargo la eleccion del mejor
indicador se debe hacer dependiendo de los objetivos que persigue el
investigador ya que estos indicadores de bondad son planteados para la
busqueda de soluciones de problemas especificos” (Pulido, 1993 p.187).

En términos mas amplios, es posible contrastar la eficacia de los modelos
de regresién con relacién a otros modelos mas complejos e incluso con
otros enfoques metodolédgicos alternativos, es decir, comparando costes,
tiempo requerido, etc.

Sin embargo, de qué sirve el disefio de un buen modelo econométrico? De
que sirven los minimos cuadrados ordinarios? Qué sentido tendria el
analisis de regresion si no se cuenta con una base de datos? En base a
qué se harian prondsticos? Estas preguntas y algunas otras no tendrian
ningln sentido si no se cuenta ante todo con una base de datos, y en gran
medida todo el andlisis que se haga dependera de la calidad de los datos
que se recaben y/o generen. Evidentemente una base de datos bien
estructurada conllevara a un estudio econométrico que refleje mucho mejor
la realidad del fendbmeno en estudio.

Desgraciadamente el integrar bases de datos confilables resulta
complicado, pues muchas de las veces es muy costoso llevar a cabo un
estudio de muestreo serio. Por lo que al carecer de los medios para
construir bases de datos confiables el unico recurso es utilizar las bases de
datos que ya han sido generadas por instancias incluso ajenas al estudio
del fenédmeno que se esta analizando.

Este trabajo ha mostrado varias técnicas para corregir un modelo
econométrico muy particular, sin embargo, éstas son utilizadas una vez
que ya ha sido estimado el modelo, por lo que el andlisis de los datos hace
necesario un estudio aparte, no sin antes mencionar que un modelo
econométrico jamas corregira los errores que de ante mano se adquirieron
por el uso de unos datos malos.
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Una vez que se ha mencionado cuan importantes son los datos en un
estudio econométrico, en este trabajo se ha visto que al realizar Ia
estimacion de un modelo, los resultados que deben de apreciarse primero
para darse una idea de como esta el modelo estimado, en cuanto a eficacia

se refiere, son: el contraste de signos, la bondad de ajuste o RI, el
estadistico t de student y el estadistico d de Durbin-Watson.

a

b

) Signo esperado del parametro de regresién. Un contraste basico para
todo parametro es que su signo coincida con el que se hablia
planteado originalmente en el modelo, basado en el conocimiento
tedrico de las relaciones econdmicas. Es decir, si el modelo esta
planteado en términos lineales directos, los parametros del modelo
que se estiman son aproximaciones del efecto que tiene una
variacion de la variable exdégena sobre la variable explicada por el
modelo. Aunque para el modelo analizado en este trabajo no se hizo
ningun supuesto sobre los signos esperados, es relevante mencionar
este criterio para considerarlo en un analisis puramente econdmico.

2
Coeficiente de determinacién o R, El coeficiente de determinacion
se puede interpretar como la proporcién de variacién de la variable
endégena que queda explicada por la regresién, es decir la
explicacién que dan las variables exégenas que se han incluido en el
modelo.

~

¢) Contraste de significacién de un parametro individual (estadisticos ¢).

d

Un problema relacionado con la seleccidn de modelos, en el que los
métodos tradicionales presentan inconvenientes, es el de decidir si
se retiene o no una nueva variable afiadida como regresor.

Estadistico d de Durbin-Watson. Las causas de la autocorrelacién
son varias y algunas de estas son: variable excluida, funciones
incorrectas (potencia de las variables explicativas), retardo, inercia,
etc.

~

Con base en estos criterios y en las pruebas econométricas que se hicieron
al modelo de este trabajo las conclusiones son las siguientes:

Disponer de una herramienta informatica es clave para la construccion
y evaluacién de modelos econométricos hoy en dia, debido
principalmente a la rapidez en la realizacion de los calculos. De otra
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manera resultaria impensable su ejecucién manualmente bien sea por
procedimientos algebraicos de resolucion de matrices y determinantes
o por cualquier otro método.

En este trabajo se utilizd el paquete estadistico Econometric Views en
su version 3.1 para el ambiente Windows, esta herramienta sirvioé para
llevar a cabo tanto el disefio como el andlisis de un modelo
econométrico en especifico: el modelo uniecuacional multiple (y lineal
en parametros).

A pesar de que no se puede emitir un juicio Inmediato sobre la validez
de un modelo a partir del Rz, generalmente se establece que un

R2= 0.8 (equivalente a un 80%) es suficiente para considerar que un

" . 2
modelo es "bueno”. En consecuencia, un valor de R~ elevado no es
en si mismo una garantia de que el modelo sea correcto.

2

En situaciones especiales el uso del R’ no solo es desaconsejado
sino incorrecto o inadecuado. Asi, es incorrecto comparar los
coeficientes de determinacion de modelos que poseen diferentes
variables dependientes o que estén relacionadas por una
transformacion no lineal. Esto Gltimo es lo que ocurre, por ejemplo,
cuando en uno de los modelos aparece la variable dependiente con
rezagos y en el otro en diferencias o en logaritmos.

El estadistico t se basa en la metodologla llamada de prueba de
hipdtesis, la hipétesis nula es Ho:p, = 0, es decir que el efecto de la

variable X, sobre Yy, no existe.

Un parametro puede considerarse estadisticamente significativo, a
niveles de confianza de aproximadamente un 95%, si el valor del
estimador supera dos veces su desviacién estandar.

La disposicion de informaciéon confiable hard que un modelo
economeétrico, cualquiera que este sea, refleje con mayor realidad y
veracidad al fenomeno que sea de interés y de estudio.

La eleccién del modelo econométrico que mas convenga dependera
en gran medida de la necesidad del! estudio y los compromisos
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adquiridos antes de su construccidn y posterior especificacién. Si un
modelo se construye para predecir, un criterio natural de seleccion es
el de la minimizacion de los errores de prediccion fuera de la muestra.
La racionalidad de este criterio descansa en el hechoc de que no tiene
mucho mérito que un modelo prediga bien dentro del periodo muestral.

VI. Sdlo se puede hacer un buen modelo de aquello que se conoce con
suficiente profundidad.

Finalmente, es importante mencionar que la econometrla sigue
experimentado un gran desarrollo dia con dia, tanto en su metodologia
como en sus aplicaciones. Algunos factores a mencionar son los
sigulentes:

e El continuo aumento de la disponibilidad de datos estadisticos, y la
creacion de bases de datos confiables, gracias a la labor de diversos
organismos nacionales e internacionales.

e La generalizacion del uso de ordenadores y los avances
experimentados en el desarrollo de programas informaticos
destinados a los problemas econométricos, que facilitan el uso de
técnicas complejas.

e Los efectos de las innovaciones y la internacionalizaciéon sobre las
sociedades actuales, ya que aumentan la competitividad e impulsan
a muchas empresas e instituciones a basar sus decisiones en
estudios cuantitativos bien fundamentados, lo que repercute sobre
una mayor demanda de estudios econométricos.
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