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Introduccion

La econometria es un conjunto de métodos estadisticos inferenciales para el
tratamiento cuantitativo de la informacion econdmica, que permite apoyar el
estudio sobre algunos campos especiales de la economia y los negocios,
destacando entre ellos el estudio de decisiones en produccion, demanda, oferta,

inversion, entre otras.

También la econometria, ademas de proporcionar una metodologia de trabajo, es
una disciplina auxiliar del economista, porque permite contar con un instrumento
de andlisis en multiples areas de aplicacion; util para el trabajo profesional. Por
esta razon, los estudiantes e interesados en el tema deben familiarizarse desde la
formacion basica; este libro les permitird tener un contacto con los fundamentos

intermedios de esta area de estudio.

De acuerdo a lo anterior, antes de iniciar la lectura del libro, el lector debe contar
con un conocimiento previo sobre los temas tratados en econometria basica!, para
comprender y familiarizarse con su contexto, debido a que los temas aqui

comprendidos suponen previos conocimientos sobre ellos.

Teniendo en cuenta la descripcion anterior, el objetivo principal del texto es
proveer las diferentes teorias y metodologias de manera sencilla, para estudiar los
temas relacionados en un curso de econometria intermedia. Un aporte importante
del libro es presentar la teoria y ejemplos aplicados, los cuales fueron desarrollados

con el programa econométrico especializado Stata®.

Para abordar el tema de econometria intermedia, el libro se encuentra divido en
ocho capitulos de la siguiente manera: capitulo 1, discute lo relacionado con
problemas de especificacion por omitir variables independientes, formas
funcionales incorrectas y endogenidad. Adicionalmente considera sus métodos de
correccion entre los que se destacan: variable proxy e instrumental con minimos

cuadrados en dos etapas.

! Véase Rosales y Bonilla (2006).
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El capitulo 2, presenta el tema endogenidad causada por simultaneidad las
metodologias de minimos cuadrados indirectos (MCI), dos y tres etapas (MC2E y
MCSE, asi como la aplicacion de regresiones aparentemente no relacionadas (SUR,
seemingly unrelated regression, siglas en inglés). El capitulo 3, contiene aspectos
sobre los modelos probabilisticos con variables de respuesta dicétomas (lineales,

logit y probit); y sus respectivas estimaciones mediante maxima verosimilitud
(MV).

El capitulo 4, comprende la introduccion a los conceptos sobre series de tiempo con
el fin de proyectar variables dindmicas, procedimiento y aplicacién del filtro
Hodrick-Prescott, modelos de prondstico con tendencia deterministica y métodos
de atenuacion exponencial. El capitulo 5 continta con técnicas de proyeccion
univariadas, abordando todo lo relacionado con la metodologia Box-Jenkins
(prueba de raiz unitaria, series estacionarias, variables no estacionarias y

estacionales).

El capitulo 6, resefia aspectos de series de tiempo con variables dependiente e
independientes dindmicas, explorando los modelos autorregresivos, de rezagos

distribuidos y expectativas adaptativas, causalidad de Granger y cointegracion.

El capitulo 7, abarca lo relacionado con datos de corte transversal agrupados en el
tiempo (pruebas de cambio estructural con el estadistico de Chow) y analisis
diferencias en diferencias (para realizar evaluacion de impacto de un proyecto o
politica). El capitulo 8, contintia con la relacion estatica y dindmica mediante panel
de datos, estimacion agrupada por minimos cuadrados ordinarios, efectos fijos y
aleatorios. Finalmente, se presenta el apéndice sobre los comando en Stata®;

utilizados en cada tema a lo largo del documento.
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Capitulo 1

Especificaciones inadecuadas de un modelo,
variables independientes omitidas no cuantificables
y uso de variable aproximada o proxy, endogeneidad

y minimos cuadrados en dos etapas.

1.1 Introduccion

A partir de los aspectos abarcados en los cursos de econometria basica, este
capitulo ofrece un acercamiento a conceptos, metodologias y practicas
economeétricas dirigidas a dos casos particulares. El primero, cuando existe una
especificacion erronea del modelo y el segundo, bajo el incumplimiento del
supuesto de independencia condicional, es decir, cuando se tiene correlacion entre

el error (e;) y una o mas variables independientes ( X, ).

Con este fin, en las siguientes secciones se plantea una discusion sobre el problema
de especificacion, para entender por qué en ocasiones no son obtenidos los
resultados tedricos esperados. Adicionalmente, se analizan las pruebas de Ramsey-
RESET, ] de Davidson y MacKinnon y multiplicador de Lagrange que pretenden
detectar este problema. Asi, posteriormente proponer las principales metodologias

de correccion.

Asimismo, se explican las causas que originan el incumplimiento del supuesto de
independencia condicional —conocido como problema de endogeneidad-; omision
de variables no observables relevantes, doble causalidad, medicién erronea de
variables y problemas de muestreo. Debido a este problema, también es abierta la
discusion sobre por qué los estimadores de minimos cuadrados ordinarios (MCO)
resultan sesgados e inconsistentes. Por esta razdn, se introduce el uso de variables
instrumentales mediante regresiones en dos etapas (MC2E), que recuperan las

propiedades estadisticas (insesgados y consistentes) de los coeficientes. De igual

14



manera es presentada la prueba de Hausman para identificar endogeneidad en las

estimaciones de MCO.

Finalmente, las metodologias expuestas son aplicadas mediante un estudio de caso
basado en los datos del articulo de Sanchez, Fazio y Lopez-Uribe (2008), titulado
(en inglés) “Land Conflict, Property Rights, and the Rise of the Export Economy in
Colombia, 1850-1925”, el cual pretende otorgar una explicacion institucional de la
baja integracion entre la economia colombiana y el mercado internacional a finales
del siglo XIX.

1.2 Discusion sobre especificacion de modelos economeétricos

Adicional al cumplimiento de los supuestos sobre homoscedasticidad, ausencia de
multicolinealidad y autocorrelacion residual, en las estimaciones por MCO; por
otra parte, conviene especificar apropiadamente el modelo econométrico para
obtener resultados apropiados. No obstante, esto ultimo es infringido cuando se
trabajan formas funcionales inadecuadas, omiten variables independientes
relevantes o inclusion de variables explicativas redundantes. Lo anterior, conduce
a sesgos en los estimadores y sus varianzas, generando una inapropiada relacion
entre variables dependiente e independientes (Gujarati, 2003, 491). A continuacion
son tratadas las consecuencias de estimar un modelo con especificacion errénea y

algunos métodos estadisticos para identificar y solucionar el problema.

1.2.1 Causas y consecuencias de especificacion inadecuada

Con el fin de estudiar las causas y consecuencias de especificar erroneamente un

modelo, considere la siguiente relacién econémica general (véase ecuacion 1.1).

Yi f(Xil’Xiz""Xik)
Y =B +BX,+5X,++ B X, o,

(1.1)

Y=5+BX,+BX,++BX, +e (1.2)
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En la ecuacion 1.1, Y, es la variable dependiente y X, ? un conjunto de variables
explicativas linealmente independientes. Esta especificacion se conoce como
funcién de regresion poblacional (FRP), donde @, corresponde a un elemento

aleatorio®. Los modelos econométricos, pretenden estimar los coeficientes de la
FRP, A partir de una expresion equivalente y muestra representativa (véase
ecuacion 1.2). Con estas ecuaciones, a continuacion se exponen las causas que

originan el problema de especificacion y sus consecuencias.
1.2.1.1 Omision de variables relevantes

Una posible causa mencionada sobre la especificacion erronea del modelo, es
omitir variables relevantes en una regresiébn muestral, como consecuencia de
escasa disponibilidad de datos, incapacidad para su recoleccion o algin grado de

desconocimiento sobre el planteamiento tedrico previo.

Para formalizar lo anterior, a partir de la ecuacion 1.2 se concibe un nuevo modelo
a estimar con k-1 variables explicativas, es decir, omitiendo una variable

independiente (véase ecuacion 1.3).
Y =By + B X+ Xy +oo ot By Xy +u; (1.3)

En la ecuacion 1.3 aparece un nuevo término de error u, que contiene la variable

omitida.* Como consecuencia, el intercepto y pendientes ( ﬁo, Bl,ﬁz,ﬁk_l) son
sesgados e inconsistente (véase demostracion anexo 1), igualmente las varianzas
estimadas de los coeficientes (V(,@O),V(ﬁl),-~-+V(ﬁk))5, invalidando sus intervalos

de confianza, pruebas de significancia parcial y global (Gujarati, 2003, 491).

Adicionalmente, si la variable omitida esta correlacionada con alguna variable

2Con j=1,2,....k
3 O término de error, en forma de ruido blanco (véase capitulo cinco) , que captura todos los
determinantes no observables e impredecibles de la variable dependiente Y, . Para las expresiones

poblacionales se utiliza @, y para las muestrales ¢, . Nuevos términos de error denotados como u,,
U;, M.y v, aparecen cuando hay modificaciones sobre la especificacion inicial.
¢ Formalmente, u. = ﬂk X 4 T €, con e el termino de error del modelo correcto.

5Un estimador estd sesgado si no se aproxima al valor poblacional que se desea estimar.
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independiente de la ecuacién 1.3, se genera otro problema denominado

endogeneidad (véase seccion 1.3).
1.2.1.2 Forma funcional incorrecta

Otra causa de especificacion erronea sucede cuando se elige una forma funcional
incorrecta, para expresar las variables independientes. Ahora, considere el

siguiente modelo lineal con dos variables explicativas X, X,,, donde X, explica a

la variable dependiente como un polinomio de forma cuadratica (véase ecuacion
1.4). Si equivocadamente es planteada una relacion lineal, conlleva a un problema

de especificacidn (véase ecuacion 1.5).

Y, :ﬁ0+ﬂlxil+ﬁ2xizl+ﬂ3xi2+ei (1.4)
Y=L+ BX,+5X,+y (1.5)

Aunque las estimaciones MCO calculan correctamente cada uno de los
coeficientes, omitir la forma cuadratica conduce a interpretaciones erréneas del

efecto que tiene la variable X, sobre dependiente Y,. La diferencia entre el

coeficiente obtenido usando una forma funcional incorrecta, en relacion al

estimador poblacional, corresponde a un sesgo de especificacion.®
1.2.1.3 Adicion de variables independientes redundantes.

La ultima causa de especificacion erronea, es adicionar variables innecesarias como
consecuencia de un planteamiento tedrico incorrecto; en este caso, considere un
conjunto de regresoras adicionales (véase ecuacion 1.6). Asi, cada uno de los

estimadores de MCO (. ¢, ) contintian insesgados pero dejan de ser eficientes, lo

que aumenta la probabilidad de cometer un error de tipo II”.

Y=5+BX,+BX,++BX, +e (1.6)

SEn este caso particular, el efecto marginal correcto de X, en Y, es 5, +2/,; el calculado
erréneamente corresponde Unicamente a f3,.

"Declarar equivocadamente un coeficiente como estadisticamente no significativo.
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En resumen, los problemas de especificacion por omision o adicion de términos
innecesarios pueden conducir a obtener errores estandar equivocados para los
parametros, ocasionado por el sesgo y pérdida de eficiencia en los estimadores por
MCO. Todo lo anterior, imposibilita realizar aseveraciones confiables a partir de
los resultados obtenidos. A continuacion se presentan diversos contrastes

estadisticos, que permiten establecer si un modelo esta correctamente especificado.
1.2.2 Deteccion del problema de especificacion

Como se discutidé anteriormente, los problemas de especificacion tienen
consecuencias sobre las estimaciones de MCO. Por esta razon, resulta conveniente
contar con herramientas que permitan evaluar la idoneidad de un modelo
econométrico. Asi, las pruebas Ramsey-RESET, ] de Davidson-MacKinnon y
multiplicador de Lagrange, permiten diagnosticar de manera general la

especificacion adecuada o inadecuada de un modelo.
1.2.2.1 Prueba Ramsey-RESET

Una primera metodologia para detectar especificaciéon errénea en un modelo
econométrico es la prueba de Ramsey-RESET, que a través de una regresion
auxiliar busca evidenciar estadisticamente si el modelo tiene o no una adecuada
especificacion; sobre la cual aparecen los polinomios de la variable explicada

estimada (¥’ y ¥’) como nuevas variables independientes. En este caso, considere

el modelo lineal general presentado en la seccién anterior, con k variables
independientes (véase ecuacion 1.7).

Y =B+ X+ X+ + X, +e (1.7)

De la misma forma, la regresion auxiliar (véase ecuacion 1.8) viene dada por la

ecuacién inicial 1.6 mas un polinomio de los valores estimados (¥ y Y’). Sin

A

embargo, en la practica ¥’ y Y

son suficientes; aunque tedricamente conviene

incluir tantas formas no lineales como sea posible de estos valores (Wooldridge,
2009, 303-304).

18



Y =P+ Xy + B X+ .+ X+ 51Y:2 + 52Y:3 T, (1.8)
Una vez especificada la regresion auxiliar, la prueba Ramsey-RESET consiste en:

1. Realizar la estimacion del modelo en la ecuacion 1.7 por MCO.

2. Con los resultados del inciso uno, obtener los valores estimados para la
variable dependiente (Yi ).

3. Estimar una regresion auxiliar de la ecuacion 1.7, agregando los nuevos
polinomios ¥? y ¥ como variables independientes.

4. Ejecutar la prueba estadistica F (véase ecuacidon 1.10) sobre los coeficientes (
5y 6,) que acompafian a ¥’ y Y. Si se rechaza la hipdtesis nula (véase
prueba de hipotesis 1.9), donde plantea que estos son conjuntamente iguales

a cero, quiere decir que el modelo especificado en la ecuacidon 1.7 esta

especificado incorrectamente.

Existe evidencia sobre una adecuada
HO : 51 = 52 = O .o .7
especificacion. (1.9)
Existe evidencia sobre una inadecuada )
Hl : 51 * 52 * 0 .o .7
especificacion.

poSCESCEDL
SCE /n—-k—1 "

Continuando la aplicacion Ramsey-RESET, la ecuacion 1.9 denota el estadistico F,
donde SCE representa la suma al cuadrado de los errores asociado a los
subindices R y NR; que hacen referencia al modelo restringido® y no restringido®
respectivamente. k corresponde al ntimero de coeficientes en el modelo no

restringido y n al total de observaciones. La cantidad de restricciones esta

denotado por /, para este caso son las dos formas no lineales de Y. Si F calculado

supera el valor critico determinado por F,, , , bajo un nivel de significancia dado

8 El modelo restringido, ¥, = £, + B X, + 5, X, +---+ B X, +e,
9 El modelo no restringido, Y, = B, + B, X, + B, X, +...+ B, X, +§1Y2 +52Y3 +u,
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(usualmente 1%, 5% o 10%), entonces los coeficientes 6, y 0, son conjuntamente

significativos o por lo menos uno de ellos es diferente de cero; es decir, existe

evidencia estadistica sobre especificacion incorrecta.

No obstante, bajo este escenario se desconoce la causa sobre especificacion
incorrecta (por omitir o incluir variables independientes redundantes o forma
funcional incorrecta). Por esto, debe probarse uno a uno planteamientos
alternativos como: revision de la teoria econdmica involucrada, andlisis graficos, u
otros estudios (Hill et. al., 2001, 135-138); para conocer la fuente del problema

encontrado mediante la prueba Ramsey-RESET.
1.2.2.2 Prueba ] de Davidson-MacKinnon

Otra técnica que permite evidenciar especificacion errénea en un modelo
economeétrico, es la prueba Davidson-MacKinnon —también conocida como J -; en
ella se compara directamente el modelo especificado incorrectamente contra el
potencialmente adecuado. En este orden de ideas conviene plantear las funciones
que exponen todas las posibles causas sobre especificacion incorrecta; es decir, una
funcion de variables independientes omitidas versus la relacion sin omision (véase
ecuacion 1.11), regresion incluyendo variables explicativas irrelevantes comparada
con otra sin ellas (véase ecuacion 1.12) y una forma funcional correcta que ayude a

contrastar la equivocada (véase ecuacion 1.13).

omitida

Y= +BX,+B,X,++BX, +6Y: t+e (1.117)

1

omitida
=B +BX,+BX,+ -+ B Xy tu, >Yi (1.12)
redundante
Y=L +BX +BX,++ B, Xy +6,Yi l +e (1.13)
redundante
Y=B+BX,+B,X,+ -+ B X, tu, oY t (1.14)

forma funcional

Y=0,+pFlogX, +plogX,+...+ B logX, +0,Y: +e, (1.15)

forma funcional

Y=B+pX,+5.X,+..+B.X, +u, >Y, (1.16)
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A partir de las ecuaciones anteriores, la prueba | de Davidson-MacKinnon consiste
en estimar mediante MCO por separado cada una de las segundas especificaciones

en las ecuaciones 1.12, 1.14 y 1.16. En segunda instancia, tomar los valores
estimados (Y,) obtenidos en estas y adicionarlos como variables independientes al

primer modelo de las mismas ecuaciones (véase ecuaciones 1.11, 1.13 y 1.15).

Finalmente, con los resultados determinar la significancia estadistica a nivel parcial
de este nueva variable independiente, con el estadistico t-student. En general, la

metodologia se puede disefar de la siguiente forma:

1. Plantear los modelos de las ecuaciones 1.11, 1.12 y 1.13, teniendo en cuenta
que la prueba sera efectuada sobre la primera especificacion.
2. Realizar la estimacion del segundo modelo en cada ecuaciéon por MCO.

3. Obtener los valores estimados (Y,) de los segundos modelo.

4. Estimar el primer modelo, agregando el respetivo Y, calculado en el paso

tres.

5. Ejecutar una prueba estadistica t-student de significancia individual, sobre el
coeficiente nuevo que acompania a los valores ajustados (Y,). Si el mismo, no

resulta estadisticamente igual a cero (se rechaza la hipotesis nula) quiere
decir que modelo inicial en la ecuacion 1.11, 1.12 o 1.13 esta especificado

incorrectamente (véase prueba de hipodtesis 1.17).

Modelo 1.11,1.12 0 1.13

H :6=0 se encuentra especificado correctamente.

Modelo 1.11, 1.12 0 1.13 se encuentra (1.17)

H 520 especificado incorrectamente por variables
1771 . . "
independientes omitidas, redundantes o

forma funcional; respectivamente.

Asimismo, el estadistico t-student es presentado en la ecuacion 1.18; donde ee(ﬁl)

corresponde al error estdndar del coeficiente 5,. Si el valor calculado t-student
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supera el critico, determinado por ¢, , bajo un nivel de significancia dado
(usualmente 1%, 5% o 10%), entonces el coeficiente o, resulta estadisticamente

significativo; en otras palabras, es rechazada la hipoétesis nula evidenciando

especificacion incorrecta.

5

t= — ~
ee(5,)

t (1.18)

n-1

A diferencia de los resultados en la prueba Ramsey-RESET, ] de Davidson-
MacKinnon permite establecer las causas del problema (por omitir o incluir
variables independientes redundantes o forma funcional incorrecta) de acuerdo a
la especificacion tratada; las cuales pueden ser analizadas individual o

simultdneamente en un caso especifico.
1.2.2.3 Multiplicador de Lagrange

Para finalizar con los métodos que ayudan a detectar especificacion errénea en un
modelo econométrico, se cuenta con la prueba del multiplicador de Lagrange
(ML). Entre las alternativas de Ramsey-RESET y ] de Davidson-MacKinnon
planteadas, ML permite probar el incumplimiento del supuesto de independencia

condicional.1?

Esta técnica consiste en comparar directamente el error estimado (e¢;) del modelo

especificado incorrectamente contra las variables independientes omitidas,

redundantes o con forma funcional adecuada. En otras palabras, plantear (¢;) en

funcion de las explicativas omitidas (véase ecuacion 1.19), irrelevantes o
redundantes (véase ecuacion 1.20) y con forma funcional correcta (véase ecuacion
1.21).

Y =B+ B X+ B X4+ B Xy tu, e

(1.19)
e =0yt X+, X, + o Xy o Xy + u,

0Cuando la covarianza entre al menos una de las variables explicativas ( X ;) yelerror (u;)es

diferente de cero.
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=8+ BX +BXn++ B Xyn T, —e

(1.20)

e =+ X, +to,X,++o, X, + 4

Y=4+plogX, +p,logX,,+...+ B log X, +u, —e
e =o,taX, +ta,X,+..+a X, +talog X, +a,log X, +...+«

(1.21)

k+1

log X + 44,

De esta forma, la prueba ML se puede efectuar de la siguiente manera:

1. Plantear y estimar por MCO los modelos iniciales de las ecuaciones 1.19,

1.20 y 1.21, teniendo en cuenta que la prueba sera efectuada sobre estos.

2. Con los resultados del numeral uno, obtener los errores estimados (e,) de

cada modelo.

3. Tomar los errores estimados e involucrarlos como variable independiente,

para especificar cada modelo auxiliar de las ecuaciones 1.19, 1.20 y 1.21.

4. Estimar por MCO las modelos auxiliares de las ecuaciones 1.19, 1.20 y 1.21.

5. Ejecutar la prueba estadistica ML (véase ecuacién 1.23) sobre todos los

coeficientes de la regresion auxiliar (e,,o,,a,,...,e, ). Si no resultan en

conjunto o uno de ellos individualmente estadisticamente igual a cero (se

rechaza la hipdtesis nula) quiere decir que modelo inicial en la ecuacion

1.19, 1.20 o 1.21 esta especificado incorrectamente (véase prueba de hipotesis

1.22).

Modelo 1.19,1.20 0 1.21
se encuentra especificado

correctamente.

Modelo 1.19, 1.20 0 1.21 se
encuentra especificado
incorrectamente por variables
H:o#za,#.2a, #0 P
independientes omitidas,
redundantes o forma funcional

respectivamente.

(1.22)
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5 (SCE,—SCE)|l .
SCE,,/n—k-1 """

(1.23)

En la ecuacion 1.23 el ML es igual a n (total de observaciones) por el coeficiente de
determinacién (R*) de la regresion auxiliar; el cual sigue una distribucion ji
cuadrado con [ grados de libertad que representan el numero de los nuevos
regresores. Para este caso son las variables explicativas omitidas, redundantes o
con forma funcional correcta. Si ML calculado supera el valor critico determinado

por Ji-cuadrado ( x, ,) bajo un nivel de significancia dado (usualmente 1%, 5% o
10%), entonces los coeficientes ¢, y «, son conjuntamente significativos o por lo

menos uno de ellos es diferente de cero; es decir, existe evidencia estadistica sobre

especificacion incorrecta.

Todas las pruebas expuestas anteriormente, permiten establecer si un modelo
econométrico esta o no correctamente especificado. Ante una inadecuada
especificacion, a continuacion se presentan algunas técnicas que permiten corregir
este problema utilizando teoria econdmica y variables aproximadas (o proxy, por

su nombre en inglés) para remediarla.
1.2.3 Soluciones al problema de especificacion incorrecta

La especificacion correcta corresponde a uno de los supuestos del modelo clasico
de regresion, cuyo cumplimiento permite encontrar coeficientes coherentes con la
teoria econdmica y hacer inferencia estadistica para las relaciones entre variables
independientes y dependiente de la funcidon estimada. Por esta razon, una vez se
detecta un problema de este tipo, con cualquiera de las pruebas tratadas
anteriormente, resulta necesario modificar el modelo econométrico inicial; para
ello, esta seccidn presenta dos estrategias: el uso de la teoria econdmica y variables

aproximadas o proxy.
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1.2.3.1 Uso de la teoria econOmica

La primera alternativa para corregir especificacion erronea, consiste en retornar a
la teoria econdmica que originé el planteamiento del modelo econométrico; con el
fin de identificar omision de variables independientes relevantes o redundantes y
forma funcional incorrecta. En el primer caso, es necesario recolectar los datos
faltantes y de esta forma involucrar al modelo las variables explicativas omitidas
observables o cuantificables, igualmente excluir las innecesarias. En el segundo,
los postulados econdmicos deben indicar cémo expresar la forma funcional del
modelo econométrico o de cada una de las variables implicadas en el mismo y asi

obtener una regresion correctamente especificada.

No obstante, las variables independientes relevantes excluidas pueden tener las
caracteristicas de no observable y tampoco cuantificables facilmente. Sin embargo,
dada su importancia desde el punto de vista econémico descrito
econométricamente, no deben ser prescindidas en el andlisis; porque se incurre en
el problema de especificacion incorrecta por variable explicativa omitida. Por esta
condicion, el tratamiento del problema corresponde al uso de variables

aproximadas o proxy.
1.2.3.2 Variables aproximadas o proxy

Adicionalmente al andlisis tedrico, pueden utilizarse variables aproximadas
exogenas, porque en algunas ocasiones el origen del problema de especificacion
radica en la existencia de variables omitidas no observables o cuantificables. Esta
condicion, puede ser la habilidad, el gusto, cultura y calidad de vida entre otros de
una persona o sociedad en general; ante esto, igualmente el coeficiente intelectual
puede ser una buena aproximacién de la habilidad y el indice de desarrollo

humano para la calidad de vida.

Tomando en cuenta lo anterior, la variable proxy puede definirse como una
representacion observable y cuantificable, cercana o relacionada a su determinante
no perceptible. La cual puede ser incluida dentro del modelo sustituyendo la
variable independiente no observable y de esta forma, capturar el efecto de la

variable omitida solucionando la especificacion errénea. Adicionalmente, este
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método también es pertinente para resolver problemas de endogeneidad (véase

seccion 1.3).

Prosiguiendo el andlisis sobre el funcionamiento de una variable proxy, suponga
que desde el punto de vista econdmico debe plantearse un modelo de regresion

con cuatro variables independiente, donde se cuenta con dos cuantificables (X,
X,,) y dos son omitidas ( X,;, X,,) por ser no observables (véase ecuaciones 1.24,

1.25y 1.26).
Y, =B+ B X, +5,X,+y, (1.25)
u=mX,+mX, +e (1.26)

Bajo el modelo 1.25, el método consiste en buscar dos variables aproximacion ( P, y
P,), que tedricamente tengan correlacion alta con las variables omitidas (véase

ecuaciones 1.27 y 1.28). Esta relacién entre variables proxy y no observadas, no

puede probarse empiricamente, entonces la cercania entre X, y P,, y entre X, y

P, debe ser argumentada a tedricamente.
corr(P;, X;) =1 (1.27)
corr(P,,X,,)=1 (1.28)

Una vez establecidas las variables proxy, deben reemplazarse por las no

observables (X, X,,) en el modelo inicial de la ecuacion 1.24 y estimarse la nueva

especificacion (véase ecuacion 1.29) mediante MCO; la cual, puede ser examinada
con las pruebas conjuntas y parciales (estadisticos F y t-student, respectivamente)

presentados en la seccion 1.2.2.
Y, =+ fXy+ X, + BBy + BB, +0, (1.29)

Ahora, si no existen mas variables independientes omitidas, se trabaja la forma

funcional correcta y considerando que P, y P, son una buena aproximacion a X,,

y X,, el modelo 1.29 deberd encontrarse bien especificado; obteniendo asi
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estimadores insesgados y consistentes (véase demostracion anexo 1). Sin embargo,
se puede continuar vulnerando el supuesto de independencia condicional por

problemas de endogenidad.
1.3 Endogeneidad

Ademads de especificarse correctamente el modelo econométrico, es necesario
conocer y garantizar exogeneidad en sus variables independientes implicadas,
para garantizar el cumplimiento de independencia condicional y obtener
estimadores insesgados y consistentes mediante MCO. De lo contrario, cuando se
incumple el supuesto por causas distintas a especificacion incorrecta; posiblemente
puede considerarse enddgena. A continuacion, se discuten las causas que originan
el problema de endogeneidad y consecuencias generadas sobre las estimaciones

MCO; posteriormente las estrategias de identificacion y correccion.

1.3.1 Causas y consecuencias de la endogeneidad

Una vez conceptualizado el problema de endogeneidad, esta seccion describe
cuatro posibles causas. Sin embargo, es necesario tener presente que los elementos
definidos a continuaciéon no son mutuamente excluyentes, porque en ejercicios

empiricos varias fuentes de endogeneidad pueden presentarse simultaneamente.
1.3.1.1 Variable omitida

Una posible primer fuente que origina endogeneidad es un caso particular de
variables explicativas omitidas (descrito, véase seccion 1.2). En este caso, considere
un modelo con k variables independientes y una de ellas se omite (véase

ecuaciones 1.30 y 1.31).
Y =B+ BXy+ X+ 4 B Xy +uy, (1.30)

u,=p X, +e (1.31)
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La ecuacion 1.31 describe como la variable independiente omitida hace parte del

error, adicionalmente ella esta relacionada con una de las explicativas (X ),

comportamiento denominado endogeneidad; dada su funcion con otra exdgena del
modelo, categorizandola como endogena. Esto implica dependencia condicional,
que conduce a estimadores sesgado e inconsistente (véase anexo A.1.1 y A.1.2). Aun
asi, es mnecesario destacar que de omitir variables independientes no
necesariamente resulta endogeneidad; se requiere ademads correlacion con otra

variable exdgena no excluida.

En el caso particular de variables omitidas, la direccion del sesgo puede ser
determinado analiticamente de la siguiente forma: considere un modelo

econométrico con dos variables independientes (k=2), donde X,, se excluye y esta

relacionada con X, ! (véase ecuaciones 1.32, 1.33 y 1.34).

Y; ::BO +181Xi1 +u, (1-32)
u,=pX,+e (1.33)
X, =a,+aX; +0, (1.34)

Yi = (,Bo +ﬂ2ao)i(ﬁ1 +ﬂ2a])Xi] i(ﬂ2Ui +ei) (1-35)

En la ecuacion 1.34 «,, «,, B, B, V ¢ son los parametros y termino de error

respectivamente de la regresion auxiliar, ahora se reemplaza esta aproximacion en
1.33 y posteriormente en 1.32 resultando la ecuacion 1.35 o expresion general del
sesgo (betas estrella). En este caso, la direccidon del sesgo viene determinada por los

valores y signos de f,a, y f,2,'% adicionalmente en la expresion 1.35 también el

intercepto ( f,) aparece sesgado.

11 Esto es vélido dado que la Cov(X,, X;,) #0

12 Dependiendo del signo, S, >0 indica que f se encuentra sobreestimadoy B, <0 S

il°

subestimado.
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1.3.1.2 Simultaneidad

La segunda causa, por la cual se puede incurrir en un problema de endogeneidad,
es denominada simultaneidad y ocurre cuando el planteamiento econdmico a
describir contiene variables dependientes tratadas como independientes y

relacionadas entre si o que se determinan conjuntamente en un proceso.

En estas circunstancias, los estimadores calculados por MCO reflejan una mezcla
del efecto entre las diferentes direcciones de causalidad para las variables
interrelacionadas. Si el interés es estudiar tinicamente una de estas direcciones,
debe replantearse el problema a un sistema de varias ecuaciones; con el fin de
lograr reflejar las diferentes relaciones que ligan las variables. Este tema se

estudiara de manera independiente en el capitulo 2.
1.3.1.3 Error de medicion en las variables independientes

En tercer lugar, los problemas de endogeneidad suelen ser ocasionados cuando
existen errores de medicion en alguna de las variables independientes, surgidos
por digitar o responder equivocadamente encuestas, igualmente en la

manipulacion inadecuada de informacion secundaria agregada o desagregada.

En este orden de ideas, se tiene un modelo econométrico con dos variables
explicativas (véase ecuacidon 1.36); en el mismo, infortunadamente los datos para

X,, contienen errores de medicidn (véase ecuacion 1.37).
Y, =p,+ B X, +ﬁ2Xi*2 +e (1.36)
X, =X,+v, (1.37)

De esta forma, la ecuacion 1.37 expresa como X,, (hace referencia a los valores
recolectados equivocadamente) equivale a la suma entre X, (indica las

observaciones verdaderas -sin errores- para la variable independiente) y el error de

medicién (v,). A partir de lo anterior, remplazando la ecuacién 1.37 en 1.36 se
puede evidenciar endogeneidad para X,,, dada su relacion con v, (véase

ecuaciones 1.38 y 1.39).
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Yi ::B0+131Xi1+:82Xi2+ui (1-38)
u; =e+p, (1.39)

Igualmente, cuando existe error de medicion, los estimadores calculados por MCO
estan sesgados. Su tamafo y direccion vienen determinados por la estructura del

problema, que varia para cada caso particular.
1.3.1.4 Sesgo de seleccion

Finalmente, la endogeneidad puede surgir por sesgos de seleccion; este problema
aparece cuando los datos no son aleatorios, para las variables independiente o
explicativas, resultado de errores en su recoleccion por parte de los entrevistadores

o alguna seleccidn (autoseleccion) de los encuestados.

En particular, la inadecuada recoleccion de informacién puede presentarse al
excluir deliberadamente preguntas al momento de aplicar encuestas o poca
claridad en la redaccion de las mismas. Por ejemplo, para preguntas de seleccion
multiple, algunas veces ninguna alternativa se ajusta a la condicion del encuestado.
De esta manera, con un alto porcentaje de datos con respuestas en blanco,

probablemente se tenga un problema de no aleatoriedad.

Por otra parte, la clasificacion incorrecta de la muestra también conduce a sesgo de
seleccion. Generalmente, puede ocurrir cuando todos los individuos de la
poblacion no tienen la misma probabilidad de hacer parte de la muestra;
conllevando a una autoseleccidon que es un caso particular de esta fuente de sesgo,
comunmente presentada en los estudios econométricos sobre programas
gubernamentales; debido a disponibilidad de tiempo e intereses particulares,
porque no todos los individuos tienen la misma propensién a participar en

programas publicos.

Al igual que en los casos de variables omitidas, simultaneidad y error de medicidn,
el andlisis econométrico por MCO conduce a estimadores sesgados e
inconsistentes. Comprendidos los problemas que pueden ocasionar endogeneidad

y consecuencias en un modelo econométrico, la siguiente seccién introduce el

30



concepto de variable instrumental con el fin de evaluar la existencia del problema

y alternativa para solucionarlo.
1.3.2 Introduccion a las variables instrumentales.

Una vez estudiadas las diferentes fuentes que originan endogeneidad, pueden
discutirse las estrategias para detectarla y solucionarla. De esta forma,
inicialmente el problema es asumido desde el postulado econémico plasmado en el
modelo, sin ninguna prueba que permita demostrarlo; posteriormente su
respectiva solucion con variables instrumentales (VI) y luego la aplicacion
estadistica evidenciando el incumplimiento de independencia condicional por

endogenidad.

En otras palabras, debe pensarse que el modelo econométrico incurre en
endogeneidad, paralelamente plantear su solucion (VI) y luego probar realmente la
existencia del problema. Diferente al procedimiento convencional efectuado
cuando es infringido algiin otro supuesto para MCO, donde se lleva a cabo

primero las pruebas de deteccion y posteriormente la medida correctiva.

Por esta razon, es necesario inicialmente introducir el concepto de instrumento o
variable instrumental (VI). Definida como aquella relacionada con la explicativa
que causa el problema de endogeneidad e independiente al término del error en el
modelo. Adicionalmente, la eleccion de un instrumento se realiza a partir del

problema econdémico planteado econométricamente.

Asimismo, una VI permite transformar el modelo econométrico inicial donde es
asumido el problema de endogeneidad; con el fin de obtener estimadores
insesgados y consistentes. También, el instrumento surge ante la dificultad de
encontrar una variable aproximacion de la independiente no observable omitida;

paralelamente relacionada con alguna de las otras en el modelo.

Ante esto, como instrumento puede seleccionarse cualquier variable que satisfaga
las condiciones de validez y relevancia. En la primera, VI (denotada en las

ecuaciones como Z;) debe ser exdgena al modelo econométrico especificado; es

decir, independiente del termino de error (véase ecuacion 1.40) y en la segunda, VI
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explica la variable dependiente correlacionada con el error (Wooldridge, 2009, 308)

(véase ecuacion 1.41).
cov(Z,,e)=0 (1.40)
cov(Z,X,)#0 (1.41)

Para demostrar que la variable instrumental cumple estas condiciones, son
utilizadas la prueba de restricciones sobreidentificadas, con el fin de evidenciar la
condicion 1.40 (véase seccidon 1.3.5) y una regresion auxiliar, donde la VI (Z,) se

utiliza como regresora de la variable endégena ( X,), para comprobar 1.41. Esta

regresion auxiliar, hace parte del proceso de estimacion por minimos cuadrados en
dos etapas (MC2E) (véase seccion 1.3.4). Continuando con el andlisis, en las
secciones siguientes es explicado el uso de VI, para identificar y estimar modelos

con endogeneidad.
1.3.3 Deteccion endogeneidad: introduccion a la prueba de Hausman

A partir del concepto sobre variables instrumentales, esta seccién introduce la
prueba de Hausman; que permite identificar la existencia de endogeneidad en un
modelo. Adicionalmente, también wusada para detectar problemas de
simultaneidad y efectos fijos en datos longitudinales (véase capitulos 2 y 8§,

respectivamente).

Sin embargo, para aplicar esta prueba estadistica es necesario preliminarmente
comprender el método de estimacion minimos cuadrados en dos etapas (MC2E),
dado que ella permite la comparacion estadistica entre los estimadores MCO y
MC2E (Hill et. al., 2001, 299). De esta forma, a medida que el valor de ambos
coeficientes son cercanos, el modelo cumple con independencia condicional; de lo
contrario existe al menos un regresor enddgeno (Wooldridge, 2009, 527). Por lo
anterior, el numeral 1.3.4.2 presenta MC2E y el desarrollo formal de Hausman se

encuentra en la seccion 1.3.5.
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1.3.4 Soluciones a endogeneidad

Conceptualizada la prueba de Hausman para detectar el problema de
endogeneidad y sospechando que se cuenta con este problema. Esta seccion,
expone las medidas remédiales al mismo; entre las que se destacan el uso de

variables aproximacion e instrumetales.
1.3.4.1 Variables aproximadas

El método de variable aproximadas presentado anteriormente (véase seccion 1.2.3),
es la primera alternativa para solucionar el problema de endogeneidad, cuando se
origina por omision de variables independientes no observables ( X;,) relacionada

con otra explicativa (X, ) cuantificable en el modelo. De acuerdo con lo expuesto

en la seccion 1.2.3, la variable la proxy debe sustituirse por la no observable, sin
embargo realizar esta especificacion transformara el problema de endogeneidad a

uno de colinealidad (véase ecuacion 1.42, 1.43 y 1.44).

Yi :ﬂ0+ﬂlxil+ﬁzxi2+ui (1-42)
u =p3X,+e (1.33)
Yi = 180 +ﬁ1Xi1 +ﬂ2[_l)‘ +u, (1-44)

En relacion con lo anterior, la ecuacion 1.44 puede estimarse por MCO; aunque en

ella la variable aproximada (P) tiene relacion con la independiente (X, ). Ante

esto, debe emplease una variable instrumental y utilizar la metodologia MC2E;

discutida a continuacion.
1.3.4.2 Minimos cuadrados en dos etapas (MC2E)

La segunda alternativa, para resolver problema de endogeneidad, consiste en
eliminar el componente enddgeno del sistema mediante el uso de variables
instrumentales; asi obtener estimadores insesgados mediante MC2E (véase anexo
1). Este método es el segundo mas usado en la literatura, superado inicamente por

los minimos cuadrados ordinarios (Wooldridge, 2009, 2).
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Para comprender esta metodologia, considere un modelo de regresiéon con dos

variables independientes (X, yX,), endogeneidad sobre X, por una variable
omitida X,,, (Cov(X,,,X;;)#0)y se cuenta con un instrumento Z, relacionado con

X, (véase ecuaciones 1.45, 1.46 y 1.47).
Y =06 +BX,+5X,+u (145)
u=pBX,;+e, (1.46)
X, =n,+mnZ,+pX,+v (147)

La ecuacion 1.47 se refiere a una regresion auxiliar denominada forma reducida de
la ecuacion estructural, plasmada en 1.45. Asi, la primera etapa consiste en estimar
1.47 mediante MCO, donde la variable explicada es X, y las explicativas son X,, y
Z,, realizar una prueba (t-student) de significancia individual sobre el coeficiente (
7, m;) que acompana VI (Z,); si resulta estadisticamente significativo es validado
el instrumento. Posteriormente se modifica el modelo inicial en 1.45, reemplazando
los valores observados de la variable endogena ( X, ) con los valores estimado (X.)

(véase ecuacion 1.48); finalmente la segunda etapa corresponde a estimar 1.48 por
MCO.

Y =B+ B X, +BX,+u (148)

El valor resultante para B, se denomina estimador de MC2E para X, . Una vez

corregido el problema de endogeneidad con VI mediante MC2E, es posible mostrar
que estos nuevas pardmetros son insesgados y consistentes (véase anexo A.1.4). En

términos generales, una estimacion por MC2E consiste en:

1. Estimar una regresion auxiliar -forma reducida- mediante MCO, donde la
variable endogena X° es explicada a partir de las exdgenas y al menos un
instrumento.

2. A partir de la regresion auxiliar del paso uno, realizar la prueba (t-student)
de significancia parcial sobre el coeficiente que acompana a VI, con el fin de

conocer la validez del instrumento.
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3. Si el instrumento es valido, capturar de la forma reducida los valores
ajustados de la variable endégena X°.

4. Con esta informacion, remplazar los valores observados de la variable
endbgena (X ¢) por los estimados obtenidos en el paso tres (X ¢) y estimar la

segunda etapa, el modelo inicial por MCO; el estimador Buco de esta

regresion, es insesgado.

Por otra parte, en general debe contarse con igual nimero de instrumentos (Z)
como variables enddgenas ( X ) se tenga en el modelo; cuando existe una o mas de
una variable enddgena. Asi, la primera etapa del método MC2E cuenta con varias
regresiones auxiliares (una forma reducida por cada enddgena). En otras palabras,
si existen dos variables independientes que causan problemas de endogeneidad,
debe contarse con dos VI e igualmente con dos formas reducidas; una para cada

instrumento. Esto, se conoce como condicion minima de orden (véase cuadro 1.1).

Cuadro 1.1. Estado del modelo a partir de la condicion de orden

Relacion entre numero de Estado del modelo
variables enddgenas X ‘e

instrumentos Z

X¢>Z No identificado®®
X¢=Z Justamente identificado
X<Z Sobre identificado

Fuente. los autores

Asimismo, deben incluirse las variables exdgenas e instrumentales en cada modelo
reducido, segun el caso para predecir otras enddgenas; con el fin de obtener la

mejor prediccidn de la variable de interés (véase cuadro 1.2).

13 Los modelos con mas endogenas que instrumentos, incumplen la condicion minima de orden por

lo que no pueden ser estimados.
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Cuadro 1.2. Diferentes casos del Método de Minimos Cuadrados en Dos Etapas

Segunda Etapa de la Regresion

Caso Variables Primera Etapa de la Regresion
Modelo Donde X, es la variable ) A
univariado endogena y Z,, la variable X, =my+mZ +v, Y =B+ B X+

(véase anexo 1.3)

instrumental.

Una variable
enddgena y un
instrumento

Donde X ;1 s la variable
enddgena, Xiz e Xik
las exdgenasy Z,, el

instrument0.

A

Xy =mZ,+m X, + 1. X+ +m X, +y,

Y =B+ B X+ X+ -+ B X+ 4

Una variable
enddgena y mas
de un
instrumento

Donde X ;1 es la variable
enddgena, Xl.2 e Xik
exogenas y Zil .. 'Zl.m

instrumentales.

A

Xy=mZy+-+rn,2, +7, X,

to k7, Xy U,

Y =B +BX, +B,X,++BX, + 1

Varias variables

enddgenas y un

instrumento por
cada una

Donde X, --- X, son
variables endogenas,

Xi,k+1"'Xim
V4

La variable Zij corresponde

exodgenas y

1" V4 i instrumentales.

al instrumento de X i

A

Xy =mZ,+7m, X, + 13 X5+ + 71, X, +0,

Xik = ﬂ-lZik +7Z-2Xil +'“+7Z-k—lXi,k—l

A7 X o, X, O,

Yi :ﬂo +ﬂ1Xi1 +182Xi2 +"'+:BkXik
+/Bk+1Xi,k+1 +eot+ B, X, 1

Varias variables
enddgenas y mas

Donde X, --- X, son
variables endogenas,

X, X, exdgenasy

Z,

in,1

X, =7TUZ“,l +etT +m, X, + X+ X,

n,l

Y,- :ﬂo +ﬁ1Xi1 +/3in2 +'”+ﬁkXik

de un N
instrumento por Zi1 i 'Zm ; instrumentos Xz/' = ”1,/<Zn,k +.“+7Z.n,kzin¢k +7,X, +"'+”,-_1X,-,j_1 + +ﬂk+1Xi,k+] +---+ ﬂle.m + U
cada una ' '
para Xj' 7[,'+1Xf,j+1+ +m Xy +y,

Fuente: los Autores




1.3.5 Prueba de Hausman

A partir de la metodologia MC2E, es posible aplicar la prueba de Hausman para
identificar existencia de endogeneidad en un modelo. De esta forma, considere un

modelo de regresiéon con una variable independiente (X, ) y otra omitida (X,,)
(véase ecuaciones 1.49 y 1.50); existiendo relacion entre ellas (Cov(X,, X;,) #0). En

términos generales, implica endogeneidad.
Y =B, +BX, +u, (1.49)
u, =p,X,+e (1.50)

La forma estructural en 1.49, representa un modelo de regresion simple con

endogeneidad; dada la correlacion presumida entre X, y X,,. Bajo esta condicion

y de acuerdo con el cuadro 1.2, debe contarse con una VI (Z) que se relacione con

X, y un modelo reducido respectivamente (véase ecuacién 1.51). Una vez

il

planteadas la forma estructural y reducida aplicar MC2E.

Continuando con el andlisis, estimar la primera etapa (ecuacion 1.51 por MCO),

posteriormente obtener de la ecuacion 1.51 los valores estimados del error (0,) y

agregarlos como una nueva variable independiente en 1.49 (véase ecuacion 1.52).

Asi, X, serd exogena cuando los O, no estén correlacionados con los errores (u,)

del modelo inicial en 1.52.
X, =n,+mZ,+v, (1.51)
Y, :ﬂo—i_ﬂlxil +0U, + 1, (1.52)

Bajo este esquema, la prueba hipoétesis para endogeneidad equivale a una de
significancia parcial sobre el coeficiente &, que acomparia los residuales obtenidos en

la primera etapa, en el modelo 1.52 (véase prueba de hipdtesis 1.53).



H,:6=0 No existe endogeneidad

. _ (1.53)
H :6#0 Existe endogeneidad

El estadistico viene dado por una prueba t-student (t), expuesta en la ecuacion 1.54,
donde ee(d) corresponde al error estandar estimado parad . Si, t-student calculado

supera al reportado en las tablas; el coeficiente de interés resulta estadisticamente

significativo, implicando endogeneidad para X,.

o
t=
ee(0)

~t (1.54)

N-1

En términos generales, la prueba de Hausman consiste en:

Especificar la forma estructural y reducida.
Aplicar MC2E.
Estimar la primera etapa mediante MCO, la forma reducida.

Obtener los errores estimados (0, ) de la primera etapa.

Ok L=

Adicionar los errores obtenidos en 4, como variable explicativa en el modelo
estructural y realizar una estimacion por MCO de este ultimo.

6. Realizar la prueba de significancia parcial, con el estadistico t-student, sobre
el coeficiente que acompana a los residuales estimados en el modelo
modificado en 5. Si el estimador es significativo, existe endogeneidad en el

modelo.

La prueba de Hausman presentada, permite establecer si un modelo presenta
endogeneidad. Una vez evidenciado el problema, a continuacién se estudia la
prueba de Sargan para determinar restricciones sobreidentificados y evaluar la

validez de un instrumento dentro de la metodologia MC2E.
1.3.6 Prueba Sargan para restricciones sobreidentificadas

Una vez elegida la VI, identificada la endogeneidad y estimado el modelo por
MC2E para la respectiva solucién, posiblemente exista mas de un instrumento a
emplear (Davidson et. al., 2004, 336). Ante esto, es necesario probar mediante la

prueba de Sargan la validez de los instrumentos con que se cuentan y utilizados.
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Con el fin de comprender esta metodologia, considere un modelo de regresion con

dos variables independientes ( X,y X,,), una omitida ( X;) relacionada con X, (

Cov(X,,X,;) #0) y dos instrumentos (Z,y Z,,) (véase ecuaciones 1.55, 1.56 y 1.57).
Y= [+ X+ 5 X,+u;  (1.55)

u,=pX,+e (1.56)

A

X, =n,+mZ,+r,X,+v (157)

La ecuacién 1.55 representa la forma estructural y 1.57 su respectiva forma
reducida, dado que se presume endogenidad causada solo por una variable
independiente ( X, ); razon por la cual, debe constarse con un solo instrumento y
una forma reducida, respectivamente. Sin embargo, en este caso existen dos

instrumentos; donde uno de ellos debe elegirse, para no sobre identificar VI (véase
cuadro 1.1).

Bajo esta circunstancia, en primer lugar debe utilizarse tiinicamente uno de los dos
instrumento (Z,), luego estimar el modelo 1.55 por MC2E (véase ecuaciones 1.57 y
1.58). Posteriormente, tomar los errores estimados ( /) y emplearlos, en una nueva
regresion auxiliar (véase ecuacion 1.59), como variable dependiente en funcién del
instrumento excluido (Z,,) y la exdégena X,,. La ecuacion 1.59 se estima mediante

MCO.
Y, = o+ B X, +BX,+u (1.58)
/&i =Yoo+ NZpn+7, X, +v,  (1.59)

Con los resultados en 1.59, realizar la prueba del multiplicador de Lagrange (ML),
obtenida de multiplicar el coeficiente de determinaciéon (R’) de la regresion
auxiliar por el nimero de observaciones (1) (véase ecuacién 1.61). ML (nR’) se
distribuye como Ji caudrada ( ;(j ), donde ¢ corresponde al numero de
instrumentos totales disponibles menos el nimero de variables enddgenas. Si nR*
supera a g, reportado en las tablas bajo un nivel de significancia dado (1%, 5% o
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10%), se rechaza la hipdtesis nula (véase prueba de hipédtesis 1.60) concluyendo que

alguno de los instrumentos adicionales no es valido', caso contrario cuando no es

rechazada.
H,:Cov(Z,,j)=0 Instrumento es vélido (1.60)
H, :Cov(Z,, 1) #0 Instrumento no es valido '

LM =nR* ~ ; (1.61)

En general, la prueba de Sargan para conocer restricciones sobre identificadas o

validez de instrumentos consiste en:

1. Especificar la forma estructural y reducida.

2. Identificar las posibles VI a utilizar.

3. Realizar la estimacion del modelo por MC2E, usando tinicamente una de las
variables instrumentales disponibles.

4. Obtener los errores estimados ( 4 ) derivados de MC2E.

5. Especificar y estimar una regresion auxiliar por MCO, donde los errores

estimados /; son tomados variable dependiente en funcion de las exdgenas

e instrumentos excluidos de la forma reducida.

6. Probar significancia conjunta para los instrumentos excluidos, mediante la
prueba del multiplicador de Lagrange (ML).

7. Repetir los pasos 1-6, empleando otro de los instrumentos identificados en

el paso 2.

Este procedimiento estadistico, concluye la seccion tedrica de este capitulo. A
continuacidn, se aplican las técnicas en un estudio de caso, para comprender los
temas sobre especificacion y endogeneidad; en particular el manejo de variables
aproximadas, evaluacion de especificacion, uso de MC2E y pruebas de Hausman y

Sargan.

14 Un instrumento valido implica que no existe correlacién con /.
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1.4 Estudio de caso: derechos de propiedad en Colombia e integracion al mercado

mundial.

Una vez expuestas las diferentes metodologias relevantes, para detectar y remediar
las causas y consecuencias, sobre problemas de especificacion y endogeneidad en
un modelo econométrico. Su respectiva aplicacion, se desarrolla con informacion
cronolodgica de variables institucionales y econdmicas en el programa estadistico
Stata®.

Con este fin, a continuacion son tomados los datos del estudio titulado (en inglés)
“Land Conflict, Property Rights, and the Rise of the Export Economy in Colombia, 1850-
1925” de Sanchez, Fazio y Lopez-Uribe (2008). El articulo, pretende mostrar
econométricamente cdmo la debilidad de los derechos de propiedad en la frontera
de colonizacién agricola colombiana, condujo a una baja integracion econdmica

entre el pais y los mercados mundiales a finales del siglo XIX.

De acuerdo con los autores, la segunda mitad del siglo XIX se caracteriz6é por un
rapido crecimiento econdmico a nivel mundial y una expansion significativa del
comercio entre paises. De esta forma, Latinoamérica no fue ajeno a este fenomeno y
paises como Brasil, Argentina y Chile aumentaron significativamente su
produccion y niveles de exportaciones. No obstante, en Colombia las exportaciones

crecieron por debajo del promedio mundial.

El bajo desempefio del pais, es explicado por factores externos como ciclos de
precios internacionales desfavorables y una baja demanda de los productos locales
en el mercado exterior. Sin embargo, en este articulo Sanchez et al. (2008) tratan de
establecer que la baja integracion fue resultado de factores internos y no externos,

como la mala calidad institucional en algunas regiones de Colombia.

De esta forma, los autores explican que la falta de derechos de propiedad formales
en zonas agricolas alejadas del centro de la nacion, junto con las oportunidades de
altos ingresos provenientes de una coyuntura mundial apropiada, causaron

conflictos por el control de la tierra entre campesinos y terratenientes. Estos
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enfrentamientos impactaron negativamente el desempefio econdmico de estas

zonas, conllevando a una produccion exportable menor a la potencial.

A partir de lo anterior, se especifica un modelo econométrico lineal (véase ecuacion
1.50), dada la informacion con la que cuentan los autores sobre indicadores
geograficos (distancia a las principales ciudades, rios, altitud e indicador de
calidad para la tierra) y produccion exportable de 760 municipios para Colombia
en 1892. Estas variables, permiten mostrar la aplicacion y funcionamiento de las

diversas metodologias presentadas en el capitulo.

PIBpcBienesExportables;, = o+ B ConflictoTierras, + Xd+e, (1.62)

En la ecuacion 1.62, PIBpcBienesExportables, corresponde a la produccion per capita
de productos exportables del municipio i en 1892y ConflictoTierras,, es la variable
(binaria) de interés que toma valor de uno cuando existe evidencia de conflictos
alrededor por la propiedad de la tierra en un determinado municipio y cero, caso

contrario. Por ultimo, X (véase cuadro 1.3) corresponde a una matriz de variables

de control (8 con su respectivo vector de coeficientes), relacionadas con la

geografia del municipio.

Para comprobar el cumplimiento de la hipotesis plasmada por los autores,

mediante los resultados de significancia parcial con la t-student, S debe resultar

estadisticamente diferente de cero y con signo negativo; dado que tedricamente se
espera menor produccién exportable como consecuencia de mayores conflictos

sobre la tierra.

Sin embargo, el cumplimiento de esta hipdtesis no es facil de probar mediante una
regresion lineal simple, puesto que la variable ConflicoTierras, tedricamente es
enddgena. En particular, el nimero de conflictos se relaciona con el nivel de
retornos esperados y existencia de derechos de propiedad informales (variables

que no se encuentran en el modelo).

Para superar este inconveniente, Sanchez et al. (2008), sugieren usar como VI la

distancia entre el municipio y los centros de poder coloniales; empleando MC2E.
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De acuerdo con los autores, existe una relacion inequivoca entre calidad
institucional y distancia de los centros de mando gubernamentales tradicionales de

la region, por lo que este instrumento es relevante.
1.4.1 Analisis general de los datos

Esta primera seccion se prepara Stata® para el analisis econométrico y realizar una
exploracion general de la base de datos a usar, incluyendo una descripcion de las
variables relevantes utilizadas en el modelo. Este tipo de sondeo es relevante,
porque permite familiarizarse con los datos y conocer su calidad, consistencia y

veracidad; para lo anterior el procedimiento en Stata® es el siguiente:

1. Determinar la memoria del sistema, a través del comando set memory —o set
mem-. Cuando se desconoce con exactitud el tamano de la base de datos,
puede asignarse 500m de memoria al programa. Esto es suficiente para
cargar practicamente cualquier base.

2. Carga la base de datos, cuyo nombre es mercado_tierras_sept.dta (archivo

disponible en el CD anexo), con el comando use (véase figura 1.1).
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Figura 1.1. Salida comandos set memory y use

Command

set mem 500m
use "CACapitulo 1\mercado_tierras_sept.dta', clear

& Fle Edt Dsta Graphics Statistics User Window Help

B-@8- B&- a-0a L]

Review X
S P ||
s |iceend B B / 7 ;7 ;
1 sek mem S00m /S /7 / /_F 10.0 copyright 1984-2007
2 use "C:\Capitulo 1imercado_tierr... statistics/Data Analysis Statacorp
4905 Lakeway Drive
special edition college station, Texas 77845 uUsa
BOO-STATA-PC http:/fwww. stata. com
975-696-4600 stata@stata.com
O79-696-4601 (Fax)
30-student stata for windows (network) perpetual Ticense:
serial number: 81010521768
Licensed to: Facultad de Economia
universidad de los andes
MoTes:
1. (/m# option or -set memory-) 10.00 MB allocated to data
2. (/v# option or -set maxvar-) 5000 maximum variahles
. set mem 500m
Current memory allocation
Variables x current L memory usage
settahle value description (1M = 1024k)
Mame Label ~
codigo set maxvar 5000 max. variables allowed 1.000M
fan_mun set memory 500M  max. data space 500. DO0M
pib_exp_1692 3 set matsize 400 max. RHS vars in models 1.254mM
pob_1892 —
Ipib_sxp_1692 502.163M
pibpc_exp_1892
Ipibpe_sxp_1692 . use "C:iZzCapitulo Iymercado_tierras_sept.dta”, clear
d_exp_92
d_tabac_92
d_cafe_92
d_caran_92
d_azuc_52
d_platano_sz
d_platano_S51
d_cacao_S51
d_rafe_S1

d_szuc_51
dtabac 5t _
gini_baldios_5092

dict km haldine snaz o
>

Cildata

Fuente: calculo autores

Para observar el nombre y descripcion de las variables disponibles, se utiliza
el comando describe —o des. Adicionalmente, la salida muestra el formato en
que estan guardadas (véase figura 1.2). En este caso, existen 760
observaciones y 131 variables; de las cuales solo son empleadas 17 (véase
cuadro 1.3). La descripcion de las variables no esta disponible, aunque los

nombres de cada una indican claramente su contenido.
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Figura 1.2. Salida comando describe

des

[ Fle Edit Dasta Graphics Stafistics User Window Help =B
B-@8- B&- O-00 @
Review X 4 o~
Command uIc =
1 set mem 500m Contains data from C:\Capitulo 1\mercado_tierras_sept.dta
2 use "C:\Capitulo 1imercado_tierr... ohs: 760
3 des wvars: 31 10 Nov 2008 18:40
size: 361,000 (99.9% of memory free)
storage display wvalueg
ariable name type format Tabel variahle label
codigo Jong  %12.0g
non_mun Str27 %27s
pib_exp_ 1892 double %10.0g
pob_1892 long  %x12.0g
1pib_exp 1892 float %9.0g
pibpc_exp 1892 float %9.0g
1pibpc_exp 1892 float %9.0g
d_exp_92 byte  %8.0g
d_tabac_92 hyte  %8.0g
d_cafa_02 hyte  %3.0g9
d_cacao_92 hyte  %3.0g
d_azuc_92 byte  %8.0g
d_platano_92 hyte  %3.0g
variables x| |[d_platano_51 hyte  %3.0g
d_cacan_51 hyte  %8.0g9
Name Label #/ ld_cafa_51 byte  %8.0g
codign d_azuc_51 hyte  %8.0g
non_mun d_tabac_51 hyte  %8.0g
pib_exp_1692 — |lgini_baldi~5092 float #9.0g9
pob_1592 dist_km_ba-5092 float %9.0qg
Ipib_sxp_1692 inf1_baldi~5092 float X3.04
pibpc_exp_1892 m2_baldios2769 double %10.0g
Ipibpe_exp_1692 m2_baldios7086 double %10.0g
d_exp_92 m2_baldios8792 double %10.0g
d_tabac_32 m2_baldios9330 double %10.0g
d_cafe_32 m2_baldios2792 double %10.0g
d_cacan_32 conflicto_ 2769 hyte  X8.0gy
d_azuc_52 conflicto 70 00 hyte  %38.0g
d_platano_32 conflicto_01_17 byte  %8.0g
d_platano_S1 —more— &
d_cacao_S51 =
d_rafe_S1
d_szuc_51
d_tabac_51

gini_baldios_5092
cict_km haldine sna7
<

|Z

Ciidata

Fuente: calculo autores



Cuadro 1.3. Variables empleadas en el modelo y su descripcion

Variable del Modelo

Variables en la Base

Descripcion

PIBpcBienesExportables,

lpibpc_exp_1892

Logaritmo del PIB PC de bienes
exportables producidos en la

municipalidad i en 1892.

Variable dicétoma; uno, evidencia de

ConflictoTierras, d_conflic_27 1917 ] . .
' conflictos de propiedad en i.
laltura, lind_fertilidad, ) L )
. . Variables geograficas, que registran
lprecipitac, Irios, ] B R
altitud, fertilidad, precipitacion
ltemperatura, ) ) ) .
promedio, existencia de rios,
lhumedad, o
X temperatura promedio, indice de
d_magdalena, ) . ]
. humedad, distancia a los rios magdalena
d_cauca, dist_barrang, )
) y cauca y a Barranquilla, Buenaventura,
dist_buenaven, , ] o
_ . _ Bogota y Cali, para cada municipalidad.
dist_bogota, dist_cali
inf_indios_1560, Dicétomas, uno si en la municipalidad
Instrumentos inf_esclavos_1800, existian encomiendas en 1560, o centros

d_esclavos_mas80

con mas de 80 esclavos en 1800.

Fuente: los autores

4. Antes de estimar el modelo, es

necesario observar las estadisticas

descriptivas de las variables relevantes. Para eso, se utiliza el comando

summary —o sum-, que presenta una tabla con el nimero de observaciones, la

media, la desviacion estandar, valor minimo y maximo de cada variable. En

este caso, solo aparecen aquellas explicitamente en el modelo (véase figura

1.3).
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Figura 1.3. Salida comando summary

Command

sum lpibpc_exp_ 1892 laltura lind_fertilidad
Iprecipitac d_magdalena d_cauca dist_barrang
dist buenaven dist_bogota dist_cali Irios
ltemperatura lhumedad d_conflic 27 1917

& file Edt Data Graphics Statistics User Window Help -8 x
B-Ue- BE- a-08 00
e X [nuevo_instrum-o Tloat %o.0g ~
inf_esclavos_20 float %9.0g
el e inf_esclavos_10 float %9.0g
1 set mem S00m dist_prom sit~1 float %9.0g
z use "Ci\Capitula Nimercada_tierr.., cafe_1925 Tong  %12.0g produccion café 1925
3 des pob_1918 douhle %10.0Q poblacion 1918
4 sum Ipibpe_exp_1892 lalura lind_... cafe25_cap float %9.0g
conflicto 27 31 float %9.0g
dconflicto 2-31 float %9.0g
dcafe25_cap float %9.0g
lcafepc_ex-~1925 float %9.0g
lcafepc_e~-1925a float %9.0g
x float %9.0g
dist_bogotaz float %9.0g
m2_baldios2730 float %9.0g
sorted hy:
. sum lpibpc_exp_1892 Taltura Tind_fertilidad lprecipitac d_magdalena d_cauca dist_barran
> g dist_buenaven dist_bogota dist_cali Trios Ttemperatura Thumedad d_conflic_27 1917
variable ohs Mean sto. Dev. Min Max
Tpibpc_~1832 760 - 3088852 - 8060434 o 4.531728
Variables x laltura 745  6.519466  1.666394 1.098612  8.035279
Tind_ferti~d 760 1.228084 -3774043 o 2.197225
hlame: Label “ 1 Tprecipitac 745 7.341474 .4790094 5.081404 9127068
codiga d_magdalena 745 - 0590604 - 23580961 o 1
non_mun
pib_gxp_1892 d_cauca 745 -0322148 - 1766886 o 1
pob_1&92 dist_barrang 760 5.322145 2.479019 o 15.6
Ipib_exp_1892 dist_buena~n 760 3.690184 1.76419 o 10.5
pibpc_exp_1892 dist_hogota 760 2.552158 1. 70984 o 9.38
Ipibpc_exp_1832 dist_cali 760 3.576382 1.891096 o 9.82
d_exp_92
d_tabac_92 Trios 745 2.361819 - 0499709 2.323368 2.595255
d_cafe_92 Ttemperatura 745 3.054063 . 2462228 2.451005 3.397858
d_cacan_02 Thumedad 738 1.13701 -4132556 o 1.604304
d_azuc_92 d_confl-1917 760 -1513158 -3585024 o 1
d_platano_92
d_platano_51
d_cacao_51 o
d_cafe 51
d_azuc_51
d_tabac_51
qini_baldios_5092
cliek km_haldine Sa> b
< >

Cridata

Fuente: calculo autores
1.4.2 Estimacion del modelo por MCO y pruebas de especificacion.

Después del analisis general de las variables, es posible estimar el modelo
propuesto (véase ecuacion 1.62). En esta seccidn, se realizaran estimaciones a través
de minimos cuadrados ordinarios y verificacién su especificacidn, sin tener en

cuenta el posible problema de endogeneidad.

1. Para ejecutar una regresion lineal por minimos cuadrados ordinarios, se
aplica el comando regress —o reg-. Este comando, muestra ademas la prueba
t de significancia individual para cada una de las variables, una prueba F
de significancia conjunta y bondad de ajuste R* (véase figura 1.4).

2. Para probar la especificacion de este modelo, se ejecuta la prueba Ramsey-

RESET con el comando estat ovtest después de la regresion (véase figura 1.4).
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Figura 1.4. Salida regresion lineal y prueba Ramsey-RESET

req lpibpc_lexp 1892 laltura lind_fertilidad Iprecipitac
d_magdalena d_cauca dist barrang dist buenaven
dist bogota dist_cali Irios femperatura lhumedad

d_conflic 27 1917, robust

estat ovitest

& Fie Edit Data Graphics Statistics User Window Help

o

B-Ga-B&- a-ma o6
Review X Thumedad 738 1.13701 -4132556 [ 1.694304
d_conf1-1917 760 -1513158 - 3585924 o 1
Command uac
1 set mem S00m . reg Tpibpc_exp_1892 Taltura Tlind_fertilidad lprecipitac d_magdalena d_cauca dist_barra
g ESE"‘?\CBFMD limercada_tierr... > ng dist_buenaven dist_bogota dist_caly Trios Ttemperatura Thumedad d_conflic_27_1917, r
es
+ surn Ipibpe_exp_1692 laltura ind_... - dhust
s req Ipibpe_exp_1892 laluralind .. Linear regression wumber of ohs = 738
& estat ovkest FC 13, 7240 = 8.07
Prob > F = 0.0000
R-sguared = 0.1091
ROOL MSE = 76909
Robust
Tpibpc_~1832 coef. std. Err. £ Pt [95% conf. Interwal]
laltura .2206594 - 0428304 5.15 0.000 -1365728 -304746
1ind_fartid —. 0504321 - 0922884 -0.55 0.585 -.2316169 -1307527
Tprecipitac —. 01832078 -0710128 -0.26 0.797 —.1577235 -1211079
d_magdalena - 0454008 1150472 0.39 0.695 -.1822232 .2730427
d_cauca —.2560017 -1465116 -1.75 0.081 —.54373 -0315466
dist_barrang -036013 -0335531 1.07 0.283 —. 02986 -101886
dist_buena~n —.139869% .2084406 -0.67 0.502 —. 5490002 -2693503
variables x| | dist_bogota L021701  .0268862 0.81 0.420  -.0310832 . 0744853
dist_cali -150044 -2266614 0.66 0.508 —.2040481 - 595036
Name Label o Trios -.8265724 .590079  -1.40 0.162  -1.985043 3318979
codign ltemperatura 1. 608064 .2289607 7.02 0.000 1.158558 2.05757
non_mun Thumedad —. 0145888 - 0744999 -0.20 0.845 —-.1608504 -1316728
pib_exp_1592 d_conf1~1917 -0971148 - 08969390 1.08 0.279 —.0789763 -273206
pob_1392 _cons —4.057601 1. 550808 -2.62 0.009 =7.102219 —1.012983
Ipib_sxp_1592
pibpc_exp_1892
Ipibpc_sxp_1592 . esTat ovtest
d_exp_92
d_tabac_32 Ramsey RESET test using powers of the fitted values of Ipibpc_exp_ 1892
d_cafe_97 Ho: model has no omitted variables
d_cacan_52 F(3, 7210 = 6.05
d_szuc_92 Prob > F = 0.0005
d_platano_92
d_platano_51 5
d_cacao_S1 N o
d_cafe_S1
d_azuc_51
drabac 5t _
qini_baldios_5092 @
dick ke Raldine 50G7
>

Ciidata

Fuente: calculo autores

La regresion lineal de la figura 1.4, muestra como la variable de interés
resulta no significativa y con el signo contrario al esperado. En relacion a la
prueba de Ramsey-RESET, el estadistico F tiene un valor de 6.05 con un p-

valor de 0.0005%, lo que indica mala especificacién funcional.

3. Para probar alternativas de forma funcional, se compara esta especificacion

con una alternativa usando la prueba Davidson-MacKinnon.

Desafortunadamente, Stata® no cuenta con un comando que ejecute este
procedimiento de manera automatica, por lo que hay que hacerlo paso a

paso (véase figura 1.5).

B p-valor puede interpretarse como la probabilidad de error al rechazar la hipétesis nula.
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Figura 1.5. Salida prueba Davidson-MacKinnon

Command

req pibpc_exp_1892 altura lind_fertilidad precipitac d_magdalena d_cauca
dist_barranq dist_buenaven dist_bogota dist_cali Irios temperatura
humedad d_conflic_27_1917, robust

predict yniveles

req lpibpc_exp 1892 laltura lind fertilidad Iprecipitac d_magdalena
d_cauca dist_barrang dist_buenaven dist_bogota dist_cali Irios
ltemperatura lhumedad d_conflic_27_1917 yniveles, robust

req lpibpc_exp_1892 laltura lind_fertilidad Iprecipitac d_magdalena
d_cauca dist_barrang dist_buenaven dist_bogota dist_cali Irios
ltemperatura lhumedad d_conflic 27 1917, robust

predict ylog
req pibpc_exp_1892 altura lind_fertilidad precipitac d_magdalena d_cauca

dist_barranq dist_buenawven dist_bogota dist_cali Irios temperatura
humedad d_conflic_27_1917 vylog, robust

B Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help = 5%
B-Udg- B &E- a-Aaoe
Review x| ~
L o 8 predict ylog
1 SEEen SU0n i Coption xb assumed; fitted values)
z ESE ‘C\Capitulo imercada .., (22 missing values generatecd)
3 les
+ surn [pibpe_esxp_1692 laltura f...
B req Ipibpe_exp_1892 laltura ...
[ estat ovtest L
7 reg pibpe_exp_1892 altura lin... . reg pibpc_exp 1892 altura Tind_fertilidad precipitac d_magdalena d cauca dist_har
& predict yniveles > dist_buenaven dist_bogota dist_cali Trios temperatura humedad d_conflic_27_1917 y1
9 req Ipibpe_exp_1892 laltura ... » ohust
10 red Ipibpc_exp_1892 laltura li...
11 predict ylog Linear regression Mumber of ohs = 738
12 req pibpc_exp_1892 altura lin... F( 14, 7230 = 3.54
prob > F = 0.0000
R-squared = 0.0470
ROOT MSE = 6.4B863
Robust
pibpc_e~1892 coef. std. Err. T Pt [95% conf. Interval]
altura -0035683 - 0020589 1.73 0.084 —.0004738 - 0076104
Variables % [1ind_ferti-d -9857125 - 9767211 1.00 0.313 —-9318358 2.903261
precipitac - 0001894 - 0002594 0.73 0.465 —.0003198 . 0006987
i) Label d_magdalena —-. 3447807 - 6987353 —0.49 0.622 —1.716573 1.027012
codiga d_cauca -.3212314 . 7084256 -0.45 0.650 -1.712048 1.069586
non_mun dist_barrang 181704 . 2274186 Q.80 0.425 — 2647757 - 6281837
pib_gxp_1892 dist_buena~n -.3179421 1.252013 -0.25 0.800 —2.775957 2.140073
pob_1&92 dist_bogota -0135414 -1B87335 0.07 0.943 —.3569898 -3B40726
Ipib_exp_1592 dist_cali - 7448727 1.338651 0.56 0.578 —1.883234 3.372079
pibpc_exp_1892 Trios -3.260897 4.071453 —0.80 0.423 —11.25418 4.732385
Ipibpc_gxp_1892 Temperatura - 5812533 -3736732 1.56 0.120 -.1523608 1.314867
d_exp_92 humedad -.1625734 -1998349 —0.81 0.416 —. 5548904 . 2297526
d_tabac_92 d_conf1-1917 -2234864 -500321 0.37 0.709 -.0531308 1.400104
d_cafe_92 ylog 4.603957 1.613548 2.B3 0.004 1.436158 7.771756
d_cacan_92 _cans -12. 96804 12.69688 -1.02 0.307 -37.80611 11.95822
d_szuc_52
d_platano_oz
d_platano_51
d_cacan_51 ¥
d_rafe_S1
d_azuc_51
d_tabac 51 Command

gini_baldios 5092
dick km haldine S0a?

Cildata

Fuente: calculo autores

En este ejemplo particular, el valor estimado (¥ ) del modelo en logaritmos
resulta significativo en el modelo lineal original, aunque viceversa ¥ no es

representativo; sobre el modelo en logaritmos, indicando que la funcién en
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logaritmos esta correctamente especificada comparada con el modelo lineal,

razon por la cual se continua el analisis con esta especificacion.
1.4.3 Estimacion del modelo por MC2E.

De acuerdo con lo expuesto en la introduccion, posiblemente existe endogeneidad
en la especificacion anterior. Ante esto, resulta necesario estimar el ejercicio por
minimos cuadrados en dos etapas; para lo cual la base de datos contiene variables
que representan la ubicacion de cada municipalidad en relacion a un conjunto de
centros institucionales coloniales (encomiendas y centros productivos con
presencia de mas de 20 esclavos para 1800), atiles como instrumentos. De acuerdo
a esto, se plantea el modelo reducido para la primera etapa de la estimacién por
MC2E (véase ecuacion 1.63).

ConflictoTierras, =Zn+Xy+v,  (1.63)

En la ecuacion 1.63, ConflictoTierras, corresponde a la variable endodgena, Z

corresponde a un vector con los diferentes instrumentos (inf_indios_1560,
inf_esclavos_1800 y d_esclavos_mas80, véase cuadro 1.3) y X las variables
exdgenas del modelo inicial. El vector @ corresponde a los coeficientes de los

instrumentos y vy el de las variables geograficas.

1. Para calcular una regresion por MC2E, se utiliza el comando ivreg. Deben
listarse en orden las variables dependiente, independientes y enddgenas con
sus respectivos instrumentos. Para observar el resultado de la primera

etapa, se afilade la opcidn first (véase figura 1.6).
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Figura 1.6. Salida regresion por MC2E

ivreg lpibpc_exp 1892 laltura lind_fertilidad Iprecipitac
d magdalena d_cauca dist barrang dist buenaven
dist_bogota dist_cali Irios temperatura lhumedad
[d_conflic_27 1917=inf_indios_1560 inf_esclavos_1800
d_esclavos_mas80] . first
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B-G6- 06 &- o-0Qa @

Review x A
. dwreg Tpibpc_exp_1892 laltura Tind_fertilidad Tprecipitac d_magdalena d_cauca dist —
Copae It > _barrang dist_buenaven dist_hogota dist_cali Trios ltemperatura Thumedad C(d_confld
1 set mem S00m > c_27_1917=1nf_indios_1560 inf_esclavos_1800 d_esclavos_mas80),first
z use "Ci{Capitulo Tmercado_ti..,
3 des First-stage regressions
+ surn [pibpe_esxp_1892 laltura f... R B Gk
B reg Ipibpe_exp_1892 lalura ...
& Bstat ovtest source ss df Ms number of obs = 738
7 reg pibpc_exp_1892 altura lin... FC 15, 7220 = 9.82
8 predict yniveles Mode] 16.0972671 15 1.07315114 prob > F = 0.0000
F] reg Ipibpe_exp_192 laltura .. Residual 78.9054429 722 .109287317 R-squared = 0.1694
10 reg Ipibpc_exp_1592 lalura li... Ad] R-squared = 0.1522
11 predict ylog Total 95.00271 737 .128904627 RODL MSE = .33059
12 req pibpc_exp_1892 altura lin...
13 iwreg Ipibpc_exp_1892 laltura ...
d_confl1-1917 coef. std. Err. T Ps|T| [95% conf. Interval]
laltura -. 0455113 -0171216 -2.66 0.008 —. 0701255 —. 0118972
1ind_ferti-d —. 00BOOB7 -0421812 -0.19 0.849 —.0908213 - 0748038
Tprecipitac - 0200495 - 0349211 0.57 0.566 —. 0485006 - 0BB60OBS
d_magdalena -0903166 - 0564189 1.60 0.110 —.0204481 -2010813
d_cauca . 242488 - 0731308 3.32 0.001 - 0989135 - 3B60624
dist_barrang —-.052189% - 0147632 -3.54 0.000 ~.0811730 —. 0232039
variables x| [dist_buena-n .1700855 . 0936871 1.82 0.070  -.0138462 3540171
dist_bogota -0194175 -0134716 1.44 0.150 —. 0070307 - 0458656
Name Label A dist_cali -.2446544  .1004039  -2.44 0.015  -.4417728  -.047536
codign Irios - 8419622 - 2899015 2.90 0.004 2728117 1.411113
non_mun Itemperatura -.1064063 - 0B96183 -1.19 0.235 —. 2823498 - 0695373
pib_exp_1592 Thumedad -0192212 -0349215 0.55 0.582 —.0493387 - 0B77B11
pob_1392 inf_ind~1560 -. 0965794 - 0543403 -1.78 0.076 —. 2032633 -0101045
Ipib_sxp_1592 inf_esc~1800 -.159%2018 - 0BO0586 -1.99 0.047 ~.3163772 —. 0020265
pibpc_exp_1892 d_esclavo~80 -0731283 - 0378179 1.93 0.054 -.0011178 -1473744
Ipibpc_gxp_1892 _cans —.6972455 - 8051226 -0.87 0.387 —2.277907 . 8B34156
d_exp_92
d_tabac_92
d_cafe_92
d_cacan_92 Instrumental wariables (25L5) regression
d_azuc_ 52
d_platano_92 source | S5 df Ms Mumber of obs = 738
d_platano_S1 —more— =
d_cacao_S1 B o
d_cafe_S1

d_szuc_51
o tabar 51 _
gini_baldios_s092

ik krn haldine Sna?

Ciidata

Fuente: calculo autores

Los tres instrumentos usados en esta primera etapa, resultan significativos
individualmente con estadisticos ¢ de 1.78, 1.99 y 1.93, y conjuntamente con
un F de 9.82. Lo anterior indica su relevancia (véase seccion 1.3.2),

considerandose buenos instrumentos.
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Figura 1.7. Salida MC2E (cont.)
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B-@e- 0 &- o-o@
Review X
Command re
1 set mem S00m
2 Use "C:\Capitulo 1mercada_ti...
3 des
4 sum lpibpe_exp_1892 laltura ...
5 req Ipibpe_exp_1592 laltura ...
& estat owvtest
7 reg pibpc_exp_1892 alturalin...
8 predict yrivelss

11 predict ylog

Variahles

a req Ipibpe_exp_1892 laltura ..
100 reg Ipbpe_exp_1892 lakturs I...

12 reg phbpe_exp_1892 altura lin...
13 ivreqlpibpc_exp_1892 laltura ..

Name: Label
codiga

non_mun
pib_exp_1692
pob_1892
Ipib_exp_1892
pibpc_exp_1892
Ipibpe_sxp_1692
d_exp_92
d_tabac_92
d_cafe_92
d_cacao_%2
d_azuc_5z
d_platano_92
d_platano_s1
d_cacao_S51
d_rafe_S1
d_szuc_51
d_tabac_51
gini_baldios_S092
Aist ke haldine Sna?
<

Ciidata

o

L)
inf_es<~1800 —-.1592018 - 0BOO586 -1.99 0.047 —.3163772 —. 0020265
d_esclavo-80 -0731283 - 0378179 1.83 0.054 —-.0011178 21473744
_cons —.6972455 - 8051226 —0.87 0.387 —2.277907 -8B34156
Instrumental variables (25Ls) regression
Source 55 df M5 Mumber of obs = 738
F( 13, 724) = 3.24
Mode] —549.045358 13 -42.2342583 Prob > F = 0.0001
Residual 1029.72893 724 1.42227753 R-squared = 5
Adj R-sguared = .
Total 4B0. 683575 737 .652216519 RoOt MSE = 1.1926
pibpc_~1892 coef. std. Err. T Px|T| [95% conf. Interwval]
d_conf1-1917 -2.643668 1.104586 -2.39 0.017 —4.812243 —.4750027
laltura -0764033 -0B42541 0.91 0.365 —. 0890083 - 241E15
1ind_fartid - 0608371 -151612 -0.40 0.688 —.35B4888 - 2368146
Tprecipitac 118064 5 21332164 0.89 0.376 —.1434721 -379601
d_magdalena 2276064 .2142097 1.06 0.288 —.19206390 - 6481527
d_cauca 4399547 -3B41103 1.15 0.252 —.3141484 1.194038
dist_barrang -. 1028272 - 0764427 -1.35 0.179 —.2520020 - 0472486
dist_buena~n 26983 - 3660882 0.74 0.461 —.4488913 -9B85512
dist_bogota 0786802 -0512346 1.54 0.125 -.0218971 21792754
dist_cali —. 4714644 -4296411 -1.10 0.273 —1.314955 .3720267
Irios 2.08558 1.55204 1.34 0.179 —-9614558 5.132616
temperatura 1.39868 -3323092 4.21 0.000 - 7460981 2.051261
Thumedad 033722 .1273435 0.26 0.791 —.2162846 . 2B37285
_cons —8.68892 3.250404 -2.67 0.008 —15. 07044 —2.307401
Instrumented: d_conflic_27 107
Instruments: Jaltura VTind_fertilidad Tprecipitac d_magdalena d_cauca
dist_harrang dist_buenaven dist_bogota dist_cali Irios
Ttemperatura Thumedad inf_indios_1560 inf_esclawos_ 1300
d_esclavos_masB0
Command

Fuente: calculo autores

En la segunda etapa (véase figura 1.7), se observa como el coeficiente que

acompana a la variable ConflicoTierras, tiene ahora el signo esperado y es

significativo, con estadistico ¢t de 2.39 y p-valor de 0.017. Este resultado

confirmaria la hipodtesis central del documento.

2. Con el fin de probar la hipotesis de endogeneidad mediante la prueba de
Hausman, es necesario estimar el modelo inicial por MCO y MC2E
(guardando cada regresion con el comando estimation store), para luego

comparar estadisticamente los estimadores con el comando hausman y la

opcion sigmamore (véase figura 1.8).
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Figura 1.8. Salida prueba de Hausman

reg lpibpc_exp_ 1892 laltura lind_fertilidad Iprecipitac d_magdalena
d_cauca dist_barranq dist buenaven dist bogota dist_cali Irios
ltemperatura lhumedad d_conflic 27 1917

est store MCO

ivreq Ipibpc_exp_ 1892 laltura lind_fertilidad Iprecipitac d_magdalena
d_cauca dist_barranq dist buenaven dist bogota dist_cali Irios
ltemperatura lhumedad [d_conflic 27 1917=inf_indios_1560 inf_esclavos_
1800 d_esclavos _masB0).first

est store MC2E

hausman MC2E MCO, sigmamore

& Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help

-8 x
B-Ue- BE- a-maoe
Review X ~
Command e
1 set mem 500m i
2 ESE“C:\Camtulo mercada_ti... . hausman MC2E MCO, sigmamore
3 les
4 sum lpibpe_exp_1892 lalturs ... note: the rank of the differenced variance matrix (1) does not equal the number of
S req Ipibpe_exp_1892 laltura ... coefficients being tested (13); be sure this is what you expect, or there
& estat ovkest may be problems computing the test. Examine the output of your estimators
7 req pibpc_exp_1892 altura lin... for anything unexpected and possibly consider scaling wour wvariables so that
& predict yniveles the coefficients are on a similar scale.
9 veq Ipibpe_exp_1892 laltura l...
10 req |pibpe_exp_1292 lalura ... coefficients
11 predict ylog (h) (B) (h-B) sgro(eiagdv_b-v_g))
1z reg pibpe_exp_1892 slturalin... MC2E (=) pifference S.E.
13 iwreg Ipibpe_sxp_1692 laktura ...
14 reg lpibpe_exp_1892 laltura ... d_conf1-1917 -2.643668 . 0971148 -2.740783 . 7071298
15 est store MCO Tlaltura -0764033 - 2206594 —.1442561 -0372185%
1e iwreg Ipibpc_exp_1892 laltura ... Tind_ferti-d -. 0608371 —. 0504321 —. 0104051 - 0026845
17 st store MC2E Tprecipitac -1180645% —. 0183078 -1363723 -0351844
18 hausman MCZE MCO, sigmamore d_magdalena . 2276064 - (454098 -1821966 20470073
d_cauca -4399547 —. 2560017 - 6960465 -179582
dist_barrang -.1028272 -036013 —.1388402 -0358212
dist_buena~n . 26983 —.1398699 -4096999 -1057037
G x| oist_hogota . 0786892 . 021701 . 0569881 . 0147031
dist_cali —.4714644 -150044 —. 6215084 -1603509
Narne: Label & Trios 2.08558  -.B265724 2.912152 . 7513436
codiga temperatura 1.39868 1. 608064 —.20093847 -0540218
non_mun Thumedad -033722 -. 0145888 -0483108 .0124643
pib_exp_1592
pob_1892 h = consistent under Ho and Ha; obtained from fvreg
Ipib_exp_1892 B = inconsistent under Ha, efficient under Ho; obtained from regress
pibpe_exp_1892
Ipibpe_exp_1892 Test: Ho: difference in coefficients not systematic
d_exp_92
d_tabac_92 chiz{1) = (b-B)' [(v_b-v_B)A(-1]](b-B2
d_cafe_92 = 15.02
d_cacaon_92 probxchiz = 0.0001
d_szuc_92 Cv_b-v_B 1s not positive definite)
d_platano_92
d_platano_51 5 o
dcacan 51 ! b
d_cafe_51
d_azuc_51

A ebar 51 _
gini_baldios_s092

dict ke haldine Snaz
<

Cildata

Fuente: calculo autores

2

El estadistico y° -reportado en la figura 1.8 como ji cuadrado-, tiene un

valor de 15.02; rechazando asi, la hipotesis nula de exogeneidad, con p-valor
de 0.01%. En conclusion, es posible afirmar que el modelo inicial es

enddgeno.
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3. Enla primera etapa de la regresion por MC2E, se comprobd la relevancia de
los instrumentos propuestos por Sanchez Et al. (2008). A continuacion, para
verificar su validez, se analiza una prueba de restricciones

sobreidentificadas de Sargan con el comando overid , all. (véase figura 1.9).

Figura 1.9. Salida prueba de restricciones sobreidentificadas

Command

overid, all

& File Edt Data Graphics Statistics User Window Help - 8%
B-Udg- B &E- a-Aaoe
Review x MCZE MCO pifference s.E. A
SO 248 d_conf1-1517 ~2.643668 -0971148 ~2.740783 7071298
1 set mem S00m Taltura 0764033 2206594 —.1442561 - 0372185
2 use "C:\Capitulo imercado_tiert... Nind_ferti~d -. 0608371 -.0504321 —. 0104051 -0026845
3 des Tprecipitac -1180645 —. 0183078 -1363723 -0351844
4 surn Ipibpe_exp_1892 lslturs find ... d_magdalena 2276064 - 0454008 -1821966 - 0470073
s req Ipibpe_exp_1892 laltura lind_.. d_cauca 4399547 -.2560917 6960465 179582
6 sstat ovbest dist_harrang -. 1028272 -036013 -.1388402 -0358212
7 req pibpe_exp_1892 altura lind_F... dist_buana-n . 26983 -.1398699 4006999 -1057037
8 predict yniveles dist_bogota - 07868092 -021701 - 0569881 0147031
9 req Ipibpe_exp_1892 lalturs lind .. dist_cali -.4714644 .150044 -. 6215084 -1603509
o reg Ipbpe_exp_1892 laltura find_... Trios 2.08558 -. 8265724 2.912152 -7513436
1 predict vlog Ttemperatura 1.39868 1. 608064 —.2003847 -0540218
12 reg pibpc_exp_1892 alturalind_F... Thumadad 033722 -. 0145888 - 0483108 -0124643
13 iwreq Ipibpc_exp_1892 laltura ind...
14 reg lpibpc_exp_1392 lalturalind_... b = consistent under Ho and Ha; obtained from ivreg
15 st stars MCO B = inconsistent under Ha, efficient under Ho; ohtained from regress
16 iwreq Ipibpc_exp_1892 lalturalind...
17 st store MC2E Test: Ho: difference in coefficients not systematic
1% hausman MC2E MCO, sigmamare
19 overid, all chi2(1) = ¢b-8)' [v_bh-v_B)AC-1)]Ch-E)
= 15.02
probzchi2 = 0.0001
Variatles x (v_b-v_B is not positive definite)
Marme Label Type | Forme = |
codiga long  “%el2.
non_mun stre7 w275 |,
pib_sxp_1... don. %I0, — |0 overid, all
pob_1892 long %1z,
Ipib_exp_... float %900 [Tests of overidentifying restrictions:
pibpc_exp... float  %9.00 Sargan M¥R-sg test .548 chi-sg(2) p-value = 0.7603
Ipibpc_gx... float %901 Sargan (M-LI¥R-sg Test 0.538 cChi-sg(2) pP-value = 0.7643
d_exp_92 byte %80, Basmann test 0.537 chi-sg(2) p-value = 0.7647
d_tabac_92 byke &0 Sargan pseudo-F Test 0.269 F(2,724) P-value = 0.7644
d_cafe_92 byte  %8.0, Basmann pseudo-F test 0.268 F(2,722) p-value = 0.7648
d_cacan_92 byte %0
d_szuc_52 byte  %8.0
d_platano... byte %0
d_platano... byte  %8.0 5
d_cacan_51 byte  %3.0: . b2
d_cafe 51 byte %80
d_azuc_51 byte %0
drsbac 5t byts %80 _
gini_baldia. ., float  %9.0: =
dick ke R Flrab 250 N
: X
Cildata

Fuente: calculo autores

En la figura 1.9, se observa que con ninguno de los estadisticos reportados
se rechaza la hipodtesis nula. En particular, el estadistico ML estudiado
(Sargan Statistic N*R-sq en la salida), tiene un valor de 0.54, con p-valor de
0.7603. De lo anterior, se concluye que los instrumentos usados son
exogenos, por lo cual el procedimiento de minimos cuadrados en dos etapas

es correcto y prima sobre MCO.

Conociendo que el estimador de MC2E es confiable, existe evidencia estadistica

que prueba la hipotesis inicial se cumple; la baja integracion de Colombia a los
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mercados mundiales para finales del Siglo XIX, fue el resultado de la mala calidad
institucional que se vio reflejada en la aparicién de conflictos por el control de

tierras, en la frontera de colonizacion agricola del pais.
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Resumen

e Especificar apropiadamente el modelo econométrico es necesario para
obtener estimadores insesgados y consistentes. El problema de
especificacion puede ocurrir como consecuencia de omitir variables teodricas
relevantes, anadir variables innecesarias o acudir a forma funcional
incorrecta.

e Para detectar y establecer si el modelo econométrico estimado mediante
MCO presenta problemas de especificacion, es posible realizar las pruebas
de Ramsey-RESET, J-Davidson-MacKinnon y multiplicador de Lagrange
(ML).

e La alternativa mads utilizada para corregir problemas de especificacion por
variables no observadas en el término de error, es el uso de variables
aproximadas o proxy.

e El incumplimiento del supuesto de independencia condicional — o problema
de endogeneidad- resulta como consecuencia de variables independientes
omitidas correlacionadas con las incluidas; errores de medicion y muestreo
o problemas de doble causalidad entre variables explicativas y explicada.
Bajo endogeneidad, los estimadores de MCO resultan sesgados e
inconsistentes.

e La primera alternativa para solventar el problema de endogeneidad,
consiste en incluir las variables omitidas directamente o a través de
aproximaciones.

e Oftra alternativa para calcular estimadores insesgados y consistentes,
cuando persiste endogeneidad, es a través de MC2E. Para esto, es necesario
contar con variables instrumentales.

e Las variables instrumentales deben cumplir con dos condiciones: validez y
relevancia. La primera, puede ser verificada a través de una prueba de
restricciones sobreidentificadas de Sargan, siempre y cuando se cuente con
mas de un instrumento candidato. La segunda, se verifica a través de una
prueba de significancia en la primera etapa del modelo (reducido).

e La deteccion de endogeneidad en un modelo econométrico, se realiza

mediante la prueba de Hausman. Esta prueba compara los resultados entre
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las regresiones por MCO y MCZ2E, e identifica las diferencias estadisticas

entre ambos.
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Anexo 1
Anexo 1.1 Prueba de endogeneidad para minimos cuadrados ordinarios (MCO)

Se parte de un modelo inicial enddgeno, en notacion matricial (véase ecuacion
Al1).

Y=XB+e (A.1.1)

Donde Y es la variable explicativa; X es una matriz compuesta por los vectores

de las variables explicativas del modelo a consideracion; £ es el vector de

coeficientes acompanan a las variables explicativas); y e es el vector de errores.

En particular, asumiendo que se estima el modelo por MCO, se obtienen

estimadores para cada parametro poblacional matricial (véase ecuacion A.1.2).
By = (XX (X'Y) (A12)

Para probar que Betas son sesgados, se calcula el valor esperado de la expresion
Al2.

ElB,., 1= E(X'X)(X'Y)]

E[B,., 1= E[(X'X) " (X'(XB +e))]

EB,.,1= E[(X'X)" (X'XB) +(X'X) " (X))
E[B,.,1=E[B+(X'X)"(X'e)]
ElB,.,1=B+(X'X) " E[(X'e)]

De lo anterior, se espera que E[(X'e)]=0 con el fin de obtener un estimador de
MCO cercano al pardmetro poblacional f; equivalente a variables explicativas no

relacionadas con el error. Sin embargo, dado que se presume endogeneidad en el
modelo representado en A.12 existe una matriz (C) de variables omitidas con un

vector de pardmetros &, y un vector errores estocasticos u (véase ecuacion A.1.3).

e=Ca+u (A.1.3)
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Continuando con el procedimiento anterior, a partir de la ecuacion A.1.3:

E[X'e] = E[X'(aC +u)]
E[X'e] = E[X'aC]+ E[X 'u]
E[X'e]=aE[X'C]+ E[X u]

Lo anterior, evidencia que las variables explicativas en el modelo estan recogiendo
informacion de las omitidas, por lo que el término «E[X'C] es diferente de cero (

cov(X,C) #0). Por consiguiente, los estimadores de MCO son sesgados.

Andlogamente, para la prueba de consistencia, suponga el modelo de forma

matricial en A.1.4.
Y=XB+e (A.1.4)

Adicionalmente suponga que:

N
%z XX, —50 (A.1.5)

i=1

Partiendo de la expresion B =(X'X)"'(X'Y), se prueba la forma en que el

mco

estimador se aproxima al parametro poblacional, cuando N (tamafio de muestra)

tiende infinito. Para ello, inicialmente se multiplica por " cada lado (véase

ecuacion A.1.6).

- 1 1
=(—X'X)"'(=X'Y 1.
Boco (N ) (N ) (A.1.6)

A

Reemplazando la expresion de Y y aplicando el plim para B, , se ratifica el

mco /

comportamiento del estimador en muestras grandes,
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0 1 ! —1l )
Bmw—(ﬁX X) (NX Y)

B = (%X'X)‘l (%X'(XB o))

o xxm (L xx-(x
Bmm—(ﬁx X) (NX Xl3)+(NXX) (NX e)

0 1 ' -1i !
Bmw—BJr(ﬁX X) (NX e)

plimp =p+Q" (% X'e)

. . 1 .
Para que el estimador resulte consistente NX'e deber ser igual a cero. Dado el

problema de endogeneidad - Cov(X, 1) #0-, el termino%X'e es diferente de cero,

con lo cual plimf} =P.

mco

Esto demuestra que los estimadores de MCO son inconsistentes ante la presencia

de endogeneidad.

Anexo 1.2 Variables aproximacion o proxy como alternativa para resolver

endogeneidad

Retomando la demostracion anterior,

E[X'e]= E[X(aC +u)]
E[X'e]= E[X'aC]+ E[Xu]

Por endogeneidad, E[X'aC]#0, existe sesgo en los ﬁ sin embargo, al incluir la

lnL'();
variable aproximacion o proxy, el vector C queda vacio, permite que los
estimadores del modelo recobren sus propiedades. Teniendo en cuenta que u es

un componente estocastico, se deduce:
E[X'e]=E[X'u]=0 (A.1.7)

Por lo que,
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Elp,.,1=B+X'X)"E[(X'e)]
Ep,.,1=B+X'X)" E[(X'u)]

A

E[BWICO] = B
Los estimadores de minimos cuadrados ordinarios, resultan ser insesgados.

Para la prueba de consistencia, se tiene:

ﬁ,,,w—”>ﬂ+Q-‘<%X'e>

ﬁm—P>B+Q1<%X'(aC+m>

Incluyendo la variable, el vector C queda vacio entonces:

~

B, —p+ Q‘(% X ()

0 P
Bmco B
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Anexo 1.3. Derivacion del estimador de variables instrumentales bajo un modelo

de regresion simple.

Y=XB+e
E[Y]= E[XB]+ Ele] (A.1.8)
Y — E[Y]=XB - E[XB]+e— Ele]

[Y - E[YTI[X - E[X]]=[X - E[X]]’B+[e— E[e]][X— E[X]]
E{[Y - E[YI[X - E[X]l} = E{[X~ E[X]I'| B+ E {le— E[e]][ X~ E[X]]} (A-1.9)

Cov(X,Y) Var(X) Cov(X,e)

Cov(X,Y) =Var(X)p+ Cov(X,e)
Cov(X,Y) N Cov(X,e) (A.1.10)
Var(X) © Var(X)

Si Cov(X,e) =0, entonces el estimador |§ wco VI es insesgado. SiCov(X,e) #0, existe

problema de endogeneidad. Para el segundo caso es posible utilizar un conjunto de
variables instrumentales Z para solucionar el problema. Una vez se tiene el

procedimiento de minimos cuadrados en dos etapas, se tiene a partir de Cov(Z,Y)

un nuevo estimador.

Cov(Z,Y) = Cov(Z,XPB +u)
Cov(Z,Y) = Cov(Z,XP) + Cov(Z,u)
Cov(Z,Y) = Cov(Z,X)B + Cov(Z,u) (A111)

Si Z es un buen instrumento, éste es exogeno, es decir, Cov(Z,u)=0. Por tanto el

estimador de variables instrumentales tiene la forma.

A Cov(Z,Y)
BVI = =
Cov(Z,X)
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Anexo 1.4. Consistencia de minimos cuadrados en dos etapas (MC2E)

En forma matricial, es posible obtener el estimador de MC2E facilmente. Partiendo

de un modelo inicial simple, con al menos una variable enddgena.
Y =06X+e (A.1.12)

La primera etapa de la regresion viene dada por
X=Zn+v (A.1.13)

Donde Z es una matriz que incluye los instrumentos deX. El estimador de
minimos cuadrados ordinarios de @ viene dado por:
x,  =(Z'7)"(Z'X) (A.1.14)
De la primera etapa se obtienen los X que tienen la forma X = Z# . El estimador de
MC2E tiene la forma,
R =(X'X)(X'Y)
n, ., ={'ZZn) (A'Z'Y)

Reemplazando #,,, =(Z'Z) ' (Z'X),

4,0 ~IX222) 222D X XDED LY
R, = X'Z(Z'2) ' Z'XT(X'Z)N2'2) 'Y =

La expresion matricial del estimador de minimos cuadrados ordinarios, viene dada

por @ Para comprobar que los estimadores son insesgados, se debe obtener el

mc2e *

valor esperado de la expresion #,,,, y revisar que el estimador lleve al parametro

mc2e

poblacional.
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ElR, ., )=EIX'Z(Z'Z)"'Z'X]'(X'Z(Z'Z)"'Z'Y]

E[#, . 1= E[[X'Z(Z'Z)"'Z' X] (X' Z)X(Z'Z) ' Z(Xd + ¢)]

E[ft,, ]=EX'Z(Z'Z)"'Z' X' (X'Z)Z'2)"'"Z' X3 +[X'ZUZ'Z)"'Z'X] (X' Z)(Z'Z) 'L e)]
E[R, . 1= EB+[X'Z(Z'2)"'Z'X] (X' Z)Z'Z)"'Z"¢]

E[ 1=0+[X'Z(Z'2)"'Z'X]"(X'Z)(Z'Z) " E[Z'e]

w
w
nm
n

mc2e

Suponiendo que el instrumento usado es valido —o exdgeno- se tiene que

E[Z'e]=0, por lo que,

El&, ,]1=8 (A.1.16)

mc2e
Bz =(Z'X)'Z'Y (A.1.17)

Esto demuestra que los estimadores de MC2E son insesgados atin ante la presencia
de endogeneidad. La prueba de consistencia es andloga, siguiendo los pasos

presentados en A.1.1.
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Capitulo 2

Modelos de ecuaciones simultaneas

2.1 Introduccion

En el capitulo anterior se discutieron los problemas de endogeneidad ocasionados
por variables omitidas, errores de medicion y sesgo de seleccion; asi como las
metodologias sobre variables proxy y minimos cuadrados en dos etapas (MC2E)
para su solucion. Continuando con este tema, este capitulo contiene el problema de

simultaneidad, correspondiente a un caso especial de endogeneidad.

La especificacion tedrica de los modelos uniecuacionales considera la variable
dependiente, como Unica enddgena. Aun asi, en ocasiones se requiere trabajar con
varias variables independientes que son endodgenas en otras ecuaciones;
conduciendo a determinarse simultaneamente o en un sentido bidireccional,
originando ecuaciones simultdneas. Caracteristica, que conduce al incumplimiento

del supuesto de independencia condicional.

Por lo anterior, este capitulo introduce formalmente los modelos de ecuaciones
simultdneas y presenta las diferentes técnicas para identificar el problema de
simultaneidad con el respectivo método de estimacién mdas conveniente. En
particular se discuten las condiciones de orden y rango, que determinan cuando un
sistema multiecuacional puede ser estimado; igualmente los métodos de minimos
cuadrados indirectos (MCI), minimos cuadrados en dos etapas (MC2E), minimos
cuadrados en tres etapas (MC3E) y sistema de regresiones aparentemente no

relacionados (SUR, por seemingly unrelated regression, en ingles).

Finalmente, se aplican las metodologias expuestas mediante dos estudios de caso.
El primero, basado en el articulo “Andlisis empirico del fondo de estabilizacion de
precios del aziicar en Colombia” de Vasquez (2005) y el segundo, a partir de un
ejemplo disponible en Hill, et Al. (1993) acerca de la oferta regional en Estados
Unidos (E.U.).

65



2.2 El problema de simultaneidad

En general, los modelos econdmicos constituidos para representar el
funcionamiento de procesos y fendmenos como: formacion de precios, crecimiento
del PIB y decisiones sobre consumo e inversion de los individuos. Dado que en
estos modelos, existe cierta interdependencia entre variables endogenas. Esta
seccion introduce el uso de sistemas de ecuaciones simultaneas en econometria,

para estimar adecuadamente el problema de simultaneidad.
2.2.1 Modelo de ecuaciones simultaneas

Los modelos econométricos estudiados hasta ahora constan de una ecuacion, en
este capitulo se estudia un sistema conformado por varias ecuaciones

simultdneamente, cuyas caracteristicas principales son las siguientes:

Relacién bidireccional entre las variables dependiente e independiente.
Las variables enddgenas se determinan conjuntamente.

Se tienen tantas ecuaciones como variables enddgenas.

Los errores no deben estar correlacionados entre ecuaciones (ausencia de
autocorrelacion contemporanea).

W=

Desde la perspectiva de causalidad, las definiciones sobre variables dependientes e
independientes manejados en modelos uniecuacionales, son reemplazadas por los
conceptos de variables endogenas (aquellas que se determinan dentro del modelo)
y exdgenas (determinadas fuera de este o predeterminadas). Un ejemplo de un

modelo con dos ecuaciones simultaneas, dos variables enddgenas (Y, y Y,) y

ninguna variable exdgena, se presenta en las ecuaciones 2.1 y 2.2.
Y, =BY, +e, (2.1)

Y;2 = 0‘1Y,~1 te, (2.2)

66



En la ecuacién 2.1, el efecto de la variable Y,, sobre Y,, es capturado por el
parametro poblacional g y viceversa en la ecuacion 2.2 viene dado por ¢,. La

representacion anterior, se conoce como forma estructural del modelo de ecuaciones
simultdneas, donde las ecuaciones y parametros son denominados estructurales. De
esta forma, un modelo de ecuaciones simultdneas es considerado completo si se
tiene una ecuacion estructural por cada variable endogena (Judge et Al., 1988, Cap.
14). Adicionalmente, es posible complementar este modelo incluyendo variables

exdgenas (X, v X,,) (véase ecuaciones 2.3 y 2.4).
Y, =pY,+5,X, +e, (2.3)
Y,=aY,+a, X, +e, (2.4)

No obstante, en las ecuaciones anteriores el incumplimiento de independencia
condicional para el caso de simultaneidad se manifiesta en la cov(y2, el)#0 o
cov(yl, e2)#0. De igual forma que en endogeneidad, estimar estas ecuaciones
individualmente por MCO conduce a coeficientes sesgados e inconsistentes (véase

anexo 2).

Por otra parte, existe una forma adicional para representar el problema de
simultaneidad donde las variables endodgenas se constituyen tnicamente en
funcion de las exodgenas, pardmetros estructurales y errores estocdsticos;
representacion conocida como forma reducida (Wooldridge, 2009, Cap. 16), igual
que en endogeneidad, cada forma estructural tiene relacionada una reducida. Asi,

remplazando Y, de la ecuacion 2.4 en 2.3 y asumiendo S, #1, es deducida la
ecuacion 2.7; la cual puede estimarse por MCO. Los coeficientes 7, y 7, se conocen

como pardmetros reducidos. Una expresion similar puede obtenerse para representar

Y,, si es reemplazada de la ecuaciéon 2.3 en 2.4.

Y, =Y, +a, X, +e)+ X, +e, (2.5)

Y, =BoY,+Bo, X, + e, + B, X, +e, (2.6)
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ﬂZ X + ﬁla2 X +ﬂ1€i2+eil

Y, = il i2 2.7)
A-Ba) " (A-Ba) (1-Ba) (2.
7 T, 7

Sin embargo, puede especificarse un sistema con M numero de ecuaciones y
variables endogenas; las cuales pueden representarse facilmente mediante
representacion matricial (véase anexo 2). Notacion, que también aplica en un

sistema con dos ecuaciones (véase ecuacion 2.8).

Y, _ﬁlyiz _ﬂzxil —¢, =0
oY, X, e, =0 (2.8)
YI'+XB+E

En la ecuaciéon 2.8,Y,X y E corresponden a matrices que contiene las variables
endogenas, exogenas y errores del sistema, respectivamentel®. T' es el vector de
parametros de las variables enddgenas, B el de las exdgenas. Notacion que
representa matricialmente las ecuaciones estructurales del modelo. A partir de ella,

es posible obtener la forma reducida del mismo (véase ecuacion 2.9 y Anexo A.2.1).
Y=Xn+V (2.9)
Donde a=-BI''y V=-EI'"'

El objetivo principal en un sistema de ecuaciones simultdneas es encontrar los
estimadores de la forma estructural a partir de los pardmetros de la reducida (véase
anexo 3). Con este fin, las secciones siguientes presentan el concepto de
identificacion del modelo y varios métodos de estimacion recomendados, segun el

caso correspondiente.
2.2.2 Sesgo de MCO bajo ecuaciones simultaneas

Una vez introducido el modelo de ecuaciones simultdneas, es posible analizar
formalmente el incumplimiento del supuesto de independencia condicional.

Recordando lo ilustrado en el capitulo 1, un modelo incumple esta condicion

16 Formalmente, Y = [Yllyzz] y X= [XuX,-z]
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cuando existe relacion entre alguna de sus variables independientes y el término
de error, conllevando a estimadores sesgados e inconsistentes por MCO.
Desarrollando la ecuacion 2.7, es posible demostrar que un modelo de ecuaciones

simultdneas, es siempre enddgeno (véase ecuacion 2.10).

ﬂz ﬂlaZ X ﬂ

Y, = X+ T . €, + 1 (2.10)
(1—ﬂ1061) (1—ﬂ10{1) (1 _ﬁ1a1) (1 _ﬁ1a1)

ei]

De la ecuacion 2.10, se deduce que existe correlacion entre Y, y e, siempre y

Ba,

_ﬁla])

cuando resulte diferente de cero; dado que en la ecuacion 2.3 X,,

determina a Y,,, razén por la cual «, es diferente de cero. De igual forma, cuando

Y, tenga un impacto en Y,,, £ serd un coeficiente significativo.

1

En la ecuacién 2.10 existe simultaneidad, entonces la aplicacion de MCO conduce a
estimadores sesgados e inconsistentes o sesgo de simultaneidad. Su direccion viene
determinado por la forma en que estdn relacionadas las variables endogenas.
Igualmente, la significancia estadistica del sesgo puede determinarse mediante la
prueba estadistica de Hausman, presentada a continuacioén. Ella, se constituye en la
principal herramienta para detectar sesgos de los parametros en un modelo

economeétrico.
2.3 Deteccion del problema: prueba de Hausman

Como se discutié anteriormente, la existencia de endogeneidad genera sesgos en
las estimaciones de MCO. Por esta razdn, resulta conveniente contar con
herramientas que permitan evaluar la existencia de este problema en una ecuacion
especifica. En esta seccion, se presenta una generalizacion de la prueba de
Hausman, que permiten diagnosticar el incumplimiento del supuesto de
independencia condicional en un modelo de regresion lineal. Este procedimiento
es el mismo presentado en el capitulo 1, donde se comparan los estimadores de
MCO de una ecuacion estructural, que estarian sesgados ante la presencia de este
problema, con estimadores obtenidos de alguna otra metodologia que garantice

insesgabilidad y consistencia, como MC2E.
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A continuacion, se discute una version de la prueba de Hausman mas general que
la ya discutida. En lugar de estimar los errores de una regresién, para luego
probar la hipotesis a partir de una regresion auxiliar, se utiliza un estadistico que
compara los coeficientes directamente. Ambas metodologias son equivalentes, y

deberian conducir a los mismos resultados.

De manera general, la prueba de Hausman plantea que si los estimadores de MCO
y MC2E no son estadisticamente diferentes, es posible concluir que el modelo no
presenta problema de endogeneidad. Si por el contrario, los estimadores difieren
estadisticamente, se asume que éste es el resultado de algin sesgo de
endogeneidad y por lo tanto es necesario aplicar una metodologia mas sofisticada

que MCO (véase prueba de hipodtesis 2.11).

Hy: By = Brcae No existe endogeneidad
2.11
H,: fo # Bucae Existe endogeneidad @11)

El estadistico de prueba, que se conoce como estadistico de Hausman, viene dado
por la ecuacién 2.12. El numerador (B,.,,-pB,.,) es la distancia entre los

estimadores de minimos cuadrados en dos etapas, y los de minimos cuadrados

ordinarios. El término del denominador var [ Bz — ﬂmw} es la varianza conjunta de

los estimadores.

A A 2
H = (ﬁmiZe _ﬂmio) - sz
Var[ﬁche _ﬁmcoj| (2].2)

Si el valor del estadistico es mayor al valor critico determinado por x°, bajo el

nivel de significancia deseado, se rechaza la hipotesis nula. En ese caso, se afirma
que se estd ante un problema de endogeneidad y el método de estimacion
recomendado podria ser MC2E. Si por el contrario no es posible rechazar la

hipotesis nula, es posible asumir que no hay ningtin sesgo relevante sobre MCO.

Resumiendo, el procedimiento general para la prueba de Hausman es:
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1. Realizar la estimacion de la ecuacion estructural a estudiar por MCO.
2. Realizar estimacion por alguna otra metodologia, como en este caso MC2E.
3. Construir el estimador de Hausman y se verifica el resultado de la prueba

de hipotesis.

En los casos de simultaneidad, donde no es recomendable la aplicacion de MCO,
se requiere determinar primero el estado de identificacion de cada una de las
ecuaciones del sistema, con el fin de establecer el método de estimacion mas

apropiado. Esto se expone en la seccion siguiente.
2.4 Proceso de identificacion

De acuerdo a lo anterior, si se detecta la existencia de simultaneidad a través de la
prueba de Hausman, es necesario realizar estimaciones por metodologias
alternativas a MCO. Esta seccion presenta el conjunto de condiciones, equivalentes
a la condicion minima de orden discutida en el capitulo 1, a verificar antes de

calcular nuevas estimaciones.

Como se discutio anteriormente, bajo el esquema de ecuaciones simultaneas, la
doble causalidad evita encontrar estimadores estructurales mediante MCO. El
proceso de identificacion que se presenta a continuacidn, pretende determinar
cuando es posible encontrar los valores de los estimadores de la forma estructural
(By I', en la ecuacion 2.8) a partir de estimaciones de la forma reducida (7, en la
ecuaciéon 2.9). Como ejemplo, en ciertos casos es posible aplicar MCO sobre la
especificacion de la forma reducida, para luego mediante una transformacion,

regresar a los parametros estructurales.

De manera general, una ecuacién puede catalogarse en una de tres categorias: en
primer lugar se dice no identificada, cuando a partir de la forma reducida no es
posible obtener estimaciones de los pardmetros estructurales. Alternativamente,
puede estar exactamente identificada, cuando a partir de la informacion de los
parametros de la forma reducida es posible encontrar un tnico valor para los
parametros de la forma estructural. Por ultimo, una ecuacién se dice
sobreidentificada cuando a partir de la informacion disponible en la forma

reducida se pueden establecer mas de un valor para los pardmetros de la forma
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estructural. Lo anterior también se cumple para los sistemas de ecuaciones; un
modelo de simultaneidad esta exactamente identificado, cuando todas sus

ecuaciones estructurales lo estan.

Con el fin de definir el estado de cada una de las ecuaciones de un modelo, a
continuacidon se presentan las condiciones de orden y rango, que son criterios

formales para determinar el estado de identificacion de un modelo.
2.4.1 Condicion de orden

El primer criterio que se utiliza para definir la identificacion del sistema de
ecuaciones simultdneas, es la condicion de orden, cuyo cumplimiento es necesario
aunque no suficiente, para poder obtener estimadores de los pardmetros
poblacionales a partir de los coeficientes calculados de la forma reducida. En
términos de notacién, J corresponde al numero de variables enddgenas y
exogenas del sistema que no aparecen ecuacion de interés; y M al numero total de

variables enddgenas o ecuaciones en el sistema.

Si en la expresion estructural de interés se tiene J =M —1, se dice que la ecuacion
estd exactamente identificada, lo que implica que a partir de la matriz 7 (véase
ecuacién 2.9) pueden encontrarse estimadores tunicos de los parametros
estructurales del sistema. Si por el contrario J>M -1, la ecuacion estd
sobreidentificada, lo que conduce a varios estimadores de los parametros
estructurales del sistema. Finalmente, si J <M —1, la ecuacion se dice no
identificada, por lo que no es posible obtener aproximaciones a los parametros

poblacionales.

Esta regla de orden, permite identificar facilmente cuando un modelo no puede ser
estimado (es decir, la no identificacién); aun asi, que J>M —1 no implica
necesariamente que la ecuacion esté realmente identificada. Por esta razon, ésta se
considera una regla aproximada. A continuacion se presenta la condicion de rango,
que aunque es mas dificil de calcular, corresponde a un criterio suficiente para

determinar el grado de identificacion de las ecuaciones en el sistema.
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2.4.2 Condicidn de rango

El segundo criterio de identificacion se conoce como condicién de rango y, a
diferencia de la condicion de orden determina con exactitud el estado de
identificacion de cada una de las ecuaciones estructurales. Aun asi, su calculo es
mas complejo, al requerir establecer el rango de R, matriz de tamano [J x(M + K)]
compuesta por las variables exdgenas de las ecuaciones que componen el sistema;
y de A, matriz que contiene los parametros de las variables enddgenas y exogenas

del sistema?’.

A partir de lo anterior, la regla de identificacion plantea que si el rango de

(RA)<M -1, la ecuacién i no estd identificada. Por el contrario, si el rango de
(RA)=M —1 y rango de R =M —1, se afirma que la ecuacion i estd exactamente
identificada. Por ultimo, si el rango de(RA)=M -1 y el deR >M —1, se deduce

que la ecuacion i estd sobreidentificada.

Una vez se ha determinado, a partir de las condiciones anteriores, el estado de
identificaciéon de las ecuaciones estructurales, debe aplicarse un método de
estimacién alternativo a MCO. A continuacién se presentan diferentes
metodologias que permiten de obtener estimadores insesgados de los parametros

estructurales.
2.5 Metodologias de estimacion de ecuaciones simultaneas.

En esta seccidn se presentan tres metodologias para estimar los pardmetros
estructurales de un modelo multiecuacional, que varian en complejidad y
precision. Adicionalmente, se introducen los sistemas de regresiones
aparentemente no relacionadas (SUR, por sus siglas en ingles), técnica que, a pesar
de no estar disefiada para casos de simultaneidad, permite estimar sistemas de

ecuaciones. En los casos mas complejos, se usaran estimaciones combinadas de

B
17 Formalmente, A = ( j
r (M +(KxM)
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MCO y minimos cuadrados generalizados (MCG), técnica que se estudia en los

cursos basicos de econometria.'s
2.5.1 Minimos cuadrados indirectos (MCI)

La primera alternativa para encontrar estimadores de los parametros estructurales,
se conoce como minimos cuadrados indirectos (MCI), y consiste en aplicar
directamente MCO sobre la ecuacion reducida, para luego indirectamente deducir
las expresiones estructurales. Esta metodologia se aplica a ecuaciones que estan
exactamente identificadas, por lo que se obtienen valores unicos para los

parametros poblacionales.

Para ilustrar el funcionamiento de esta técnica, suponga un sistema biecuacional

simple, con dos variables enddgenas (Y, y Y,), y una exogena (X, ) (véase

ecuaciones 2.13 y 2.14).
Y,-B,-pY,-pX,—¢e, =0 (2.13)
Y,—o,-a Y, —a,X,,—e,=0 (2.14)

La metodologia de MCI se puede desarrollar facilmente en 3 etapas:

1. De las ecuaciones 2.13 y 2.14 se obtiene la representacién de la forma
reducida del sistema, que es: Y = X7 +V (véase anexo A.2.2)

2. Se estiman los pardmetros de la forma reducida por MCO. Esta estimacién
es adecuada porque la forma reducida cuenta con variables exogenas
(Gujarati, 2003, 740).

3. A través de la estimaciéon de MCO se derivan los parametros estructurales

del sistema, utilizando la relacién #=-BI'"".

Los estimadores de MCI son consistentes y eficientes para las ecuaciones
exactamente identificadas. Aun asi, al aplicar MCI no se dispone, al menos

facilmente, de la desviacidon estandar estimada de los parametros, lo cual resulta

18 Aqui se asume que el lector ya esta familiarizado con el método de MCG. Para una introduccion general a
este tema, véase Guajarti (2003, 379).
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inconveniente pues imposibilita la realizacion de pruebas de hipodtesis relativas a

los parametros.
2.5.2 Minimos cuadrados en dos etapas (MC2E)

En segundo lugar, estd el método de MC2E que se presentd como alternativa al
problema de endogeneidad en el capitulo 1. Esta metodologia hace posible estimar
los parametros de las ecuaciones estructurales de interés directamente,
reemplazando las variables endogenas por valores obtenidos a través de
regresiones auxiliares, y puede ser aplicado tanto para ecuaciones exactamente

identificadas, como para sobreidentificadas.

En este caso, suponga un sistema biecuacional con dos variables endogenas (Y, y
Y,), y dos exdgenas (X,, y X,,), como el presentado al principio de este capitulo

(véase 2.15y 2.16):
Y, =pBY,+BX, te, (2.15)
Y,=aY,+a,X, +e, (2.16)

Si se desea por ejemplo, investigar el impacto de un cambio en Y, sobre Y, el
parametro de interés a estimar es S . Por tanto, la metodologia de MC2E consiste

en:

1. Extraer el componente exdgeno de Y,, a través de una regresion auxiliar,
donde esta variable se explique en funcion de todas las variables exdgenas
del sistema X, y X,,.

2. A partir de la regresion auxiliar de la primera etapa, se calculan los valores
ajustados de la variable endogena Y, .

3. Con esta informacion, se estima la ecuacion estructural de interés (2.16) por
MCO, remplazando la variable enddgena por los valores predichos en el

paso 2 (Y,). El estimador B, es un estimador insesgado y consistente del

parametro estructural g .
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Algunas de las caracteristicas de MC2E son:

1. Puede aplicarse a una ecuacion individual en el sistema sin tener en cuenta
las otras ecuaciones.

2. Ante ecuaciones exactamente identificadas, arroja los mismos resultados
que MCI.

3. A diferencia de MCI, MC2E puede aplicarse a ecuaciones
sobreidentificadas.

4. Es facil de aplicar, ya que solo se necesita saber en nimero total de variables
exogenas o predeterminadas en el sistema sin conocer ninguna otra variable
en el mismo.

5. Los errores estandar de MC2E se pueden determinar dado que los
coeficientes estructurales son estimados directamente de MCO en la
segunda etapa.

6. Silos R? en la forma reducida son altos (superiores a 0.80) las estimaciones
de MCO y de MC2E serdn cercanas.

En términos operativos, para estimar los parametros de MC2E, también es posible
obtener directamente un estimador (véase ecuacion 2.17). El procedimiento

completo de cdmo se encuentra esta expresion, se presenta en el anexo 2.3.
(N VAV VAV ARV R ARV N VAV ARV A 6 (2.17)

En la ecuacion 2.17, Y, corresponde a la variable enddgena de interés que
determina la ecuacién a estimar, Y, corresponde al conjunto de otras variables

enddgenas adicionales y Z una matriz que incluye todas las variables exdgenas del

modelo.

2.5.3 Minimos cuadrados en tres etapas (MC3E)

La ultima técnica relevante, se conoce como minimos cuadrados en tres etapas
(MC3E), donde se estima el sistema de ecuaciones de forma conjunta en lugar de

ecuacién por ecuacion (como lo hace MCI y MC2E). De manera general, los
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métodos de este estilo se denominan de “informacién completa” debido a que
utilizan todas las ecuaciones del sistema conjuntamente. En comparacion a las
otras técnicas de estimacion, aqui la informacion adicional conduce a estimaciones

mas eficientes (o de menor varianza).

MCSE es una metodologia que parte del método de MC2E, pero tiene en cuenta las
correlaciones entre los términos de error de las ecuaciones. El procedimiento

general se resume en:

1. Calcular los estimadores MC2E de las ecuaciones identificadas.

2. Utilizar los estimadores del paso uno, para estimar los errores de cada una
de las ecuaciones estructurales. Con esta informacion, se construye la matriz
de varianzas y covarianzas de los errores contemporaneos de las ecuaciones
estructurales.

3. En la tercera etapa se realiza una estimacidon por MCG, donde se especifica
la matriz encontrada en el paso dos. De esta forma se obtienen los
estimadores de MC3E.

Al igual que con MC2E, es posible obtener directamente un estimador de MC3E
(véase ecuacion 2.18). El procedimiento completo de como se encuentra esta

expresion, se presenta en el anexo 2.4.

A A

Syesy = (W' VIW) W'V Ty (2.18)

En la expresion 2.18, se define w=P'X'y, y W=P'X'Z,, con P una matriz de

transformacion con las variables exdgenas o predeterminadas del sistema. Asi
mismo, V es una matriz que contiene las varianzas de los errores estimados. Ante
la inexistencia de correlacion serial de los errores, el estimador de MC3E es
equivalente al de MC2E. En caso contrario, a través de esta metodologia se

consiguen estimadores con mayor eficiencia.
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2.5.4 Sistema de regresiones aparentemente no relacionadas (SUR)

Las tres técnicas anteriores, estan disefiadas para realizar estimaciones de modelos
multiecuacionales con simultaneidad. Aun asi, no todos los sistemas de ecuaciones
presentan este problema: varias ecuaciones pueden estar conectadas no por
compartir variables enddgenas, sino por una correlacion en sus términos de error.
Como caso tipico, considere un sistema de ecuaciones de oferta de un cultivo; un
choque capturado por el error de una de las ecuaciones puede también estar
afectando la oferta de otros cultivos, aunque explicitamente las ecuaciones

estructurales de ambas no compartan ninguna variable.

Teniendo en cuenta lo anterior, se desarrolla el modelo SUR, que propone estimar
un conjunto de ecuaciones aparentemente no relacionadas como una sola
regresion; de esta manera se aprovecha la informacion similar entre las diferentes
ecuaciones para mejorar la eficiencia de los estimadores (Zellner, 1962a). Como las
ecuaciones de este método no comparten variables, se asume exogeneidad en los

regresores.

Al igual que en MC3E, SUR saca provecho del enfoque de MCG para obtener una
ganancia en eficiencia con respecto a MCO. Si las ecuaciones resultan no
relacionadas, las estimaciones de SUR pasan a ser iguales a las de MCO. Para
entender la metodologia suponga una expresion reducida de un sistema de

ecuaciones.
Y=XB+E (2.19)

En la ecuacion 2.19, el vector Y contiene M variables dependientes, X es una
matriz de K variables dependientes, p recoge los pardmetros estructurales del
sistema y E es el vector de errores. Asuma varianzas constantes pero diferentes
entre las ecuaciones del sistema?®, errores con media cero relacionados entre si en

un mismo periodo de tiempo?.

19 Es decir, Var(E,)=07,i=1,2,...M
20Cov(E

it ?

2 .. . .
E jt) =0, con i, j= 1,2,...,M . En este caso, se asume no existe covarianza entre los

errores en distintos periodos.
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Los supuestos anteriores, hacen que la aplicacion de MCO conduzca a estimadores

(7t,co) ineficientes dada la existencia de correlacion serial. La metodologia SUR

consiste en aplicar una transformacion T, que modifica el modelo inicial

corrigiendo el problema (véase ecuacion 2.20).
T'Y=T'Xp+T'E (2.20)

A partir de la ecuacion 2.20, y aplicando el estimador tradicional de MCO; es

posible obtener una expresion general para Sy, (véase ecuacion 2.21). En este caso,

V'=T'T corresponde a la matriz de transformacion
B = X'V'X)'(X'VY) (2.21)
2.5.5 Resumen de metodologias

A continuacion, se presenta un cuadro que compara las diferentes técnicas de
estimacion presentadas, sus requerimientos y resultados. Esto permite reconocer
cual es la metodologia apropiada a aplicar a un estudio empirico particular (véase
cuadro 2.1).

Cuadro 2.1 Metodologias de estimacion de ecuaciones simultaneas.

RESULTADOS
POSITIVOS NEGATIVOS

METODOLOGIA [REQUERIMIENTOS

No se puedan hacer
Se encuentran

Modelo exactamente . ruebas de hipdétesis con
MCI . . estimadores para el P . P
identificado estimadores
modelo estructural
estructurales
Se encuentran
Modelo exactamente . .
) . estimadores Los estimadores no son
MC2E identificado o . d ficiont
. . insesgados eficientes.
sobreidentificado g y
consistentes
Si el modelo no tiene
correlacion de los
Modelo exactamente . L. errores entre las
) e Mejora eficiencia de . ,
MC3E identificado o . ecuaciones o esta
. o los estimadores
sobreidentificado exactamente

identificado los
estimadores de MC3E
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son iguales a los de
MC2E.

Si los errores de las

Correlaciéon .
i . L ecuaciones no se
contemporanea de | Mejora eficiencia de . .
SUR . correlacionan, se tienen
los errores de las los estimadores

las mismas estimaciones

de MCO.

ecuaciones

Fuente: los autores.

2.6 Estudio de caso: evaluacion del fondo de estabilizacion de precios del

azucar

Una vez estudiados los diferentes métodos de estimacion de modelos de
ecuaciones simultaneas y de sistemas de regresion aparentemente no relacionados,

se puede dar paso a su aplicacion en la practica, mediante estudios de caso.

El caso empirico que se desarrolla a continuacion, estd basado en el articulo
titulado “Analisis empirico del fondo de estabilizacion de precios del aziicar en Colombia”
de Vasquez (2005), que pretende probar si el Fondo de Estabilizacion de Precios
del Aztcar -FEPA- ha sido eficaz como mecanismo para promover las

exportaciones de azticar colombiana hacia mercados extranjeros.

El FEPA fue creado como reaccidn a la crisis de precios del azticar que ocurrié en
1999 en Colombia, y busca asegurar un ingreso remunerativo para los productores,
aumentar las exportaciones y regular la produccién nacional de éste a lo largo de

los ciclos internacionales. 2!

Dado el gran namero de subsidios al azticar en el mercado internacional, el precio
del aztcar al interior de Colombia suele ser mayor que aquel disponible en el
extranjero. Para evitar que todos los ingenios productores de azucar a nivel

nacional saturen el mercado local, el fondo compensa las ventas a bajo precio en el

2Para mas informacién, véase Prada (2004).
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exterior, usando dinero que se obtiene a partir de un canon que se cobra a las

ventas locales.

En este trabajo, Vasquez (2005) plantea un sistema de ecuaciones simultdneas que
permite modelar el comportamiento del mercado del aztcar, teniendo en cuenta la
interaccion entre productores, consumidores locales e internacionales y el fondo de
estabilizacion. El modelo viene conformado por tres ecuaciones estructurales; una
que describe la oferta, una para la demanda y una para las exportaciones de aztcar
producida en Colombia. Dentro de la ecuacion de exportaciones, se incluye una
variable que pretende capturar el efecto del fondo de estabilizacion. Si el fondo de
estabilizacidon ha sido efectivo para promover las exportaciones, el coeficiente que

acompana a esta variable deberia ser positivo y estadisticamente significativo.

El autor plantea que tedricamente existen dos ecuaciones adicionales que deberian
tenerse en cuenta al momento de especificar el modelo econométrico que describe
el funcionamiento del mercado; una para las importaciones de azticar que se
compran para satisfacer la demanda local, y una para el cambio en los inventarios
de azucar de un periodo a otro. En el articulo se encuentra que para el caso
colombiano estas cantidades son despreciables, por lo que es posible excluirlas del

modelo sin que el andlisis de mercado pierda validez.

Adicionalmente a las tres ecuaciones, el modelo adiciona una condiciéon de
equilibrio que relaciona las variables entre si. El uso de un sistema de ecuaciones
simultdneas permite modelar la determinaciéon conjunta de los niveles de
produccion, consumo y exportaciones. Estas tres serian las variables enddgenas. A

continuacion se presenta la especificacion de cada una de las ecuaciones.

En la ecuacién usada para representar la demanda, la variable dependiente
corresponde a la cantidad de azdcar demandada en el mercado local.
Adicionalmente se identifican seis determinantes que actiian como variables
independientes: el indice de precios al consumidor de aquellos productos que usan

azuicar como insumo (IPC,) y que sirve de proxy al precio de mercado; la

poblacion de Colombia ( Pob,) y el ingreso per capita (PL). Adicionalmente se
0

t
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incluyen variables dicotomas trimestrales, para capturar el componente estacional

propio del azticar mercado (véase ecuacion 2.22).

Y
0°, =a,+IPC, +a, ﬁ +a,Pob, + a,Trim2, + a,Trim3, + o ,Trim4, + e, (2.22)

t

En esta ecuacion estructural, se espera que el precio tenga un efecto negativo sobre
la cantidad demandada. El ingreso deberia tener un efecto positivo, ya que se
espera que el aztuicar se comporte como un bien normal. Finalmente, como la
ecuacion viene dada en niveles, a mayor poblacion se espera una mayor demanda

de aztcar.

Para la oferta, la variable dependiente corresponde a la cantidad de aztcar
producida para satisfacer tanto al mercado local como la demanda de aztcar
colombiana en el mercado internacional. Entre los determinantes de la oferta se
encuentra el precio de mercado, que es medido con el indice de precios al

consumidor (IPC,) de aquellos productos que usan azicar como insumo y el
indice de precios del productor de aztcar (/PP ) que acttia como proxy a los costos

de produccion que enfrentan las firmas. Finalmente, al igual que en la ecuacion

estructural de la demanda, Trim2,, Trim3, y Trim4, corresponden a dicotomas que

pretenden capturar el componente estacional del mercado (véase ecuacion 2.23).
Q°,, = Py + BIPC, + B,IPP, + BTrim2, + B,Trim3, + fTrim4, +e, (2.23)

En la especificacidon 2.23, se espera que el precio tenga un efecto positivo sobre la
cantidad ofrecida. Los costos de produccion que enfrentan las firmas deberian
tener un efecto negativo, ya que modifican el optimo de produccion de la firma

dado por img =cmg .

Para terminar, en la ecuacion usada para representar las exportaciones la variable
del lado izquierdo corresponde a la cantidad de azticar producida por ingenios
nacionales que es vendida en el mercado internacional. Como determinantes se
identifica en primer lugar la relacién entre precios internos y externos, que es
aproximada a través del indice de la tasa cambio real para productores no
tradicionales (7C,). Esta variable deberia tener una relacion positiva y significativa
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sobre las exportaciones. Adicionalmente se incluye la variable FEPA, el
parametro poblacional de interés que corresponde a una variable dicotoma con el
valor de uno en los afios en los que el fondo de estabilizacion estuvo activo. Al
igual que en las otras ecuaciones, para capturar el componente estacional del

mercado se incluyen las variables trimestrales (véase ecuacion 2.24).
Qf =nm,+nTC, +,FEPA, + ,Trim2, + =, Trim3, + n.Trim4, + e, (2.24)

La condicion de equilibrio de mercado que interrelaciona a estas tres ecuaciones
estructurales corresponde a la ecuacion 2.25. Esta expresion representa una

identidad, por lo que no tiene pardmetros a estudiar.
0= 07-0f (2.25)

Para iniciar el procedimiento de estimacion, es necesario evaluar las condiciones de
identificacion para cada una de las cuatro ecuaciones estructurales. Esto no solo
permite comprobar si el modelo es estimable, si ademas establece qué metodologia
es la mas pertinente. La condicion de orden se presenta en el cuadro 2.2, y la de

rango en el 2.3.

Cuadro 2.2. Condicion de orden para identificacion.

J ESTADO DE
ECUACIONES M-1
ENDOGENAS EXOGENAS| TOTAL IDENTIFICACION
Sobre
222 1 5 6 3 ) L
identificacion
Sobre
2.23 1 4 5 3 ) L
identificacion
Sobre
2.24 1 5 6 3 ) L
identificacion

Fuente: los autores.
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Cuadro 2.3. Condicion de Rango para identificacion.

. . ESTADO DE
ECUACIONES| Rango (Ri) Rango (RiA) M-1
ECUACIONES
Sobre
2.22 6 3 3
identificada
Sobre
2.23 6 3 3
identificada
Sobre
2.24 6 3 3
identificada

Fuente: los autores.

De acuerdo con lo anterior, se dice que las ecuaciones del sistema se encuentran
sobreidentificadas, lo que implica que la estimacion del modelo se puede realizar a
través de MC2E o MC3E. A la identidad no se le aplican las condiciones de orden,
pues no cuenta con ninguin parametro adicional. Para estimar estas regresiones

conjuntamente, se realizard paso a paso el procedimiento en Stata®.

2.6.1 Analisis general de los datos

Esta primera seccion, corresponde al arreglo del programa computacional para el
analisis de ecuaciones simultdneas, asi como una exploracion general de los datos a

usar.

1. Inicialmente, es necesario cargar la base de datos usando el comando use.
Con las variables en memoria, usando el comando des es posible obtener la

lista de variables disponibles (véase figura 2.1).
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Figura 2.1. Salida comandos use y describe

Command
1. H (]
use "C:ACapitulo 2\azucar.dta", clear
des|
& Fle Edit Data Graphics Statistics User Window Help - 8 X
B-ae- B&- b-6a ]
Rewiew x 2. (Avd option or -set maxwar—) 3000 maximum variables A
Command L3 . use "c:\Capitulo 2hazucar.dta”, clear
1 use "C:\Capitlo Z\azucar.dta’, dl...
z des . des
Contains data from Cc:\Capitulo 2\azucar.dta
ohs: 36
wars: 21 28 Feb 2009 18:43
size: 2,736 (99.9% of memory free)
storage display value
ariable name type  format Tahel variablae Tahel
ofertotal float %0.0g
demtotal float %9.0g
expototal float %0.0g
pnactotal float %9.0g Pnactotal
pintotal float %0.0g Pintotal
pfepa float %9.0g pfepa
rendimiento float %0.0g Rendimiento
poblacion float %9.0g9
ingpc float %9.0g
Fepa byte  %8.0g FEPA
N eEEE x [itcrntipc float %9.0g
"ipcprodazu float %09.0g IPCprodazu
Mame | Label Type | Forme ™ 4§ porefinada float %9.09 1PP refinada
afertotal float %900 | lest2 byte  %8.0g EST2
demtotal float %900 | lest3 hyte  %8.0Q Est3
sxpototl float %30, | lest4 byte  %8.0g Est4
practotal  Practatal float %901 | ftcn float %9.0g
pintotal Pintatal floast %900 [frear float %09.0g
pfepa Pfepa flost %900 [ipcazu float %9.0g9 ipc azu
rendimiento  Rendimisnko float %90 ippprodazu float %9.0g ipp prodazu
poblacion float  “:9.00 | ippalibeb float %9.0g ipp aligbeb
ingpc float %900
fepa FEPA byte  %E00  Isorted hby:
ikcrnkipc float  <%9.0:
ipcprodazu  IPCprodazu float  %9.0:
ipprefinada  IPP refinada float 9.0
etz Est? byte  %E.0 =
est3 Est3 byte %30 — =
est4 Est4 byte %80
ten Float %90
ter Foot %90 _
ipcazu ipc azu float  %9.01
irnirendamy inn nrdan Flrak  cnan,
>
Cildata

Fuente: calculos autores.

La tabla resultante, muestra como la base cuenta con 36 observaciones para
el mercado azucarero colombiano. Estas son observaciones trimestrales,
desde el primero de 1996 hasta el ultimo del 2004. Para cada una, hay
informacion sobre 21 indicadores especificos. La variable de interés

corresponde a la dicotoma FEPA, (véase cuadro 2.4).

Con el comando sum, es posible obtener las principales estadisticas
descriptivas. En este caso, se pide la tabla solo para las variables de interés,

especificando cada una después del comando (véase cuadro 2.4 y figura 2.2).
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Cuadro 2.4. Variables a usar en el modelo de ecuaciones simultaneas

Variables en la

Tipo de Variable | Variable del Modelo Base Descripcion
1. La demanda de un bien esta
en funcion de los precios y la
renta de los consumidores.
2. La oferta nacional esta
QD influenciada por el precio
t interno, mientras que la oferta
0 demtotal de exportaciones lo estara del
Endo6genas Q ; ofertotal precio internacional.
expototal 3.Las exportaciones, como
Q E bienes producidos en el interior
t y demandados en el exterior,
dependeran de la capacidad de
compra del resto del mundo y
de los precios internos y
externos
TC,
FEPA,
Tasa de Cambio real, dumm
IPC, itcrntipc Fepa, s s Y
que toma valor de 1 si estd en
IPP Ipcprodazu .
. k . periodo antes de 1999 y cero de
Y ipprefinada ingpc L .
, : . lo contrario, indice de precios
Exdgenas poblacion i Lo .
Pob, ostD del aztcar, indice de precios al
Pob, ost3 produc_t/or, i.ngreso per.cépita,
. poblac10n, trimestre 2, trimestre
Trim2, est4 3y tri
y trimestre 4.
Trim3,
Trim4,
itcrntipc, Fepa,
Cualquier variable Ipcprodazu,
Instrumentos exogena de todo el ipprefinada,

sistema de ecuaciones

ingpc, poblacion,
est2, est3, est4

Fuente: los autores.
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Figura 2.2. Salida comando summary
sum demtotal ofertotal expototal ipcprodazu ingpc
poblacion est? est3 estd ipprefinada itcrntipc fepa

B Fle Edit Data Graphics Statistics User Window Help

o

B-Be- B83-| b-0Q L)
Review X [rendimiento float %9.0g Rendimiento
T 7] poblacion float %9.0g
el = ingpc float %9.0g9
1 use "CilCapituls 2\azucar.dta®, ol ., fepa byte %8, 09 FEPA
2 des tcrntipc float %9.0g
3 sum demtobal oferkotal expototal . "ipcprodazu float %9.0g 1PCprodazu
ipprefinada float %9.0g IPP refinada
estT2 byte  %8.0g E5ST2
est3 byte  %8.0g Est2
estd byte  %8.0g Estd
tcn float %9.0g
itcr float %9.0g
ipcazu float x9.0g ipc azu
‘ippprodazu float %9.0g ipp prodazu
ippalibeb float %9.0g ipp ali&beb
sorted hby:
. sum demtotal ofertotal expototal ipcprodazu ingpe poblacion estZ est3 estd Spprefinada
> itcrntipc fepa
variable Obs Mear std. Dev. Min Max
| Mariables X
demtotal 36 330945.5 24266.11 3009045 420573.3
Nams Label Type | Forme & ofertotal 36  590820.3 81120.13  399551.9  754083.2
ofertotal Float 5.0 expototal 36 249835.7 72429.01  122292.1 398402.3
demtotal float 29,00 ipcprodazu 36 69. 86412 19.72202 37.2418 100. 0736
expototal Float %900 ingpc 36 1387639 54237.03 1283032 1488183
practotal  Pnactotal Float  %9.0r
pintotal Pintats| Float  %3.00 poklacion 36 4.20e+07 1985093 3.B7e+07  4.53e4+07
pfepa Pfepa float  %9.00 est2 36 E .439155 ] 1
rendimients  Rendimiento Float %300 est3 36 .25 -439155 ] 1
poblacion float  %9.0¢ estd 36 -25 -439155 0 1
ingpc Float  %3.00 ipprefinada 36 BR.31353 20.31069 53.47685 111. 6349
fepa FEPA byte %80
itcrntipe Float  %3.00 itcrntipc 36 108. 8993 14.8503 83.91229 133.4275
ipcprodazu  IPCprodazu Float  %9.0: fepa 36 .4444444 . 5039526 0 1
ipprefinada  IPP refinada float  %&9.0
est2 Estz byte %80
est3 Est3 byte %200
est4 Est4 byte  %a.00
ten float %90 — p
e Fost %20
ipcazu ipc azu float %90
inn nenda Finsb oo Y

Fuente: calculos autores.

2.6.2 Estimacion del modelo por MCO

1. Se estimara la ecuacién de exportaciones por MCO aplicando el comando

reg, con el fin de comparar los resultados mas adelante. Esto permitira

definir si realmente hay evidencia de un sesgo de simultaneidad (véase

figura 2.3).
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Figura 2.3. Salida regresion lineal

Command
req expototal itcrntipc fepa est? est3 estd
W fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help = 8] %
B-@8- B&- n-aa L)
Review x [. sum demtotal ofertotal expototal dpcprodazu Tngpc poblacion est2 est3 estd ipprefinada A
e = > iterntipc fepa
1 358"Cl\CaP‘tulﬂ2\azutaf-dta"‘C'm variable obs Mean Std. Dev. Min Max
z es
3 sur demiatal ofsrtotal expotatal .. demtoral 36 330045.5 24266.11 300904.5 420573.3
% reg expototal itcrntipe fepa estz ... ofertotal 36 590820. 3 84120.13  399551.9  754083.2
expototal 36 249835.7 72420.01  122292.1 30B402.3
ipcprodazu 36 69.86412 19.72202 37.2418 100.0736
ingpc 36 1387630 54237.03 1283032 1488183
poblacion 36 4.20e+07 1985093 3.87e+07 4.538+07
est2 36 .25 -430155 o 1
est3 36 .25 -439155 Q 1
estd 36 .25 -439155 0 i
ipprefinada 36 88.31353 20.31069 53.47685 111.6349
iterntipc 36 108. 8993 14.8503 B3.091229 133.4275
fepa 36 -4444444 -5039526 o i
. reg expototal ftcrntipc fepa est2 est3 astd
Source 55 df Ms Wumber of obs = 36
F{ 5 30) = 14.66
Tvariables x Made] 1.3029e+11 5 2.6059e+l0 Prob » F = 0.0000
Residual 5.3314e+10 30 1.7771e+09 R-sguared = 0.7096
Marme: Label | Type | Forme adi R-squared = 0.6612
ofertotal Float 9.0 Total 1.836le+11 35 5.2460e+09 ROOT MSE = 42156
demtatal float  %9.0:
expototal float  %&9.0:
pnactotal Practotsl float  %9.0: expototal Coef. std. Err. t P>t [95% Conf. Interwval]
pinkotal Pintotal float  %9.0:
pepa Pfepa flost  %9.00 fterntipe 2134.728 811.1313 2.63 0.013 478.1767 3791.279
rendimiento  Rendimiento float  %9.0: fepa 15377.12 23689. 37 0.65 0.521 -33003.03 63757.26
poblacion float  %9.0, est2 35478.34 19898.1 1.78 0. 083 —5159. 006 76115. 69
ingpc float  %9.0: est3 115633.2 19939.41 5.80 0. 000 74911.47 136354.9
Fepa FEPA byte %80 est4 82706.09 20119. 59 4.11 0.000 41616.4 123795.8
ikerntipc float =690 _cons —47923.25 80429.25 -0.60 0.556 -212181.7 116335.2
ipcprodazu IPCprodazu float  9%9.0:
ipprefinada 1P refinada float  %9.0:
est2 Estz byte  %E.0
estd Est3 byte  %8.0: or]
estt Est4 byte %30
ken float  %9.0 e
ter fodt %9
ipcazu ipc azu float  %9.0
innrrodaz  inn nradasn fnat  stan
|
Cridata

Fuente: calculos autores.

En este caso, la variable de interés tiene el signo esperado pero no es
estadisticamente significativa. Dado el planteamiento tedrico, es de suponer que
este modelo debe ser calculado con alguna técnica especifica para modelos de

ecuaciones simultaneas.
2.6.3 Estimacion del modelo por MC2E y MC3E.

En Stata®, las estimaciones de sistemas de ecuaciones simultaneas se realizan a
través del comando reg3. Este comando permite realizar estimaciones por Minimos
Cuadrados en Dos Etapas (MC2E) y Minimos Cuadrados en Tres Etapas (MC3E).

1. Inicialmente, se estimard una regresion usando MC2E. En este caso
especifico después del comando reg3 y la especificacion de cada una de las

ecuaciones, se debe afadir la opcion 2sls. El programa estadistico calculara
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los parametros estructurales de cada una de ecuaciones del modelo, usando
las variables exdgenas de todo el sistema como instrumentos (véase figura
2.4).

Figura 2.4. Salida regresion con MC2E

Command

reg3 [ demtotal ipcprodazu ingpc poblacion estZ est3
estd] [ofertotal ipcprodazu ipprefinada est2? est3 estd)]
[expototal itcrntipc fepa est? est3 estd] [demtotal
ofertotal expototal, nocons], 2sls

W fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help -8 %
B-68- B G- n-8a L)
Faview x Ademtotal 36 2 A0306.37 0.9868 1772.64  0.0000 o
Command i
1 use "Ci{Capitula 2|azucar.dta’, ol
2 des coef.  std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall
3 sum dembotal oferkatal sxpototal ...
4 reqg expototal ikcmitipe Fepa estz ... demtatal
S regi ( demtatal ipcprodazu ingpe ... ipcprodazu -7112.788 2282.456 -3.12 0.002 -11630.77 —2594_806
ingpe -0967716 .051963 1.86 0. 065 —. 006086 -1996292
poblacion -0746913 - 0226451 3.30 0.001 . 0298668 -1195158
est2 15108.25 7423.272 2.04 0.044 414.3419 29802.16
ast3 29891.24 7466.443 4.00 0. 000 15111.88 44670. 61
estd 20184_56 7571.353 3.85 0.000 14197.53 44171.59
_cons —2455956 784895.6 -3.13 0. 002 —4009608 -902302.9
ofertotal
ipcprodazu 4047767 701.861 5.77 0.000 2658.476 5437.057
ipprefinada -1813.932 679. 6967 —2.67 0.009 —3159.35 —468. 5144
ast2 —60837.28 15966. 64 -3.81 0. 000 —02442 .26 -29232.3
est3 102462.4 15987.73 6.41 0. 000 70815.62 134109.1
astd 14750. 64 16056. 07 0.92 0.360 -17031.36 46532.65
_cons 454127.5 27633.01 16.43 0.000 390429.7 508825.3
expototal
Waricbles x iterntipc 2134.728  811.1313 2.63  0.010 529.1431 3740312
fepa 15377.12 23689.37 0.65 0.517 -31514.54 62268.77
Name | Label Typs | Forme est2 35478.34  19898.1 1.78  0.077  -390B.734  74865.42
ofertotal Float %90 ast3 115633.2 19939.41 5.80 0.000 76164.33 155102
demntotal flost  2%9.0: estd 82706.09 20119. 59 4.11 0. 000 428B0. 59 122531.6
expotatal float  %9.0: —cons —47923.25 B80429.25 —0.60 0.552 —207128 111281.5
practotsl  Practatsl float  %9.0
pintatal Pintatal float %90/  Ademtotal
pepa Pfepa float  %9.00 ofertotal - 701816 -0767513 9.14 0.000 . 5408015 -8537405
rendimiento  Rendimiento float  %9.0: expototal —.3119404 1775831 -1.76 0. 081 -.6634553 - 0395745
poblacion float  %9.0:
ingpc flost  %9.00= | [Endogenous wvariables: demtotal ofertotal expototal
Fepa FEPA byte %20 | [Exogenous wariahlas: ipcprodazu ingpc poblacion est2 est3 estd ipprefinada
ikcrritipe float  %9.0 iterntipe fepa
ipcprodazu  1PCprodazu floak  %%9.0
ipprefinads TP refinada float 9.0
estz Estz byte %0 &
est3 Est3 byt %0
estd Estd byte %0
ten float %90
iter Foat %9.0  command
ipcazu ipc azu float  %9.0:
innrrodaz inn nrardasn flnat  onan ™
b4
Cildata

Fuente: calculos autores.

La estimacion por MC2E, muestra los signos esperados para cada una de las
regresiones. En el bloque de la demanda, el IPC de productos que contienen
azucar presenta una relacion negativa y significativa -el estadistico t es de -
3.12-, lo que indica el cumplimiento de la ley de la demanda. La poblacién y
el ingreso per capita tienen los signos positivos esperados en el modelo
tedrico y  son significativas, -con estadisticos t son 3.30 y 1.86,

respectivamente-.
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Asimismo, los resultados son los esperados en el bloque de la oferta. El IPC
muestra una relacion positiva y significativa, indicando el cumplimiento la
ley de la oferta, mientras el IPP del azucar tiene una relacion negativa,
reflejando el hecho de que si los costos de produccion de los ingenios

aumentan, estos reducirdn su nivel de produccion.

Por ultimo, en el bloque de las exportaciones, el indice de tasa de cambio
real de productos no tradicionales deflactado por el IPC resulto positivo y
significativo - lo que significa que las exportaciones tienden a crecer a mayor

devaluacion-. Aun asi, la variable de interés, FEPA no resulta significativa,

aunque si tiene el signo positivo esperado. -el estadistico ¢ es de 0.65-.

Sino se especifica ninguna técnica de estimacion, el comando reg3 obtendra
los coeficientes usando el método de MC3E. Como se expuso anteriormente,
esta estimacion mas eficiente que MC2E, lo que aumenta la posibilidad de
rechazar la hipotesis nula. Esto es relevante en este caso, ya que hasta ahora
ha sido imposible encontrar evidencia estadistica de la significancia de
FEPA, (véase figura 2.5).
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Figura 2.5. Salida regresion con MC3E

Command

rreq3 [ demtotal ipcprodazu ingpc poblacion estZ est3
estd] [ofertotal ipcprodazu ipprefinada est? est3 estd)]
[expototal itcrntipc fepa est? est3 estd] [ demtotal
ofertotal expototal, nocons)

B File Edit Data Graphics Statistics User Window Help - 8 X
B-lde- BE- a-0@ e
Review X ddemtotal 36 2 39176.03 0.9868 2694 81 0.0000 ~
Command e
1 use "C:\Capitulo Z\azucar.dta”, d...
z des Coef. std. Err. z P>l z| [95% Conf. Interwval]
3 sum demtotal ofertotal expototal ...
4 reg expotokal ikcrnbipe Fepa est2 ... demrotal
S reg3 { demtotal ipcprodazu ingpe ... jpcprodazu -6573.684  2008.794 -3.27 0.001 -10510. 85 -2636.52
6 regs { demtotal ipcprodazu ingpe ... ingpc -0936312 - 0457086 2.05 0.1 - 0040430 -1832184
poblacion - 0697634 - 0199249 3.50 0.000 -0307114 -1088154
ast? 10640.27 6571.345 1.62 0.105 -2239.328 23519. 87
est3 30494 2 6626.773 4.60 0.000 17505.96 43482.43
estd 26319.77 6723.926 3.91 0. 000 13141.12 39498.42
_cons —2280641 690516. 5 -3.30 0.001 -3634029 -927253.8
ofertotal
ipcprodazu 3196.701 494.0198 6.47 0. 000 2228.44 4164.962
ipprefinada -1251.726 471.6482 -2.45 0.008 -2176.14 -327.3129
est2 —38850.17 13599.46 -2.86 0.004 -65504.62 —12195.72
ast3 101160.7 13820.38 7.32 0. 000 74073.26 128248.2
estd 31062.5 13929.72 2.23 0.026 3760.756 58364.24
_cons 455772.9 22925.15 19.88 0. 000 410840.4 500705.3
expototal
e, x iterntipe 1774817  624.0391 2.84  0.004 551.723  2997.911
fepa 22011.89 18022.39 1.22 0.222 -13311.34 57335.11
Nams Label Tvpa | Forme & est2 44737.01  18001.43 2.49  0.013 0454.854  80019.17
ofertokal flost 59,00 est3 115115.2 18063. 59 6.37 0.000 79711.24 150519.2
demtotal float  %9.0: astd 90458.44 18195. 02 4.97 0. 000 54796. 85 126120
expotatal float  %9.0, _cons —15300.87 62914 -0.24 0.808 —138610 108008.3
pnactotal  Practotal float  %9.0:
pintatal Pintatal floak %90 4demtotal
pfepa Pfepa float 9.0 ofertotal - 6901742 -0739940 9.33 0. 000 - 545147 -8252015
rendimienta  Rendimiento float 9.0 expototal —. 2846633 -1711615 -1.66 0.096 -.6201336 - 050807
poblacion float  %9.0:
ingpc float  %9.0 = [Endogenous variables: demtotal ofertotal expototal
fepa FERA byte %80 Exogenous variables: ipcprodazu ingpe poblacion estz est3 estd ipprefinada
iterntipe float  %9.0 iterntipe fepa
ipcprodazu  IPCprodazu floak  %9.0
ipprefinada PP refinada float  %9.0:
ast2 Estz byte %80 =
ests Est3 byte  %8.0
est4 Est4 byte %00
ken floak  %9.0
iecr flodt  %oq  (cemmand
ipcazu ipc azu floak  %9.0
innnradaz inn nrardasn fnat  szan ™
>
Ciidata

Fuente: calculos autores.

Los signos esperados de las demds variables incluidas en el modelo, se
mantienen en esta regresion. Esto ocurre pues la metodologia de MC3E
obtiene los estimadores con un procedimiento casi idéntico al de MC2E,
unicamente mejorando la eficiencia de los coeficientes. Con ninguna de las
metodologias usadas, se encontro evidencia estadistica de la significancia de
la variable FEPA, .

A partir de este andlisis, es posible afirmar que el Fondo de Estabilizacion de
Precios del Aztcar no ha logrado ser determinante al momento de fomentar las
exportaciones. La dindmica del mercado del azdcar continta siendo la misma que

prevalecio antes de la implementacion del fondo.
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Para terminar, comparando los resultados obtenidos en las técnicas de ecuaciones
simultaneas en relacion a los del método de MCO, permite probar la existencia de
sesgos de endogeneidad. Se observa que los coeficientes cambian notoriamente de

tamano. En particular, la variable de interés pasa de 15377 a 22011.
2.7 Estudio de caso: analisis regional de la oferta de ganado

El segundo caso empirico de este capitulo, estd basado en el ejemplo 17.6 del libro
(titulado en inglés) “Learning and Practicing Econometrics” de Hill, et Al. (1993). Este
ejercicio pretende mostrar el funcionamiento de la metodologia de estimaciéon un
sistema de regresiones aparentemente no relacionadas (SUR), con datos sobre

produccion ganadera.

El interés radica en construir un modelo que permita predecir los inventarios de
reses en una region particular (C,) Con este propdsito, se construye un modelo
lineal donde como variables independientes se toman el precio promedio de la
carne (P), la cantidad de lluvia del afio -como aproximacion de la disponibilidad
de alimento para los animales- (R)), y la cantidad de ganado en la regién un afio

atras (C, ) (véase ecuacidn 2.26, el superindice indica la region).
C, =B +BE +BR +BC +e (2.26)

La ecuacion 2.26 corresponde a la ecuacién de interés en la investigacion. Aun
cuando podrian obtenerse los estimadores mediante MCO, resulta conveniente
aplicar la metodologia SUR por términos de eficiencia. En este caso particular, es
posible estimar conjuntamente esta expresidon junto a expresiones equivalentes

para otras regiones del pais (véase ecuaciones 2.27 y 2.28).
C} =B+ BE +BR + BC +e, (2.27)
C = +BE + PR +BC +e, (2.28)

A continuacion se presenta el procedimiento para estimar este sistema de
ecuaciones, relacionadas inicamente a partir del termino de error, en el programa

estadistico Stata®, tal y como se hizo en el caso empirico anterior. En primer lugar
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se hace un analisis general de los datos, para luego pasar a analizar las

estimaciones.
2.7.1 Analisis general de los datos

1. En primer lugar, usando el comando use se carga la base de datos. Con las
variables en memoria, es posible obtener la lista de variables disponibles
usando el comando des (véase figura 2.6) Esta base cuenta con una

descripcion detallada para cada variable.

Figura 2.6. Comandos use y describe
use ""CACapitulo 24CattleSUR", clear
des

& Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help s

B8-016- B&- o-0@ L]

o
x

e x Serial number: 81910521768 ~
P 0 Licensed to: Facultad de Economia
= universidad de Tos andes
1 use "C:\Capituln Z\CattleSUR", cl...
z des Notes:
1. /m# option or -set memory-) 10.00 MB allocated to data
2. (fv# option ar -set maxwar-) 5000 maximum variables
. use "CCapitulo 2hCattlasur”, <lear
(Griffiths et al. Cap 17 Ejercicio 17.6)
. des
contains data from c:\capitulo 2\cattlesur.dra
obs: 27 Griffiths et al. Cap 17 Ejercicio 17.6
vars: 13 5 Aug 2009 14:48
siza: 1,512 (99.9% of memory free)
storage display valua
ariakle name  type  format Tahel variable Tahel
year float %9.0g afio de la observacion
cattlel float %9.0g9 Miles de cabezas de ganado en region 1
pricel float x0.0g Precio en centavos por libra region 1
R x raiml float %9.0g pulgadas de 1luvia anual region 1
cattlelant float %9.0g Miles de cabezas de ganado en region 1 un af
Hame: Label Type | Format antes
year afio de la observac,., float %907 |cattle2 float %9.0g Miles de cabezas de ganado en region 2
cattlel Miles de cabezas d...  float  %9.00  |price2 float %9.0g Precio en centavos por libra region 2
pricel Precio en centavos... floak  %9.0g  frain2 float %9.0g pulgadas de 1luvia anual region 2
rainl pulgadas de luvia ... float  %9.0g |cattle2ant float %9.0g Miles de cabezas de ganado en region 2 un aff
cattlelant  Miles de cabezasd... float  %:9.0g antes
cattlez Mies de cabezas d...  float  %8.00 lcattle3 float %b.0g Miles de cabezas de ganado en region 3
price2 Precio en centavos... float  %9.0g  |price3 float %09.0g Precio en centavos por 1ibra region 3
rain2 pulgadas de luvia ... floast  %9.0g  [rain3 float %9.0g pulgadas de 1luvia anual region 3
cattle2ant  Miles de cabezas d... Float  %9.0g  |cartlelant float %0.0g Miles de cabezas de ganado en region 3 un aff
cattle3 Miles de cabezss d...  flost  %.9.0g antes
price Precio en centavos... float  %9.0g
rain3 pulgsdas de luvia ... Float %903 lsorted hy: year
cattle3ant  Miles de cabezasd...  float  %:9.0g
-

Ciidata

Fuente: calculos autores.
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2. Con el comando sum, es posible obtener las principales estadisticas

descriptivas. (véase figura 2.7).

Figura 2.7. Comando summary

conmnrnd |
s5um

W Fle Edit Data Graphics Statistics User ‘Window Help - 8 x
B-de-EBE-u- B-B8 00
Review x = = ~
T 7 year float %9.0g ano de la observacion :
ot e cattlel float %9.0g Miles de cabezas de ganado en region 1
1 use "Ci\Capitulo 2\CattleSUR”, cl... pricel float %9.0g precio en centavos por libra region 1
2 es rainl float %9.0g9 pulgadas de Tluvia anual region 1
3 sum cattlalant float %9.0g Miles de cabezas de ganado en region 1 un af
antes
cattle? float %9.0g Miles de cabezas de ganado en region 2
pricez float %9.0g9 Precio en centavos por 1ibra region 2
rainz float %9.0g pulgadas de Tluvia anual region 2
icattle2ant float %9.0g9 Miles de cabezas de ganado en region 2 un af
antes
cattle3 float %9.0g9 Miles de cabezas de ganado en region 3
price3 float %9.0g pPrecio en centavos por libra region 3
rain3 float %9.0g9 pulgadas de Tluvia anual region 3
cattle3ant float %9.0g Miles de cabezas de ganado en region 3 un af
antes
sorted by: year
.osum
wariablae obs Maan std. Dew. min Max
T x year 27 14 7.937254 1 27
cattlel 27 233.62906 21.73113 193 274
Marhe Label Type | Format prical 27 33.37037 9.21599 17 a8
vear afio de la observac... flost %909 rainl 27 21 5.144452 10.3 29.2
cattlel Miles de cabezas d...  float  %9.0g cattlelant 26 233.9615 22.09159 193 274
price1 Precio en certavos.., float %909
rainl pulgadas de lluwia ... float  %9.0g cattle2 27 160.2963 12.8147 135 191
cattlelant  Miles de cabezasd...  float  %9.0g pricez 27 32.56296 10.40888 10 49
cattle2 Miles de cabezas d...  float  %9.0g rain2 27 18.B4H1S 5.761435 5.5 29.1
pricez Precio en centavos...  float  %9.0g cattlezant 26 160.3462 13.06581 135 191
rainz pulgadas de lluwia ... float  %:9.0g cattled 27 280.4444 27.62153 236 335
catle2ant  Mies de cabezasd...  Foat  %8.0g
cattle3 Miles de cabezas d...  float  %:9.0g price3 27 33.44444 0.488184 14 47
price3 Precio en centavos... floak  %9.0g rain2 ¥y 24.38519 5.301639 10.6 33.3
raind pulgadas de lluwia ... float  %:9.0g cattledant 26 281.3846 27.72447 236 335
catedant  Mies de cabezasd... Foat  %8.0g
-

Cidats
Fuente: calculos autores.

2.7.2 Estimacion del modelo por MCO

1. Antes de pasar a estimar el sistema de regresiones aparentemente no
relacionadas, inicialmente se calcularan los coeficientes de la ecuacion (2.26)
por MCO, con el comando reg. Esto permitird observar como cambian los
resultados una vez adicionadas las otras ecuaciones estructurales (véase

figura 2.8).
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Figura 2.8. Regresion lineal
req cattlel pricel rainl cattlelant

B Fle Edt Data Graphics Statistics User Window  Help -8 %
B-de- BE-| o-o@ L)
Review x [Sorted by: year =
Command e [
1 Use "Ci\Capitulo 2\CattsSUR", ...
2 des wvariable obs Mean std. Dew. Min Max
3 sum
4 reg cattlel pricet rainl cattlelant year 27 14 7.937254 1 27
cattlel 27 233.6206 21.73113 193 274
pricel 27 33.37037 9.21599 hirg 48
rainl 27 21 5.144452 10.3 29.2
cattlelant 26 233.9615 22.09159 193 274
cattlez 27 160.2963 12.8147 135 191
pricez 27 32.96296 10.40888 10 49
rainz 27 18.84815 5.761435 5.5 29.1
cattlezant 26 160.3462 13. 06581 135 191
cattles 27 280.4444 27.62153 236 335
price3 27 33.44444 9.488184 14 a7
rain3 27 24_38519 5.301630 10.6 33.3
cattlesant 26 281.3846 27.72447 236 335

. reg cattlel pricel rainl cattlelant

T x source S5 df MS Mumber of ohs = 26
F( 3 22) = 10.93

Name babel Type | Format Model 7281.75071 3 2427.25024 proh > F = 0.0001

vear afio de la observac... float  %9.0g Residual 48B4. 86468 22 222.039303 R-sguared = 0.598B5

cattlel Miles de cabezas d...  Float  %9.0g Ady R-sguared = 0.5438

pricel Precio en centavos... float  %9.0g Total 12166. 6154 25 486.664615 RODL MSE = 14.901

raini pulgadas de lluvia ... floak  %9.0g

cattlelant  Mies decabezasd... Float  %9.0g

cattez Miles de cabezas d...  float  %9.0g cattlel coef. std. Err. T P>t [95% conf. Interwval]

pricez Precio en centavos... float  %9.0g

rainz pulgadas de lluvia ... floak  %9.0g pricel .9704056 -3512092 2.79 0.011 - 2510423 1.707769

cattlezant  Mies decabezasd... Float  %9.0g rainl 1.42368  .6255405 2.28 0.033 .1263881 2.720971

cattle3 Miles de cabezas d...  floab  %9.0g cattlelant .662128 -1358642 4.87 0.000 .3B03629 -9438032

prices Precio en centavos... float  %9.0g _cons 16.36345  37.98698 0.43  0.671 -62.41672 95.14362

rain3 pulgadas de luvia .. float %909

catle3ant  Mies decabezasd... Float  %9.0g

_

Civiaka
Fuente: calculos autores.

La figura 2.8, muestra como todas las variables independientes de la
ecuacion de interés aparecen significativas —con estadisticos ¢ de 2.79, 2.28,
y 4.87, respectivamente-. En este caso, la constante corresponde al tnico

pardmetro no estadisticamente significativo.
2.7.3 Estimacion del modelo por SUR

Una vez se ha realizado la estimacion por MCO, a continuacion se presenta el
procedimiento para obtener estimadores usando un modelo SUR. Recordando lo
discutido anteriormente, este procedimiento saca provecho del enfoque de MCG

para obtener una ganancia en eficiencia.

1. Para realizar una estimacién SUR, se utiliza el comando sureg. En el
programa estadistico es necesario especificar cada una de las ecuaciones del

sistema en paréntesis, como se observa en la figura 2.9.
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Figura 2.9. Regresion modelo SUR

Commnand

sureq [cattlel pricel rainl cattle1ant] [cattle? price?
rainZ cattleZant] [cattle3 price3 rain3 cattle3ant]

W Fle Edit Data Graphics Statistics User Window Help

B-de- BE- o-o@ Lz
Review x pricel -9794056 -3512092 2.79 0.011 - 2510423 1.707769
d rainl 1.42368 -6255405 2.28 0.033 .1263881 2.720971
SXED . = cattlelant .662128  .1358642 4.87  0.000 .3B03620  .0438032
1 ;se 'C:\Capitulo 2\CattlesUR", cl... _cons 16.36345 37.08698 0.43  0.671 —62.41672 95.14362
z es
3 sum
4 veq cattlel priced raind cattlelant . sureg (cattlel pricel rainl cattlelant) (cattle2 price? rain2 cattleZant) (cattled pric
s sureg (cattlel priced raind cattle... > 23 rain3 catt]esant)
seemingly unrelated regression
Equation ohs  Parms RMSE R-sQ chiz P
cattlel 26 3 14.66839 0. 5402 4B.36 0. 0000
cattle? 26 3 4. 880085 0.8541 253.73 0.0000
cattle3 26 3 16.24839 0.5901 62.95 0. 0000
coef. std. Err. z P>l z| [95% Conf. Interval]
cattlel
pricel -0056252 2707771 3.34 0001 -3740119 1.436339%
rainl - 0069861 -4652282 1.95 0.051 —. 0048445 1.818817
e, x| cattletlant 4566867  .0B14787 5.60  0.000 . 2060013 6163821
_cons 77.61875 22.79521 3.41 0.001 32.94096 122.2965
Narhe Label Type | Format
vear afio de la observac... flost  %9.07  lcattle2
cattlel Miles de cabezas d...  float  %9.0g price2 5464894 - 0BO7893 11.72 0. 000 . 7881454 1.104833
pricel Precio en centavos... floak  %9.0g rainz 1.19382 -1437302 8.31 0.000 -0121138 1.475526
rainl pulgadas de lluwia ... float  %9.0g cattlezant 4056133 -0473342 B.57 0. 000 . 3128399 . 4983867
cattlelant  Mies de cabezasd...  floab  %:9.0g _cons 42.30905 B.360193 5.06 0.000 25.92337 58.60472
cattle2 Miles de cabezas d...  float  %9.0g
price2 Precio en centavos... float %907  |cattle3
rainz pulgadas de lluwia ... float  %9.0g price3 1.265259 . 319205 3.96 0.000 . 6396283 1. 890889
cattle2ant  Miles de cabezas d...  floak  %9.0g rain3 1.536077 .535123 2.87 0.004 -4B72551 2.584809
cattle3 Miles de cabezasd...  float  %9.0g cattledant - 5480272 - 0843113 6. 50 0.000 - 3B27801 . 7132744
price3 Precio en centavos,., float  %%.0g _cons 45.14534 30.12959 1.50 0.134 -13.90758 104.1982
raind pulgadas de lluvia ... float  %9.0g
cattle3ant  Miles de cabszasd... float %909
v
Command
Ciidata

Fuente: calculos autores.

La estimacion de cada una de las ecuaciones, muestra todas las variables con los
signos esperados. Para la ecuacion de interés, las independientes asi como la
constante, aparecen significativas —con estadisticos ¢ de 3.34, 1.95, 5.60 y 3.41,

respectivamente-.

El procedimiento presentado, permite realizar estimaciones de sistemas de
regresiones aparentemente no relacionadas. Los signos en todas las estimaciones
fueron los esperados, con mayor inventario de reses a mayores precios,
precipitacion y niveles de ganado inicial. Comparando los resultados obtenidos en
este caso, se observa una mejora en la eficiencia de cada uno de los estimadores, en
relacion a los obtenidos por Minimos Cuadrados Ordinarios. Como muestra, los p-
valores estimados para los coeficientes que acompanian al precio y la precipitacion

en la region de interés, pasan de 0.011 y 0.033, a 0.001 y 0.051 respectivamente.
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Resumen

e Para poder capturar la mayor complejidad presente en los fendémenos de
simultaneidad, es necesario replantear el problema econométrico como un
sistema conformado de multiples ecuaciones. Esta representacion se conoce
como forma estructural de un modelo de ecuaciones simultaneas.

e Adicionalmente a la representacion estructural, es posible resumir como una
Unica ecuacion donde se incluyen todas las variables exdgenas del sistema.
Esta se conoce como forma reducida.

e La metodologia de minimos cuadrados ordinarios ante ecuaciones
simultaneas, no permite obtener estimadores consistentes para los
pardmetros estructurales de un problema de simultaneidad. Esto hace
necesario el uso de nuevas metodologias.

e Como el problema de simultaneidad es un caso particular del de
endogeneidad, la prueba de Hausman es la principal herramienta de
identificaciéon, comparando los estimadores de minimos cuadrados
ordinarios —que estarian sesgados ante la presencia de este problema- con
estimadores obtenidos de alguna otra metodologia que garantice
pardmetros insesgados y consistentes.

e Los paramentos estructurales pueden estimarse siempre y cuando se
tengan variables exogenas adicionales en el sistema, que puedan usarse
como instrumentos. De acuerdo a la relacién entre variables exdgenas y
enddgenas dentro de un modelo, una ecuacién estructural puede estar
sobreidentificada, identificada, o no identificada. Esto se evaltia a través de
las condiciones de orden y rango.

e Para estimar los pardmetros de una ecuacion estructural, se pueden usar las
metodologias de MCI, MC2E o MC3E. La primera, otorga estimadores
insesgados pero imposibilita la aplicacion de pruebas de hipotesis. Las otras
dos, conducen a estimadores consistentes y eficientes de los parametros
estructurales.

e Para sistemas de ecuaciones no enddgenas, se aplica la metodologia SUR la
cual permite obtener estimadores mas eficientes que aquellos de MCO,

aplicando una version general de MCG.
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Anexo 2
Anexo 2.1 Otros Ejemplos de Ecuaciones Simultaneas
1. Modelo de demanda y oferta de un bien?
Funcién de demanda: Q' =a, +a,P + 11,
Funcion de oferta: Q7 = B, + B P + 1,
Equilibro: Q¢ =0’
2. Modelo Keynesiano de determinacion del ingreso®
Funcién de consumo: C, =g, + Y, +u,
Identidad del ingreso: Y, =C, +1,(=S,)
3. Modelo de inflacion y apertura comercial

Inf = B, + Bopen+ B, log( pcnic) + y,

(A.2.1)

(A.2.2)

(A.2.3)

(A.2.4)

(A.2.5)

(A.2.6)

Open = a,, + o, Infl + o, log( pcinc) + a; log(land ) + 1, (A.2.7)

22 Véase (Gujarati, 2003, 692).
2 Véase (Judge et al, 1988, 621).
24 Véase (Wooldridge, 2009, 556).
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Anexo 2.2 Notacion General

Un sistema conformado por M variables enddgenasy K exdgenas puede

escribirse como sigue (véase ecuacion A.2.6).
(1)}/11)71 +721Y2 +7/31Y3 ++7/M1YM +IBIIX1 +IB21X2 +"'+IBK1XK +€1 :0
QrpY + 1Y + Y+t 100 Yy + B X+ P X 44 By X+, =0

(A.2.8)

M)y Y+ 7ot Ve Y + oot Vi Yo + B Xy + Boyy Xy +ot By X+, =0

Para simplificar el sistema de ecuaciones se utiliza la representacion matricial, con
el fin de simplificar las operaciones y ofrecer al lector un mecanismo mas claro
para entender el fondo del problema de las ecuaciones simultaneas (véase ecuacion
A2.9).

YI'+XB+E=0 (A.2.9)
Donde
A
Y= : . (A.2.10)
YTl YTM TxM

En la matriz A.2.10 contiene la informacion de las M variables enddgenas del
sistema de ecuaciones. Sus columnas estdn compuestas por los vectores
[KEY,-Y, .

X=| i (A.2.11)
X

TK /TxK

En la matriz A.2.11 contiene la informacién de las K variables exdgenas del sistema

de ecuaciones. Sus columnas estdn compuestas por los vectores [X,X,X,---X,, |
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Yu o oo Viu
r= : - : (A.2.12)

Yo 7 Vum v

En la matriz A.2.12 contiene la informacion de los pardmetros estructurales del
sistema de ecuaciones. Sus columnas estan compuestas por los vectores
[T,y .

ﬂll ﬂlM
B=| : . (A.2.13)

,BKl ﬂKM KxM

En la matriz A.2.13 contiene la informacidon de los pardmetros reducidos del
sistema de ecuaciones. Sus columnas estdn compuestas por los vectores
[BB,B,---B,|.

e, ... €y

E=| : . (A.2.14)
€1 " ey )i
0, ... 0,

0= : . (A.2.15)
OTI OTM TxM

Finalmente, E Es la matriz que contiene los errores de las ecuaciones y 0 es una

matriz de ceros.

Dada la simplificacion de las matrices, el sistema quedaria resumidos de la
siguiente forma (véase ecuacion A.2.16, los tamafios de las matrices resultantes se

muestran debajo).

Yron Dy + Xk Braw +Ery =05, (A.2.16)
<M TxM TxM TxM
T>xM TxM
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Teniendo conocimiento de esta representacion, es posible transformar el modelo

para que tenga la forma tradicional ¥ = X S+ ¢ . Partiendo de la expresion A.2.17 y

multiplicando por I a ambos lados, se tiene:
YT +XB+E=0 (A.2.17)

YIT'+XBI''+Er'=or

1 0

Y+XBI''+EIr' =0

(A.2.18)
Y =-XBI'''-EI""
X \%4
>Y=Xn+V

Esta tiltima expresion se conoce como la forma reducida del sistema de ecuaciones

simultaneas. Estimando el sistema por medio de MCO se llega a:
Zeo = (X' X)(X'Y) (A.2.19)
Anexo 2.3 Estimacion por MC2E

En forma matricial, es posible obtener el estimador de MC2E facilmente. Suponga
un modelo completo con dos ecuaciones estructurales, y un conjunto de variables

exogenas (X, y X,) para cada una (véase ecuaciones A.2.20 y A.2.21).
Y, =aY,+X,B+e (A.2.20)
Y, =0Y, + X, p+e (A.2.21)

A partir de lo anterior, suponiendo que se desea encontrar los estimadores de la
primera ecuacion del modelo, debe realizarse la primera etapa del proceso para

extraer el exdgeno de Y, (véase ecuacion A.2.22).
Y,=Zr+v (A.2.22)

En la ecuacion A.2.22, Z corresponde a una matriz que incluye todas las variables

exogenas del modelo, usadas para instrumentar la variable enddgena. El
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estimador de minimos cuadrados ordinarios de 7, se presenta en la ecuacion
A2.23.

ey =(L'LY (L'Y,) (A.2.23)

De lo anterior se obtienen los ¥,, a usarse en la segunda etapa. Calculando el

estimador de MCO de este segundo paso, y reemplazando la expresion A.2.23, se

obtiene el estimador general de MC2E para un sistema biecuacional.

B0, = (%, V)Y, Y,

l?che ( 2 2) ( 2 1) (A224)

Bz =(@'Z'Z7)' (R'Z'Y,)

N VAV VAV ARV A TV A AR A ARV A VAV ARV A

l}mze 1Y, "Z( )_1 (_1 ) Z'Y)] (_12 NZ'Z) | (A.2.25)
Brose =Y, Z(Z'Z)'2'Y, ' (Y,'Z2)Z'2) ' 'Y,

Para mirar si los estimadores son insesgados, hay que obtener el valor esperado de

la expresion 7,

mc2e

y determinar que el estimador sea el parametro poblacional. La

prueba es presentada a continuacion:

ELfB, ., 1=ElY, ZL(Z' L) 7Y, (Y, Z) Z'Z)" LY
E(B, .. 1=EllY,ZL(Z' 2" 2"V, (Y, Z)(Z'Z)" Z'(Y,5 +¢)]
ElB,. = EllY, Z(Z' L)' 2'Y, (Y, ZNZ'2) ' 2,8 +[Y, L(Z'L) ' LY, (X 'Z)(Z'Z) ' Z )]
ElB, 1= E8+1Y, L(Z'2)" LY, 1 (Y, Z)Z'Z) 'L e]

ElB, 1=8+[Y, L(Z'L) ' 2'Y,1 (Y, L)L ' Z) " E[Z €]

Suponiendo que los instrumentos usados son validos, se tiene que E[Z'e]=0; lo

que implica que el estimador se aproxima de manera satisfactoria a los parametros

poblacionales (véase ecuacion A.2.27).
E[B,.,. 1= (A.2.27)

Lo anterior, muestra de manera general el procedimiento necesario para encontrar

directamente estimadores de MC2E en el contexto de ecuaciones simultaneas. Este
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resultado puede generalizarse facilmente a m ecuaciones. La prueba de

consistencia, para cada una es andloga a la anterior.
Anexo 2.4 Estimacion por MC3E
Suponga un modelo estructural (véase ecuacion A.2.28).

=Y B +Xy +u.
Yi =Y+ X7, fi=12,..M  (A.228)
yi = Zzé; +l/ll-

Con Z, =[YX,]

Se transforma el modelo multiplicando a ambos lados de la ecuacion por X, una

matriz P (TxK) de las variables predeterminadas del sistema.
X'y, =X"'Z9,+X'u, (A.2.29)
Se sabe que PX'XP' =1 por tanto se pude multiplicar el modelo trasformado por P
P'X'y =P'X'Z;5, +P'X'y, (A.2.30)

Si w,=PX'y, , W,=P'X'Z, y v, =P'X"'y,el modelo quedaria representado por la

siguiente expresion:
w,=WJ, +v, (A.2.31)

Al aplicar MCO a la ecuacién A.2.31, se tiene una equivalencia con el estimador de
MC2E:

5, =(W. ' W) ' (W.'w)=(Z 'XPP'X'Z) ' (Z,'XPP'X'y) (A.2.32)
Ahora bien, si se retnen las M ecuaciones que componen el sistema tendriamos:

w=Wa-+v (A.2.33)
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Donde

o d ... o,l
Elv'v]= '

oyl o oyl

(A.2.34)

Un estimador de la Matriz V puede ser construido con los residuos de los

estimadores de MC2E

Por lo tanto

o d ... ol
vo| -
oyd - ol

(A.2.35)

(A.2.36)

De lo anterior se deduce la expresion del estimador de MC3E (véase ecuacion

A2.37).

8,03 = (W'VIW) W'V

(A.2.37)
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Capitulo 3
Modelos de probabilidad: lineal, probit y logit.

3.1 Introduccion

Una vez abarcado el tratamiento de los supuestos de MCO en los capitulos
anteriores, a continuacion se discuten los modelos de regresion probabilisticos en
un contexto de corte transversal, caracterizados por contar con variable
dependiente discreta o binaria con valores cero y uno®. Estos, difieren del modelo
clasico en la estimacion e interpretacion de resultados. En particular, se presentan
las metodologias, pertinencia, ventajas y desventajas para los modelos de
probabilidad lineal (MPL), logit y probit; que en economia se han utilizado para
explicar el comportamiento individual de los agentes, consumo de bienes durables
y analisis de desequilibrios. Los modelos con variables dependientes dicotomas,
tienen aplicaciones tanto en los datos de corte transversal como en los datos de

series de tiempo

A partir de lo anterior, en primero, se estudia el modelo de probabilidad lineal
(MPL) bajo el modelo cldsico de regresion lineal, utilizando MCO. En segundo y
tercer lugar se introducen los modelos logit y probit, que se estiman mediante
maxima verosimilitud (MV). El objetivo principal de estos modelos es encontrar la
probabilidad de que un acontecimiento suceda condicionado a un conjunto de

regresoras®.

Finalmente, la aplicacion de estos modelos se lleva a cabo en un estudio de caso

basado en la informacion del articulo de Bernal (2008), titulado (en inglés) “The

% Las variables dicotomas se caracterizan por registrar Unicamente dos opciones mutuamente
excluyentes entre si. Por ejemplo, si se tiene una variable que muestre la respuesta a ;esta
empleado?

2% La estimacién de modelos de corte transversal clasicos tiene como objetivo la derivaciéon de valor

esperado de la variable explicativa, dadas las variables explicativas ( E(Y; | X, Xy, X35+ X;0))-

Xins Xi3oe s X))

il
En los modelos de este capitulo, se busca P(Y, =1| X,
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Informal Labor Market in Colombia: Identification and characterization” el cual esta

enfocado en derivar los determinantes del trabajo informal en Colombia.
3.2 Modelo de probabilidad lineal
3.2.1 Estimacion modelo de probabilidad lineal

La metodologia de probabilidad lineal (MPL), basado en los supuestos del modelo
clasico de regresion lineal, es una primera aproximacion para estimar modelos
caracterizados por una variable dependiente dicotoma (véase ecuacion 3.1). MPL

permite entender las particularidades de modelos probabilisticos.
Y,=XB+u, i=12,.,n (3.1)

En la ecuacién 3.1, Y, es un vector con valores cero y uno que describe la variable
dependiente; X una matriz de variables explicativas del modelo; p un conjunto de
coeficientes y u, el vector de errores. A partir de la ecuacion 3.1, el principal

objetivo de MPL es estimar a través de MCO, el valor esperado de la variable
dependiente dados los valores de X. Dado que Y, es una variable dicotoma, este

resultado se debe interpretar como la probabilidad condicional que Y, tome el

valor de 1 supeditado a X (véase ecuacion 3.2 y anexo 3.1)%.
EY|X)=Xp=P¥=1|X)  (32)

Teniendo en cuenta lo anterior, la ecuacidén 3.2 muestra la relacion existente entre

cada una de las X, y la probabilidad de que ocurra el evento relacionado con la
representacion (Y;=1). Dado que la probabilidad se encuentra entre cero y uno, las

predicciones de Y, deberian estar dentro de dicho intervalo (véase ecuacion 3.3).
0<EY,|X)<I1 (3.3)

Si la condicién 3.3 se cumple, el vector de estimadores (ﬁ wco ) captura el cambio

marginal en la probabilidad de éxito, teniendo en cuenta los movimientos en las

27 Véase (Gujarati, 2003, 563)
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variables X,. Desafortunadamente, el método de probabilidad lineal no

necesariamente cumple con lo anterior, lo que llevas a problemas en inferencias y
conclusiones. A continuacion se explica este y otros problemas recurrentes al

utilizar modelos de probabilidad lineal.
3.2.1 Problemas en el modelo de probabilidad lineal

En primer lugar, de acuerdo a la estimacion de MPL, el supuesto sobre la
distribucion normal de los errores no se cumple. Aunque para las estimaciones por
MCO no requiere que los errores se distribuyan de forma normal, este supuesto es
necesario para poder hacer inferencias estadisticas. En el caso cuando se tiene un
modelo con variable dependiente binaria, se sugiere otro tipo de distribucion en

los errores y MPL hace caso omiso a esto ultimo. Por tanto, si se tiene que Y, toma

valores de cero y uno, los errores del modelo 3.1 se pueden ver representados en la

ecuacion 3.4:

u, =Y,~ Xp (34)
Siy=1:u =1-Xp (3.5)
SiY =0:u =—Xp (3.6)

Las ecuaciones 3.5 y 3.6, muestran que u,toma dos valores (1-Xp y -XB), es

decir, los errores siguen una distribucion binomial. Este resultado deja sin sustento
tedrico el supuesto de la distribucién normal de los errores que asume MPL. Como
consecuencia de ello, es inadecuado formular un modelo lineal para estimar

aquellos que tienen variable dependiente limitada (véase grafica 3.1).

107



Grafica 3.1. Estimacion MPL

1.5

Y Est MPL

Fuente: los autores

Es importante destacar que esta dificultad no es critica, puesto que los estimadores
siguen siendo insesgados y en la medida en que se aumente la muestra, es posible
encontrar una distribucion asintética normal (prueba basada en el limite central)
(Gujarati, 2003, 564).

En segundo lugar, las varianzas de los errores incumplen el supuesto de
homoscedasticidad (véase anexo A.3.2), las estimaciones no se sitian dentro del

intervalo [0,1] y asume erréneamente una relacion lineal entre X y P(¥, =1|X)

(véase grafica 3.1).

La critica mas fuerte del modelo consiste en que el efecto marginal es constante
para cualquier valor de X, condicién dificil de mantener si se asume que

tedricamente el efecto marginal es variable.

Por lo anterior, es adecuado optar metodologias que mitiguen las falencias
presentadas. A continuacion, se introducen los modelos logit y probit basados en la
estimacion por Maxima Verosimilitud (MV), una técnica alternativa que permite
distribuciones distintas a la normal, tal y como lo requieren lo modelos

probabilisticos.
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3.3 Modelos logit y probit.

Una vez identificados los problemas del MPL, se contempla el uso de
metodologias correctivas para garantizar estimaciones acordes a los modelos
probabilisticos. Dado que se requieren predicciones de probabilidad no lineales,

los modelos deben cumplir:

1. A medida que una X, aumente, P(Y¥, =1| X,)se incremente dentro intervalo
[0,1]
2. Larelacion de Py X, no debe ser lineal, en especial, debe tener un ajuste a

los datos en forma de S*(véase grafica 3.2) (Greene, 2000, 815).

Grafica 3.2. Diferencia tedrica entre logit y probit

P(Y)

Logit
A —— Probit

Var explicativas

Fuente: los autores

La grafica 3.2 muestra un mejor ajuste a los datos respecto a las predicciones

derivadas de MPL en la grafica 3.1. Es facil verificar que Xp se encuentra dentro
de un rango de (—«,+x) y las estimaciones estan entre [0,1]. Al mismo tiempo, la

probabilidad de que un evento suceda no esta linealmente relacionada con X 3.

De acuerdo a lo anterior, y para entender el funcionamiento basico de estos

modelos, se utiliza una especificacién distinta a la trabajada en los capitulos

?8 Esta forma se parece a la funcién de distribucién acumulativa (FDA). La FDA de una variable aleatoria X
es la probabilidad de que la variable tome un valor menor o igual a Xo' donde X0 es algun valor numérico

especificadode X .
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anteriores. Ahora, la relacion entre X, y Y, estd determinada por una funcion F

(véase ecuacion 3.7).
P(Y,=1|X) = F(XB) (3.7)

En la ecuacion 3.7 se asume que F es una funcion que toma valores en un

intervalo abierto (0,1), es decir, que 0< F (XB) <1 para todo Xp eR. Esta se conoce

como el modelo base (o index model en inglés), dado que establece el tipo de
respuesta que determina P(Y, =1|X) condicionado a X?¥. (Wooldridge, 2002, 457).

Adicionalmente, la forma especifica que toma F(-) se puede derivar a partir d un

modelo de variable latente (véase ecuacion 3.8).
Y =XB+v, ¥ =1siY >0 (3.8)

En la ecuacion Y, es conocida como variable latente, ¥; es una variable dicétoma

con valores cero o uno; X es una matriz que contiene todas las variables

explicativas del sistema y v, es el vector de errores. Por tanto, la probabilidad de

tener éxito en un evento estd determinada de la siguiente forma:
P(Y, =1|X)=P(¥; >0|X)=P(¢,>-XB|X) (3.9
P(e, >-XB | X)=1-F(-Xp) = F(Xp)* (3.10)

Las expresiones de las ecuaciones 3.9 y 3.10 muestran la equivalencia teodrica
representada en la ecuacion 3.7. Este resultado, en primera instancia, genera una

relacion hipotética entre X y Y,". Pero esto no es cierto en la realidad, puesto que
existe dificultad en la derivacion de una unidad de medida para Y,", por ende para

evaluar estos modelos se recurre a otras metodologias. En la practica, se utilizan

los modelos logit y probit.

29 Para los modelos econométricos la F' () es una FDA.

3 Para mas detalles, véase (Wooldridge, 2002, 457).
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3.3.1 Definicion del modelo logit

El modelo logit, es una de las metodologias que permiten estimar apropiadamente
los modelos probabilisticos. Este método se basa en la funcion de probabilidad
logistica acumulativa, con errores del modelo que siguen una distribucion logistica

(véase ecuacion 3.11).

Xp

PO, =110 = FOXB) = 2 (3.11)

+e™]
La ecuacion 3.11 muestra que la probabilidad de que suceda un evento (Y, =1) no
sigue una funcion lineal como se mostraba a través del modelo de probabilidad
lineal, sino que tiene una especificacion exponencial. Es asi como el modelo logit se

ajusta a los requerimientos enunciados anteriormente, especialmente que las

estimaciones estén dentro del rango [0,1], tal y como lo muestra la grafica 3.3.

Grafica 3.3. Modelo logit
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Fuente: los autores

La grafica 3.3 representa una FDA particular (logistica), la cual tiene la misma

‘“"_ 7
S

forma de de la grafica 3.2. Es fAcil verificar que la probabilidad predicha se

encuentra dentro del rango [0,1] y la probabilidad no esta linealmente relacionado
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con Xp (Gujarati, 2003, 575). Si se comparan las estimaciones de MPL con las del

logit se esperan resultados distintos cuando:

1. Existen muy pocas observaciones que representen la respuesta ¥ =1 6
Y=0

2. Existe mucha variabilidad en una importante variable independiente.

A continuacion se introducird otra metodologia considerada para estimar modelos
probabilisticos, para reconocer semejanzas, diferencias y pertinencia entre las
alternativas de prediccion. Ademas, se estudiara la forma con la que se llevan a

cabo las estimaciones de este tipo de modelos.
3.3.2 Definicion del modelo probit

Una vez se conocen las particularidades del modelo logit, esta seccién se encarga
de caracterizar el modelo probit (normit), con el fin de identificar similitudes o
diferencias en la determinacion de modelos probabilisticos. Este tultimo, en
particular supone que los errores del modelo siguen una distribucién normal. Por

lo anterior, la funcién de probabilidad esta dada por:

P(Y, =11 X)= F(Xp)= [ §(2)dz = p(XP)
| oy (3.12)
e

P(XP) = Nors

La ecuacidn 3.12 muestra que la probabilidad de que suceda un evento (Y, =1) esta
definida a través de una funcidon no lineal. Asi como en el modelo logit, ésta
especificacion se ajusta bien a las caracteristicas requeridas para la estimacion de
modelos probabilisticos. La grafica 3.4 muestra como las estimaciones de este

método estan dentro del rango de probabilidad deseada.
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Grafica 3.4. Modelo probit
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Fuente: los autores

La diferencia con el modelo logit radica en que la distribucién normal tiene los
extremos ligeramente mas angostos (véase grafica 3.4). Esto quiere decir que la
probabilidad condicional se aproxima a cero a una tasa mayor (Greene, 2000, 815).
A continuacion se describird la técnica utilizada para la estimacién de las

especificaciones logit y probit.
3.3.3 Estimacion maxima verosimilitud

Teniendo en cuenta la definicion de las metodologias logit y probit, en esta seccion
se discute la técnica utilizada en la estimacion de modelos probabilisticos. La
derivacion de estimadores muestrales de estos modelos, se realiza a través de de
maxima verosimilitud (MV). Este es un procedimiento estadistico, que tiene como
objetivo la derivacion de estimadores para un vector B de parametros
desconocidos, a través de funciones f(X,p) que definan X, y permitan encontrar
la probabilidad méaxima para la funcién de densidad probabilistica. Para los

modelos logit y probit se considera una funcion conjunta de la siguiente forma:

LB =] TG | X:p) (3.13)

113



La ecuacidén 3.13 es una funcion de verosimilitud definida como la productoria de
funciones de densidad de variables independientes, donde G(Y,|X;p)=f(X.p) y

esta caracterizada por una ecuacion binomial (véase ecuaciones 3.14 y 3.15):
G(Y, |X:p) = [P(Y, =1| X)I"[P(Y, =0 X)]" (3.14)
G, | X;B) =[F(XP)I"[1- F(XB)]"" (3.15)

Cuando se cuenta con observaciones independientes, el calculo de la funcion de
verosimilitud, donde interviene el producto de las probabilidades individuales,
habitualmente se toma el logaritmo de la funcién, puesto que se transforman los
productos en sumas y los cocientes en restas (véase ecuaciones 3.16 y 3.17).
Teniendo en cuenta que se trabaja con el producto de probabilidades, la funcion de

verosimilitud serd siempre menor que 1y por tanto su logaritmo serad negativo.

In(L(P)) = ln(ﬁ [FXB)I"[1-FXB)I'™) (3.16)

In(L(B) = Y [¥, In(F (X)) +(1-¥) 1~ FXB)]  (317)

Las ecuaciones 3.16 y 3.17 son la transformacion logaritmica de la ecuacion 3.13.
Por consiguiente, para encontrar los estimadores de MV es necesario derivar
In(L(B)) respecto a P para encontrar estimadores (p) de minima varianza,

insesgados y consistentes. Para esto, la funcion de verosimilitud necesita ser
estrictamente céncava (Gourieroux, 2000, 12), puesto que se desea encontrar un

unico maximo global de In(L(B)).

De acuerdo a lo anterior, es posible utilizar la técnica expuesta para llevar a cabo la
estimacién de modelos probabilisticos. Teniendo en cuenta la ecuacion 3.17, se
utiliza la funcién de densidad asociada a los métodos logit y probit. Dado que las
ecuaciones de maxima verosimilitud asociadas con éstos no son lineales en los
parametros, no es trivial encontrar expresiones analiticas que deriven los
estimadores de interés. Por tanto, es necesario utilizar algoritmos numéricos o
métodos matematicos para encontrar los parametros del modelo que se pretenden
estimar (Gourieroux, 2000, 13).
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Después de encontrar estimaciones por MV se hace necesario enfatizar el las
particularidades originas de ésta técnica. En primera instancia, el resultado que se
obtiene es distante a lo que se ha trabajado bajo la técnica de minimos cuadrados,
puesto que la distribucion de los errores de los modelos logit y probit exige la
utilizacion del estadistico Z para analisis de significancia individual. Asimismo
para probar la significancia global se wutiliza el estadistico de razon de

. . . . .y 2 ’ ..
verosimilitud que sigue una distribucion y, con ¢ nimero de restricciones. En

segunda instancia, MV para modelos probabilisticos no soluciona el problema de
hetoroscedasticidad identificado en MPL, por tanto es importante que éste se
corrija usando el método de minimos cuadrados generalizados (MCG) que, por
medio de la transformacion del modelo inicial, consigue mejorar la eficiencia de los

estimadores.

Por otro lado, cuando se utilizan por separado los modelos logit y probit se pueden
obtener estimadores similares, dado que las funciones de distribucién acumulada
son parecidas. En relacién con lo anterior, para hacer comparaciones entre las dos
metodologias hay que tener en cuenta que la distribucidon logistica muestra

variacién de 7°/3, por tanto la equivalencia de los S, respecto a los f3, . es

Broys =1.6- B, (Greene, 1999, 755).

3.3.4 Pruebas de significancia

Con respecto a las estimaciones de MV, es posible hacer andlisis estadisticos
después de encontrar los estimadores, en especial, esta técnica permite comparar
modelos y corroborar la existencia de dependencia global entre las variables
explicativas y la variable dependiente dicotoma de un modelo de interés. Para ello
es indispensable especificar los dos modelos que se quieren contrastar, si se tiene

en cuenta un modelo con dos variables explicativas ( X, y X,,) la prueba seria:
Modelo sin restriccion: Y=8+6X,+5,X, +uy, (3.18)

Modelo con restriccion: Y =4, (3.19)

1
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La ecuacion 3.18 muestra el modelo inicial que se estimaria a través de maxima
verosimilitud, mientas tanto la ecuacion 3.19 representa un modelo caracterizado
por no contar con las variables explicativas. Para realizar la comparacion entre los
estimadores, se utiliza una prueba de hipotesis que compare las funciones lineales

de los pardmetros de cada uno de los modelos (véase ecuacion 3.20).

Los coeficientes no son
H,:py=p=...=5=0 e e L. .
significativos conjuntamente
(3.20)

Los coeficientes son
H :pB,#0

significativos conjuntamente

Dado que las funciones de densidad de probabilidad no se distribuyen normal,
como en los modelos de regresion lineal, los estadisticos de la prueba de hipodtesis
deben ser distintos a las pruebas ¢ o F . Por tanto el estadistico de prueba que se

utiliza es una razén de verosimilitud (RV) (véase ecuacién 3.21)
RV =2(lyp— 1)~ 1. (3.21)

En la ecuacion 3.21, RV se conoce como el cociente de verosimilitud (likelihood
ratio en inglés); /,, es el logaritmo natural del modelo no restringido® ; [, es igual
al logaritmo natural del modelo restringido®; ¢ de la distribucion y*hace
referencia al nimero de restricciones del sistema. Seguidamente, la forma de

interpretar la prueba es comparar RV con el y;de las tablas. Si RV > y_ entonces se

dice que se rechaza la hipdtesis nula, en otras palabras, las variables
independientes en conjunto son importantes para el modelo que se est4 estimando.

En las siguientes secciones se trataran temas relacionados con pos estimaciones de
MV.

* In(L(f) pg)

2 In(L(f)g)
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3.3.5 Efectos marginales

La interpretacion de los coeficientes para modelos probabilisticos estimados a
través de maxima verosimilitud no es igual que el cambio marginal que se tenia en
cuenta en un modelo de regresion lineal. Para el MPL los resultados se interpretan
como el cambio marginal de la probabilidad dado un cambio en el valor de una
variable independiente. Por el contrario, los modelos logit y probit utilizan otra

estructura (véase ecuacion 3.22)

P(Y =1|X) OE(Y|X) OF(Xp)
oX . ToX.  oX

ij ij ij

=f(XP)B, (3.22)

La ecuacion 3.22 muestra que el efecto de un cambio en X sobre la probabilidad

que un evento suceda, depende de X a través de la funcion de densidad de
probabilidad f(X ). Esta expresion indica el cambio en el logaritmo de las
probabilidades asociadas como resultado de un cambio en una variable
independiente, manteniendo el resto de las variables explicativas constantes.
Teniendo en cuenta que el efecto marginal es variable, lo que se hace es valorarlo

con respecto al promedio de las variables.
3.3.6 Bondad de ajuste

El R* convencional en las estimaciones de regresiones lineales clasicas, no es
compatible con las estimaciones de madaxima verosimilitud de modelos
probabilisticos. Esto como consecuencia de no tener un ajuste acorde a la
dispersion de los datos evidenciados en MPL, por lo que es necesario usar
indicadores acordes a la caracteristica especifica de los datos. En estas
circunstancias, el p-seudo R* (0 R’ de McFadden), y el porcentaje de predicciones
correctas son buenos indicadores del ajuste de modelos probabilisticos (Gujarati,
2003, 584).
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3.3.6.1 P-seudo R’o0 R*de McFadden

El estimador de ajuste para modelos probabilisticos se realiza a través del p-seudo
R?, que parte de la especificacion de los modelos probabilisticos y ofrece un
resultado confiable para determinar la bondad de ajuste de los modelos que se
estén trabajando. El estimador aproximado al R’ toma la siguiente forma
especifica:

p—seudo R*=1- I;'—R (3.23)

R

Donde [, esigual al maximo del logaritmo natural del modelo no restringido; I,

es igual al logaritmo natural del modelo restringido. Estos dos valores se
consiguen estimando cada modelo por separado y extrayendo el resultado de log
verosimilitud. Este estimador se interpreta igual que el R’*de la regresion lineal
clasico, pero no se debe sobrevalorar la importancia de éste en modelos para los

que la variable dependiente es una dicotoma (Gujarati, 2003, 585).
3.3.6.2 Ajuste del modelo - porcentaje de predicciones correctas

El porcentaje de predicciones correctas es otra medida para establecer si las
estimaciones estan acorde con los datos observados. Este procedimiento consiste
en crea una variable ficticia a partir de la cual se puede contrastar los valores

predichos con los observados. Para ello, se predice la probabilidad que Y, =1dadas

las variables explicativas, en relacion a los datos observados para la misma variable
cualitativa. Si F(X ) >0.5 entonces Y, =1, y si F(Xf)<0.5la prediccién es ¥, =0.

A partir de esta desagregacion, se puede obtener un registro de qué tan ciertas son

las predicciones de los modelos probabilisticos (véase cuadro 3.1).
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Cuadro 3.1. Cuadro de predicciones correctas

Estimado
° Y=0 Y=1 | Total
-§ Y=0 n n, n +n,
_% Y=1 n, n, n,+n,
O | Total | n,+ n, | n,+n, N

Fuente: los autores

Las predicciones correctas son las que resultan iguales respecto a los datos
observados, esto se ve en el cuadro cuando coinciden ¥ =0y ¥ =0;y ¥ =1y ¥ =1.
El porcentaje de predicciones correctas resulta de contabilizar el nimero de
predicciones correctas y dividirlas en el nimero total de observaciones (véase
ecuacion 3.24)

n +n,

PPC = (3.24)

Donde PPC es el porcentaje de predicciones correctas, n,numero de predicciones

correctas para Y =0y n, son las predicciones correctas para Y =1, y Nes el

numero total de observaciones.
3.4 Estudio de caso: mercado de trabajo informal en Colombia

El caso empirico que se desarrolla en este capitulo estd basado en el articulo
titulado (en inglés) “The Informal Labor Market in Colombia: Identification and
characterization” por Bernal (2008). Este trabajo evaltia los determinantes del trabajo

informal del mercado laboral Colombiano.

Para entender el enfoque del articulo es indispensable trabajar sobre la base de la
definicion que el empleo informal se refiere al trabajo no reportado y aquel que
evade la regulacion formal y deja a los participantes desprotegidos y vulnerables.
Con base en ésta definicidon, el estudio quiere identificar la naturaleza de la
informalidad en Colombia, en especial, las caracteristicas personales y

sociodemograficas del grupo de personas que se encuentran realizando trabajos
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informales. Esto, con el fin de entender los motivos e incentivos que tienen los

trabajadores para pertenecer o no al sistema de trabajo formal.

En esta seccion se estimaran los determinantes de la informalidad en Colombia,
siguiendo las metodologias de modelos probabilisticos como MPL, logit y probit,
basado en el modulo de informalidad aplicado por el DANE en la Encuesta
Continua de Hogares (ECH). El modelo empirico que se estudiara tiene la

siguiente especificacion:
Y, =XB+e, (3.25)

Donde Y, es el vector de la variable dependiente dicotoma que toma el valor de

uno si representa informalidad y cero en caso contrario; X matriz de variables que

caracterizan la informalidad; e, es el término del error de la regresion. A

continuacién se lleva a cabo todo el desarrollo que conlleva a los resultados

esperados de los modelos probabilisticos.
3.4.1 Analisis general de los datos

1. En Stata®, al igual que en los demas capitulos, se determina la memoria con
la que se va a cargar la base de datos de interés. Esto se consigue con el
comando set mem. Para este ejercicio, se utiliza una memoria de 500m tal
como se ve en la figura 3.1, debido al tamafio de la informacion con que se

trabaja.

Una vez se ha asignado la memoria del sistema, se carga la base de datos.
Esta hace parte de la informacién que utilizé Bernal (2008) y lleva el nombre
capitulo3.dta. La informacién hace referencia a la ECH para el afio 2006 en el

periodo de agosto a diciembre.

2. Para observar las variables que se encuentran disponibles para el ejercicio,
se usa el comando describe —o des-. Este comando hace que STATA muestre
una cuadro con la lista de las variables que se encuentran en la base, el

formato en que estan guardadas, y una descripcion de cada una (véase figura
3.1).
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Figura 3.1. Salida comandos set mem, use y des

set mem 500m
use "CACAPITULO 3\logit_nacional.dta"

des

& Fle Edit Data Graphics Statistics User Window Help -8 x
B-E8- 8 &- -1 e
Review X ~
Command i s
1 sek mam S00m contains data from C:\CAPITULO 3\logit_nacional.dta
2 use "CACAPITULO 3ogit_nacion. .. ohs: 318,104
3 des wars: 61 12 Jun 2007 17:41
size: 29,265,568 (34.4% of memory free)
storage display value
ariable name  type  format Tlahel wariabla Tahel
orden byte  %8.0g orden
directorio long  ¥12.0g directorio
secuencia p byte  %8.0g secuencia_p
p60S0 byte  %8&.0g pe0o0
hogar byte  %8.0g
p6920 byte  %10.0g peo20 cotizacion a fondo de pensiones
cabecera byte  %9.0g
inf_1 byte  %9.0g
inf_2 byte  %39.0g
norem byte  %59.0g
otro byte  %59.0g
informal byte  %9.0g
edad_menor_15  byte  %0.0g
reblEs x ledad 15 18 byte  %9.0g
edad_19_24 byte  %9.0g
Mame Label Type |~ ladad_25_44 byte  %D.0g
orden orden brte edad 45_mas byte  %9.0g
directorio directario lang jefehogar byte  %9.0g
secuencia_p seruencia_p byte conyuge byte  %9.0Q
pE090 pEon byte hijo byte  %9.0g
hogar bryte nieto byte  x9.0gQ
pE9Z0 Colizacién afondo... byte — lotro_pariente byte  %9.0g
cabecera byte no_pariente byte  %9.0g
inf_1 bryte ‘indigena byte  %9.0g
inf_2 bryte afrocolombiano hyte  %9.0g
narem byts quintil 1 byte  %9.0g
otro bryte quintil_2 byte  %9.0g
informal byts quintil_3 byte  %3.0g
edad_menor_15 byte quintil_4 byte  %9.0g
edad_15_15 biyte —more—
edad_19_24 byte M
edad_25_d44 byte
edad_45_mas bryte
jefehogar byte _
conyuge bryte
Hnny g hx» o
<
Ci\data

Fuente: calculos autores

En la figura 3.1 se observa que la base cuenta con 318.104 observaciones y 61

variables disponibles para realizar las metodologias pertinentes en cada

caso. En el cuadro 3.2 se presentan las variables a usar, en relacion a las de la

ecuacion 3.25.
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Cuadro 3.2. Variables a usar en el modelo

Variable del Modelo Variables en la Base Descripcion
Es una dummy que toma el
valor de uno cuando se
Y informal cumplen las caracteristicas de
informalidad y cero en caso
contrario.
Hombre
Edad_15_18
Edad_19 24
Edad_25 44
Edad_45_mas
Jefehogar
Conyuge Conjunto de variables
Hijo explicativas. = Todas  son
Nieto dicétomas que toman el valor
X Otro_pariente de uno si cumplen con la
Cabecera caracteristica descrita en el
Educ_primaria nombre de la variable, y cero
Educ_secundaria de lo contrario.
Educ_superior
Indigena
Afrocolombiano
Quintil_1
Indepte_otros

Fuente: los autores

3. Antes de pasar a estimar la regresion lineal, es necesario observar las
estadisticas descriptivas de las variables a usar. El comando summary —o
sum-, presenta un cuadro con el ntimero de observaciones, la media,
desviacion estandar y minimo y maximo de las variables de la base de datos

o las consideradas en el cuadro 3.2 (véase tigura 3.2).
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Figura 3.2. Salida comando sum

& File Edit Data Graphics Statistics User Window Help

o

B-lle- BE- o-0a @e
Review x
Cornmand _re B
L set mem S00m wariable obs Mean std. Dev. Min Max
z use "CHCARTTULO 3logit_nacian. .,
3 des orden 318104 2.923962 1.886273 1 23
4 sum directorio 318104 171099.7 46680, 64 100355 657537
secuencia_p 318104 2.0401 .3441693 1 22
[alslel=le] 317469 1.222403 -458047 1 o
hogar 318089 1.053054 -2800929 1 1
Paszo 119382 1.720645 -4783228 1 3
cabecera 318104 9122614 -2829148 4] 1
inf_1 114960 -2801441 -4533669 1] 1
inf_2 114960 . 360334 -4800994 Q 1
narem 246675 -0177237 -1318457 o 1
otro 246675 -0013702 -0369912 1] 1
informal 119670 - 7306674 -43BEL79 1] 1
edad_meno-15 318104 -2002447 -4538750 i) 1
edad 15 18 318104 - 080131 -2714964 1] 1
edad_19_24 318104 -1065878 -3085889 [+] i 3
edad_25_44 318104 . 2784121 -4482181 Q 1
variables x | edad_45_mas 318104  .2446244 . 426865 Q 1
jefehogar 318104 -2605217 .43892 1] 1
Mame Label Type | & conyuge 318104 1536856 3606477 0 1
orden orden byte hijo 318104 -4049933 -4908915 1] 1
directaria directorio lang
secusncia_p secusnda_o biyte nieto 318104 -0794331 -270414 0 1
pe0s0 piE090 bryte otro_parie-e 318104 - 0779242 - 2680527 [+] 1
hogar bryte no_pariente 318104 - 023442 -1513029 a 1
pegz0 Cotizacién afonde,..  byte indigena 318104 - 0179878 -1329072 4] 1
cabecera bryte afrocolomb~o 318104 - 0716212 - 2578601 a 1
inf_1 bryte
inf_2 bryte guintil_1 318104 -2049959 -4036992 0 1
norem byte quintil_2 318104 1977718 -3983197 1] 1
otra bepte gquintil_3 318104 -1974732 -398003 1] 1
infarmal byte quintil_4 318104 -2002113 -400159 1] 1
edad_menor_15 bryte quintil_§ 318104 -1905470 -3906612 i) 1
edad_15_16 biyte: —maore—
edad_19_z4 byte
edad_25_44 biyte
edad_45_mas bryte
fefehogar byt _
conyuge bryte
hiwy g hﬁm e
Ciidata

Fuente: calculos autores

3.4.2 Estimacion del modelo MPL

Después de conocer la informacion necesaria para las estimaciones, se puede pasar

a desarrollar el ejercicio empirico propuesto por Bernal (2008). El objetivo es

estimar la ecuacion 3.25 a través de MPL, teniendo en cuenta las variables del

cuadro 3.2.

1. Para llevar a cabo este objetivo, en Stata® se usa el comando reg seguido de

las variables dependiente y explicativas, bajo un modelo de regresion lineal

(véase figura 3.3).
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Figura 3.3. Salida regresion de modelo de probabilidad lineal

req informal hombre edad_15_18 edad_19_ 24 edad_25

_44 edad 45 mas jefehogar conyuge hijo nieto
otro_pariente cabecera educ_primaria educ_secundaria
educ_superior indigena afrocolombiano quintil_1
indepte otros

& File Edit Data Graphics Statistics User Window Help - 8 X
B-Udo- B &E- a-maoe
Review x [indepte_oT~s 119670 4837386 .4997376 [1] 1 A
empleado 61781 1 (1] 1 1
Command e
1 et mem S00m cob_pension 119382 -2030928 -4551825 o 1
z use "CH{CAPITULO llogit_nacian. .
3 des . reqg informal hombre edad_15_18 edad_19_24 edad_25_44 edad_45_mas jefehogar conyuge hijo
4 sum > nieto otro_pariente cabecera  educ_primaria educ_secundaria educ_superior indige
B reg informal hombre edad_15_18... > na afrocolombiano guintil_l indepta_otros
Source 55 df mMs wWumber of obs = 119670
F( 18,115651) = 3563.84
Mode] BM2.57271 18 446.809595 prob > F = 0.0000
Residual 15001.0261119651 125373177 R-sguared = 0.3490
adj R-sguared = 0.3489
Total 23043 5088119660 .192561137 ROOT MSE = .35408
informal coef. std. Err. T Px|T| [95% conf. Interwval]
hombra —. 0267062 -0023614 -11.31 0.000 —. 0313346 -.0220779
edad 15 18 21026321 -0133151 7.71 0. 000 - 0765348 12872094
edad_19_24 0147847 - 0125252 1.18 0.238 —. 0097645 -0363338
edad_25_44 —. 0864660 -0124051 -6.97 0.000 —.1107808 —.0621531
edad_45_mas —-.1115676 -0125416 -8.90 0. 000 —.1361489 —. 0B698B62
o x jefehogar —.1525218  .0060939 -25.03 0.000  —.1644658 —.1405777
canyuge -.1273622 - 0063704 —19.99 0.000 —.139848 -.1148764
Mame Label Type | & hijo —_ 1138822 .0061702 -18.46 0.000 -.1259757 -.1017886
orden orden byte nieto —. 0880947 - 0108646 -8.11 0. 000 —.109389 -. 0668003
directorio directorio long otro_parie-e —. 0948343 - 007 -13.55 0. 000 —-. 1085541 -. 0811144
secusncia_p secuencia_p byte cabecera —.0537141 -0039303 -13.67 0.000 —. 0614174 —-. 0460109
pe0s0 PEOID byte educ_prima-a —.0211012 -0053835 -3.92 0.000 —. 0316528 —. 0105496
hogar byte educ_secun-a -.132082 - 005431 —24.40 0.000 —.1436267 -.1223372
pea20 Cotizacidn a fondo...  byte educ_supar~r —.3554297 -0057119 -62.23 0. 000 —. 3666249 —.3442345
cabecera byte indigena - 0227473 - 0077521 2.03 0.003 - 0075533 -0370412
inf_1 byte afrocolomb~o -0132447 - 004109 3.22 0.001 -0051511 .0212983
inf_2 byte quintil_1 -1470818 - 0031871 46.15 0. 000 -1408351 -1533285
norem byte indepte_ot~s -3741146 -0021467 174.27 0.000 -3699071 .3783221
otro byte _cons -9542198 - 0146325 65.21 0.000 -9255403 .9828993
infarmal byte
edad_menor_15 byte
edad_15_18 byte ]
edad_19_24 byte
edad_25_44 byte
edad_45_mas byte o
jefehogar byte i
conyuge byte
»-.imy i him e
$ X
Cildata

Fuente: calculos autores

Los resultados de la figura 3.3 indican que ser joven, estar en el quintil mas
bajo de ingreso, ser afrocolombiano o independiente aumenta la
probabilidad de ser informal, respecto a la persona que no esas
particularidades. Tener mayor educacién, ser hombre o con edad media
disminuye en 35, 2.6 o 8.6 puntos porcentuales, respectivamente, la
probabilidad de estar en la informalidad respecto a los individuos que no

presentan dichas caracteristicas.

Ahora bien, estas primeras conclusiones deben mirarse con cautela, como se
menciond en la seccidon 3.2, puesto que las estimaciones por MPL pueden
presentar errores, ya sea porque las predicciones del modelo no se ajustan al

rango de probabilidad o porque existen problemas de heteroscedasticidad.
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2. Para detectar dichos errores, es necesario revisar las predicciones del

modelo MPL. Para ello se utiliza el comando predict seguido del nombre con

el que se crea la nueva variable predicha (véase figura 3.4).

Figura 3.4. Salida predicciones del modelo de probabilidad lineal

Command

predict informalMPL

L a- - i v B Data Editon g@@‘

P informalipL [2] = 7]
omman o
T set mem S00m rosstud | indepte.tes | empleads | cob_pension | infarmalMPL ~
2 useCICAPITULO Blogh_nacin... 1 o 1 5 1 LE7SeeIs
i Sj; 2 0 1 : o
5 reg informal hombre edad {5 1. 3 ) .
[ p;&d\(l informaltvPL 4 0 0 1 1 2542604
H e
b 5 1
8 o
7 o
8 [ . . .
9 o 0 1 0 .6404157
10 < i i ]
11 o 1 . o 1.001068
12 [ 1 : 0 .:apE0oL
13 o ¥ i
14 o 7 s | 0 1.04979
13 o ; :
16 1 . .
Variobles X s : - =
ame Label Type | £ 18 1 . : .
orden orden byte 5 5 T i Lo
diectaria diectorio bng
sounda R secuenciap tyte cY 0 Ll 1 O] h13r0de,
p60S0 p6090 byte < 21 1 F ] 3 1
hagar . byte ¢ 22 [} 0 1] b 6381032
pe320 Cotizacénafondo.. byt ©
e e ¢ = o [} 1 1 .s01s28s
inf_1 byte  © 24 o o 1 1 5536945
iz byte - T
2 25 &
norem byte
otra byte  © 26 1
informal byt ¢ 7 o . . .
:i:ﬂ:”féfls Ez: i 28 [ 1 3 ) 8759434
edad 19 24 byte < 29 0 1 0 1.03969
e:a:,za,«m Eyte c 0 o
edad_45_mas we ©
jofehogar byte © e 0 | J | |
conyuge byte © i 32 0 a 1 1 5013288 il
i byte e = = 1 T 1 1 ®
nieto bvte ¥ |8 | ?
< |3
Clideta

Fuente: calculos autores

En la figura 3.4 se evidencian las falencias descritas en la seccion 3.3.1, dado
que las predicciones de la variable dependiente resultan alejadas del
intervalo [0,1]. Lo anterior sugiere que el modelo de MPL no se ajusta bien a

los requerimientos del modelo de Bernal (2008).

Antes de introducir nuevas metodologias para derivar resultados
satisfactorios, es pertinente hacer una prueba de heteroscedasticidad al
modelo 3.25. Esta prueba se hace a través del comando estat hett luego de

haber realizado la regresion.
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Figura 3.5. Salida prueba de heteroscedasticidad. Comando estat hett

Command

estat hett

i Fl= Edt Data Graphics Statistics User Window Help 8%
B-d8- 86 0-2@ 00
Review X A
Command e infarmal coef.  std. Err. t Pxlt] [95% conf. Interwall
p! st mam S00m
2 use "CHCAPITULO Bogit_nacion... hombre | -.0267062 .0023614 -11.31 0.000  -.0313346 -.0220779
3 des edad_15_18 1026321 0133151 7.7 0.000 0765348 1287294
4 sm edad 1524 0147847 0125252 1.18 0.238  -.0097645  .0393338
5 teg informal hombre edad 151, edad_25_44 | -.0864660 0124051  -6.97 0.000 -.1107808 -.0621531
6 predit informalipL edad 45 mas [ -.1115676 .0125416  -8.90 0.000  -.1361489 -.0869862
7 et jefehogar | -.1525218 .0060939 -25.03 0.000  —.1644658 —.1405777
9 estathett conyuge | -.1273622  .0063704 -19.99  0.000 -.139848  -.1148764
hijo | -.1138822 .0061702 -18.46 0.000 -.1259757 -.1017886
nieto | -.0880947 .0108646  -8.11 0.000 -.109389  -.0668003
otro_parie-z | -.0948343 .007 -13.55 0.000  -.1085541 -.0811144
cabecera | -.0537141 .0039303 -13.67 0.000  -.0614174 -.0460109
educ_prima-a | -.0211012 .0053835  -3.92 0.000  -.0316528 -.010549
etuc_secun-a -.132982  .005431 -24.49 0.000  -.1436267 -.1223372
educ_super~r | -.3554297 .0057119 -62.23 0.000  -.3666249 -.34423435
indigena 0227473 .0077521 2,93 0.003 0075533 0379412
afrocolonb-o 0132447 .004109 3.22 0.001 0051911  .0212983
quintil_1 1470818  .0031871  46.15  0.000 1408351 .1533285
indepte_ot-s 3741146 .0021467 174.27  0.000 3699071  .3783221
_cons 9542198 .0146325  65.21  0.000 9255403 .9828993
R i . predict informalupL
Name Label Type | P4 ICoption xb assumed; fitted values)
orden orden byte ¢ | [(198434 missing wvalues generated)
drectorio drectorio bng  ®
secuendls p secuenciap bte ¢ | edit
pE09D pEODO. byte ¢ | |- preserve
hogar byte  ©
pe320 Cotizacitnafondo... byte © || estat hett
cabecera byte <
inf 1 byte ¢ [Breusch-Pagan / Cook-Weisherg test for heteroskedasticity
inf 2 byte ¢ Ho: Constant wariance
norem byte ¢ variables: fitred values of informal
otro byte
informal byte  © chi2(L) = 22762.62
edad_mencr_{S byte  © Prob > chiz = 0.0000
edad_15_18 byte <
edad 19 24 bte ¢ |
edad_25 44 byte < | A
edad_45_mas byte  ©
fefehogsr byte  ©
e bite < _
hijo byte ¢
nieta byte ¥
< >
Cidata

Fuente: calculos autores

La figura 3.5 muestra el resultado de la prueba que evaltia la hipotesis nula
de varianza constante (homoscedasticidad), contra la hipotesis alterna que
dice que la varianza no es constante (heteroscedasticidad). En el modelo
3.25, se rechaza la hipdtesis nula con un p-valor de 0.000, concluyendo asi
que existen problemas de heteroscedasticidad. Por consiguiente, es
necesario volver a estimar el modelo con errores estandar robustos (opcion
robust después del comando reg), o utilizar otras metodologias que
garanticen estimaciones precisas y eficientes que generen conclusiones

favorables para la investigacion de interés.
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3.4.3 Estimacion del modelo probit

Después de advertir los problemas presentados por la metodologia MPL, en esta
seccion se llevara a cabo una nueva estimacion de la ecuacion 3.25, esta vez
utilizando el modelo probit. Como se estudi6 en la seccion 3.3.2, esta metodologia
garantiza que las estimaciones estén acorde al rango [0,1] y a los requerimientos de
los modelos probabilisticos. A continuacion se enunciaran los pasos a seguir para

conseguir los resultados bajo este modelo.

1. El comando en Stata® para realizar la estimacion del modelo 3.25 con esta
metodologia, es probit seguido de las variables del modelo, tal y como se

muestra en la figura 3.6.

Figura 3.6. Salida regresion de modelo probit

Command

probit informal hombre edad 15 18 edad 19 24 edad
25 44 edad_45_mas jefehogar conyuge hijo nieto
otro_pariente cabecera educ_primaria educ_secundaria
educ_superior indigena afrocolombiano quintil 1
indepte_otros

i Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help - ax
B-868- B&- -8 00
Review % [fteration 11: Tog TikelThood = —42987.173 -
Iteration 12: log 1ikelihood = -42987.172
S ELd Iteration 13: log 1ikelihood = -42987.172
! <et mem S00m Iteration 14: log 1ikelihood = -42987.172
2 use"CCAPITLLO SYogit_naden.., Tteration 15: log 1ikelihood - —42987.172
3 des Iteration 16: log 1ikelihood = —42987.172
4 sum rteration 17: Tlog 1ikelihood = -42987.172
5 req informal hombre edad_15_1.., Tteration 18: Jog 1ikelihood = -42987.172
6 predict informallPL Iteration 19: Tog 19kelihood = -42987.172
7 edt Tteration 20: log 1ikelihood = —42987.172
8 estat hett Iteration 21: Tog Tikelihood = -42987.172
9 probit informal hombre edad_15..,
Probit regression Wumber of obs = 119670
LR chi2(18) = 51264.29
prob > chi2 = 0.0000
Log 1ikelihood = 42987.172 Pseudo R2 = 0.3735
informal coaf. std. Err. z Pxlz| [95% Conf. Interval]
hombre -.1308451 .0112609 -11.62 0.000 -.1529159  -.1087742
edad_15_18 —4.715979  .0500108 -94.30 0.000 —4.813998  4.617959
edad 19 24 -5.765041 _(0181068 -318.30 0.000 -5.80053  -5.720552
adad_25_44 -6.175122 .011909 -518.52  0.000 -6.198463  -6.151781
edad_45_mas —6.304805 p 4 4 P 4
Variables % jefehogar -.5308355 .0286333 -18.54 0.000 -.5860558  -.4747152
conyuge -.3508105 .0299494 -11.71 0.000 -.4095102  -.292110%
Hame Label Type | FA hijo -.3242786 0289748 -11.19 0.000 -.3810682  -.2674891
orden orden byte nieto -.1839673 . 05362 -3.43  0.000 -.2890606 -.0788741
directorio directorio long ¢ | |otro_parie-e -.2521484 - 033045 -7.63  0.000 -.3169154  -.1873814
seclencia_p secuencia_p byte  © cabecera —.444124  .0253486 -17.52 0.000 -.4038063  -.3044417
pe0s0 p&090. byte ¢ | |educ_prima-~a -.4981349  .0460986 -10.81 0.000 -. 5884865  -.4077832
hogar byte ¢ | leduc_secun~a -1.129359 .0455614 -24.79 0.000 -1.218658 -1.04006
il Cotlzatin afondo.., byte  © | educ_super~r -1.827576  .0459364 -39.78 0.000 -1.917609 -1.737342
cabecera byte < indigena -4099602  .0521898 7.86  0.000 -3076701 . 5122503
inf_1 bte ¢ |afrocolomb~o .1193802  .0207288 5.76  0.000 . 0787526 .1600079
inf_2 byte  © gquintil_1 1.080179  .0225541 47.89  0.000 1.035974 1.124385
narem byte ¢ [indepte_ot~s 1.69828 -011907  142.63  0.000 1.674943 1.721617
otra byte  © _cons 8.183627  .0553570 147.33  0.000 8.076736 8.204519
infarmal byte  ©
edad_menor_15 byte ¢ Note: 0 failures and 861 successes completely determined.
edad_15_18 byte ©
edad_19_24 bte < |,
edad_25 44 byte  © i ~ b
sdad_45_mas byte <
jefehogar byte <
e bts _
Hiio byte ¢
nieta bite <Y
< ¥
Cihdata

Fuente: calculos autores
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La figura 3.6 muestra las inconsistencias que se presentaban en la estimacion
de MPL. En los primeros grupos de edad que se tienen en cuenta, los
estimadores cambian de signo positivo a negativo, y pasan a ser
estadisticamente significativos dado que el p-valor de la prueba de
significancia Z es 0.000. En este caso el p-seduo R’ tiene el valor de 0.37, es
decir, un 37% de la varianza de las variables explicativas en conjunto, estan

explicando el cambio en la probabilidad de la variable informalidad.

2. Los coeficientes que muestra la figura 3.6 no pueden interpretarse de la
misma manera que aquellos derivados por MPL. Para conocer los efectos
marginales del modelo probit, se utiliza el comando mfx justo después del

resultado de la estimacion. (véase figura 3.7).

Figura 3.7. Salida efectos marginales para el modelo probit. Comando mfx

mix

i Fle Edt Dats Graphics Statistis User Window Help BIEES
B-§8- BE- b-88 060
e x [ptro_parie~e | -.2521484  .033045  —7.63 0.000  —.3160154 —.1873814 @
c i cabecera —-.444124  .0253486 -17.52 0.000 -.4938063 -.3944417
Al 1t educ_prima~a | -.4081249 0460086 -10.8L 0.000  -.5884865 4077832
1 set e 500m educ_secun-a -1.129350  .0455614 -24.70 0.000 -1.218658 -1. 04006
2 use "CCAPITLLD Silogit_nacon... educ_super~r | -1.827576 .0459364 -39.78 0.000 -1.917609 -1.737542
3 des indigena -4009602  .0521898 7.86  0.000 -3076701 5122503
L o afrocolomb-o -1103802  .0207288 5.76  0.000 . 0787526 -1600079
5 reg iformal hombre edad_15_1... quintil_1 1.080179 .0225541  47.80 0.000 1.035974  1.124385
o0 et infomahpL indepre_ot-s 1.60828  .011007 142.63 0.000  1.674%43  1.721617
7 edt \ _cons 8.185627 .0555579 147.33  0.000 8.076736  8.204510
3 estathett
?0 Dfrﬂh\t infarmal horbre edad_15.., Mote: 0 failures and 861 successes completely determined.
i
. mfx
arginal effects after probit
y = Pr{informal) (predict)
= .87111484
ariable dy/dx std. Err. z Prlzl [ 95% C.I. ] %,
hombre | -.0272354 .00232 -11.73  0.000 -.031785 -.022685 .570135
edad_~18%| -.9019442 -00111 -811.16  0.000 -.904124 -.899765 .034528
edad_~24%| -.9694052 -00047 -2052.74 0.000 -.970331 -.06848 .128362
edad_~44%|  -.9686119 -00063 -1546.92 0.000 -.969839 -.967385 .515384
Variables % [edad_4~s%| -, 9983675 -00001 -7.0e+04  0.000 -.998396 -.908339 .314356
jefeho~rv| -.1126958 -00619 -1B.22 0.000 -.124819 -.100573 .489137
Name Label Type | P& comyuge* | -.0835119 .00798 -10.46 0.000 -.099154 -.06787 .171221
orden orden byte hijo¥| -.0750787 -00734 -10.22  0.000 -.089472 -.060686 .228253
dectario diectario long nieto¥| -.0426503 L0136 -3.14  0.002 -.069304 -.015997 . 01266
secuencia_p secuencia_p byte ©_||oTro_p~e¥| -.0596544 .0087 -6.86 0.000 -.076704 -.042604 .066525
pe09n pe090. byte ¢ | |cabecera¥| -.0749402 L0033 -22.73  0.000 -.081401 -.06848 .915819
hogar byte | educ_p~a¥| -.1183946 01211 -9.77 0.000 -.142136 -.094654 (271906
pEIZ0 Cotizacignafondo,..  byte ¢ | feduc_s-a¥| -.2520023 .01053 -23.95  0.000 -.272722 -.231462  .458035
cabecera byte ¢ |BduC_s~r¥ -. 549508 .01458 -37.69  0.000 -.578084 -.520932 .227342
inf_1 byte ©  [incigena® 0679633 .00649 10.48 0.000 .055248 .0B0670 .018083
inf_2 byte ¢ [afroco-o% -0236509 - 00386 6.13  0.000 .016093 .031208 .066775
norem byte ¢ jguinti~1¥ .1415467 .00178  79.60 0.000 .138061 .145032 .129648
otra byte ©  [incept~s® 3359236 -00238 149.84 0.000 .351268 .360579 .483730
infarmal byte <
edad_menor_15 byte ¢ |(*) dy/dx is for discrete change of dummy variable from 0 to 1
edad_15_18 byte
edad_19._24 byte < |
edad_25 44 byte  © ol
edad 45 mas byte <
fefehogar byte <
conyuge byte < Command
Hijo byte <
nieto e =¥
< ¥
Cildata

Fuente: calculos autores
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A partir de los resultados de la figura 3.7, se pueden derivar conclusiones
sobre cambios marginales en el modelo de informalidad que se estd
trabajando en esta seccion. Por ejemplo, ser afrocolombiano aumenta la
probabilidad de ser informal en 2 puntos basicos respecto a las personas que

no lo son®.
3.4.4 Estimacion del modelo logit

Alternativamente a la metodologia de probit, el modelo 3.25 puede ser estimado
por medio del modelo logit. En esta seccidn se presenta el proceso de estimacion

con esta técnica, y se comparan las dos metodologias.

1. La estimacién de la ecuacidon 3.25 a través de este modelo, se consigue
utilizando el comando logit seguido por las variables explicativa y
regresoras. Los resultados del procedimiento anterior estan expuestos en la

figura 3.8.

33 . ; N . L -
Para las demas variables explicativas la interpretacion es similar.
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Figura 3.8. Salida regresion de modelo logit

Cornmand

logit informal hombre edad 15 18 edad 19 24 edad
25 44 edad_45% mas jefehogar conyuge hijo nieto
otro_pariente cabecera educ_primaria educ_secundaria
educ_superior indigena afrocolombiano quintil_1
indepte otros

@ Fle Edi Data Graphics Statistics User Window Help
B-ade- @8- b-0@ @8
Revien X [[teration 9:  Tog TikeTihood = 42970.182 =

7 m rteration 10: log Tikelihood = -42979.161
REGD, £l Tteration 11: log likelihood = -42979.154

o
%

! set mem S00m Iteration 12: Tog Tikelihood = -42979.151
2 use"CCARITLLO Sagt_naion... Tteration 13: log likelihood = -42070.15
3 des Tteration 14: log likelihood = -42979.149
¥ sum rteration 15: Tlog 1ikelihood = —42979.149
5 reg iformal hombrs edsd 151, Tteration 16: log likelihood = —42979.149
6 predit infarmaliPL Tteration 17: Tog likelihood = -42679.149
7 edt Tteration 18: log likelihood = -42979.149
g estat hett rteration 19: log likelihood = -42979.149
9 probit informal hombre edad_tS...
i mfx Logistic regression number of obs = 119670
1 predict informalprobit LR chi2(18) £ 51280.33
12 logt informal hombre edad_15.1... Erob » chi2 = 0.0000
Log Tikelihood = -42979.149 Pseudo R2 = 0.3737
infarmal coef.  std. Err. z P>|z| [95% conf. Interval]
hambr e -.2351643  .0197031 -11.94 0.000 -.2737817  -.1965469
edad 1518 -15.62699 . - - - -
edad_15_24 -17.58734  .1021528 -172.17 0.000 -17.78755 -17.38712
adad_25_44 -18.27846 .1011706 -180.67 0.000 -18.47675 -18.08017
edad_45_mas -18.49015 .1028029 -179.86 0.000 -18.69164  -18.28866
Variables jefehogar -.9220835 .050154 -18.39  0.000 -1.020384  -.8237835
comyuge -. 6080528 .052329 -11.62 0.000 -.7106157  -.5054899
Name Label Type | F& hifo -.5487662  .0506124 -10.84 0.000 —-.6479647  -.4495677
orden orden byte ¢ nieto -.3103513  .0926167 -3.35  0.001 -.4918767 -.1288259
directorio directorio lng ¢ | jotro_parie~e —.4346017 .0575684 -7.55  0.000 -.5474336  -.3217697
seclencia_p secuencia_p byte  © cahecera —-.7784403  .0439177 -16.95 0.000 -.8684463  -.6884322
pe0s0 pE0aD byte ¢ |educ_prima~a -.0504035 .0911379 -10.43 0.000 -1.129031 -.7717764
hogar byte ¢ | |educ_secun~a —-2.068984  .0900604 -22.97 0.000 —2.245499  -1.892469
il Cotlzatién aforda.,,  byte  © | leduc_super~r -3.250462 .0907173 -35.83 0.000 -3.428265  -3.072659
cabecera byte ¢ indigena 7166862  .0927938 7.72 0.000 5348137 8985587
inf_1 byte © fafrocolomb~o -1961331  .0361591 3.42  0.000 .1252624 . 2670037
inf 2 byte  © quintil_l 1.982003  .0435598 45.50  0.000 1.896627 2.067378
narem byte ¢ [indepte_ot-s 3.030608 .0232417 130.40 0.000 2.985055 3.076161
otro byte < —cons 21.86342  .1436974 150.07 0.000 21.57986 22.15098
irfarmal byte ¢
edad_menor_{5 byte = |Note: 0 failures and 858 successes completely determined.
edad_15_18 byte
sdad_15_24 byte ¢ |-
edad_25_44 byte ¢ %
edad 45 mas byte <
jefehogar byte <
onyuge byte < Command
Hijo byte ¢
nieto bvte <Y
< ¥
Ciidata

Fuente: calculos autores

La figura 3.8 muestra la estimacidén del modelo logit, que resultan similares
a las que se mostraron en la figura 3.6 en lo que tiene que ver con los signos,
aunque existen algunas diferencias en la magnitud de los coeficientes. La
significancia estadistica de las variables del modelo se mantiene, puesto que
los p-valores que presentan un valor de 0.00. Al mismo tiempo, el ajuste del

modelo se mantiene en 0.37 respecto al modelo probit.

2. Al igual que el modelo probit, para poder interpretar los resultados, es

indispensable conocer los efectos marginales del modelo logit. Para este fin
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se utiliza el comando mfx después de la estimacion, tal y como se desarrollo

anteriormente.

Figura 3.9 Salida efectos marginales para el modelo logit. Comando mfx

Cammand

mt=

& Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help BI-IEs
B-E@8-B0E- b-8 (]
Revien X [otro_parie~e | -.4346017 .0575684  —7.55 0.000  —.5474336 —.3217697 ]
i cahecera —.7784493 0459177 -16.95 0.000 -.B684463  -.6884522
(e, 1 I educ_prima~a | -.0504035 .0011379 -10.43 0.000  -1.129031 - 7717764
! set mem 500m Bduc_secun-a -2.068984  .0900604 -22.97 0.000 -2.245499  -1.892469
2 use "C:\CAPITLLO Silogit_nacion... educ_super~r —-3.250462  .0907173 -33.83 0.000 —-3.4282065  -3.072659
3 des indigena -7166862  .0927938 7.72  0.000 5348137 - 8985587
4 2 afrocolomb-o .1961331  .0361591 5.42  0.000 .1252624 2670037
5 reg iformal hombre edad {8 1... quintil_l 1.982003 .0435598  45.30 0.000 1.896627  2.067378
6 predetinformalipL indepte_ot-s 3.030608 .0232417 130.40 0.000  2.985055  3.07616l
; Ed;tlh i _cons 21.86542 .1456974 150.07 0.000 21.57986 22.15098
estat hel
?U foﬂh\t infarmal horbre edad_15.., Mote: 0 failures and 858 successes completely determined.
fxc
1L predit informalprobi | e
12 logt informal hombre edsd_15_1,.,
13 nfx arginal effects after Togit
y = pr{informal) (predict)
= 88511
ariable dy/dx std. Err. z Prlzl [ 95% C.I. ] ®
hombre¥ |  -.0230197 .00191 -12.04  0.000 -.026766 -.019274  .570135
edad_~18%| -.9318311 .00085 -1101.49 0.000 -.933489 -.930173 .034528
edad_~24%| —_0870873 -00027 -3686.73 0.000 -.987612 -.986563 .128562
edad_~44%| -.9988576 -00005 -1.8e+04  0.000 -.998964 -.998751  .515384
Variables x [pdad 4~s¥| - 9996001 .00002 —4.8e+04 0.000 -.999641 -.99936 .314336
jefeho~r+| -.0933335 .0053 -17.60 0.000 -.10373 -.0B2037  .489137
Narme, Label Type | P& | conyuge¥| -.0703916 -00702 -10.02  0.000 -.08416 -.056624 171221
ordsn orden byte: hijo¥| -.0611519 .00633 -9.66 0.000 -.073565 -.048739  .228253
directorio directorio long nieto¥| —.0345415 .0115  -3.00 0.003 -.05708B4 — 011993 . 01266
secuencia_p secuencia_p byte otro_p~e¥| -.0497762 .00755 -6.59 0.000 -.064574 -.034979 .066525
pe090 pe090 byte cabecera¥| -.0602008 -00271 -22.24 0.000 -.063305 -.034896 .913819
hogar byte educ_p~a*| -.1120824 .0125 -8.97 0.000 -.136586 -.0B7578 .271906
pEIZ0 Cotizacidn a fondo... byte educ_s~a¥| -.2316348 .01135 -20.42  0.000 -.253872 -.209398  .458035
cabecera byte educ_s~rv -. 350734 201739 -31.66  0.000 -.584827 -.516641 .227342
inf_L byte incigena 0543287 -00518 10.43 0.000 .044178 .064473 _(18083
inf 2 byte afroco~o% . 0181876 -00313 5.81 0.000 .012048 .024327 .066775
norem byte quinti~1w 1177275 .00166 71.03 0.000 .114479 .120976 .129648
otro byte incept s .3265743 .00257 127.14 0.000 .32154 .331600 .483730
irfarmal byte
edad_menor_15 byte © |(*) dy/dx 15 for discrete change of dummy variable from 0 to 1
sdad_15_10 byte ¢
edad_19_24 bye < |
edad_25 44 byte  © o6l
sdad_45_mas byte <
jefehogar byte <
comjune brte © _
Hijo byte <
nigtn bite ¥
g "
Ciidata

Fuente: calculos autores

La figura 3.9 muestra los efectos marginales derivados de la estimacion de
un modelo logit. Como se puede evidenciar los coeficientes de las figuras 3.9
y 3.7 no resultan tan distantes. A partir de esto se pueden derivar
conclusiones similares respecto a los determinantes de la informalidad en el

mercado laboral de Colombia.

Bernal (2008) wutiliz6 el modelo logit para realizar las primeras
aproximaciones a los determinantes de la informalidad en Colombia. Segin
lo obtenido en la figura 3.9, los hombres tienen 2 puntos porcentuales de

posibilidad de ser informales respecto a las mujeres. Asi mismo, los
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trabajadores mas adultos tienen menor expectativa de ser informales que los
trabajadores jovenes. Los trabajadores urbanos tienen 6 puntos porcentuales

menos que los trabajadores rurales en la posibilidad de ser informales®.

Finalmente, se puede evidenciar como estos dos métodos solucionan los
problemas de la estimacion MPL, en especial a lo que concierne a las

predicciones de los modelos probabilisticos (véase figura 3.10).

Figura 3.10. Salida predicciones MPL, probit y logit
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Fuente: calculos autores

La figura 3.10 muestra como las predicciones de MPL resultan distantes a
las de probit y logit, en las dos tultimas se consigue estimaciones dentro del
rango [0,1], mientras que las del primero estdn por fuera del mismo
intervalo. Por tanto, las estimaciones de probit y logit resultan mas propicias
cuando se trabaja con modelos caracterizados por tener variable

dependiente limitada.

3 El resto de variables explicativas en el modelo se pueden interpretar de la misma forma.
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3. Para finalizar, es necesario estimar el nimero de predicciones correctas del

modelo que se considere finalmente. De acuerdo a lo anterior, y siguiendo

las estimaciones de Bernal (2008), se utilizara la estimacion logit para

encontrar el porcentaje de predicciones correctas. Para esto, es necesario

tabular la variable dependiente observada con la predicha, a través del

método expuesto en la seccion 3.3.5 y de la siguiente forma (véase figura

3.11):

Se escoge el modelo con el cual se realizaran las estimaciones finales

del modelo de interés. Para este ejercicio se utiliza el modelo logit.
Se realiza la estimacion tal y como se vio en la figura 3.8 y 3.9.

Luego se predice la variable dependiente con el comando predict y el
nombre de la variable predicha, para el ejercicio se llamara

informallogit.

Se genera una variable con la siguiente condicion: si la variable
dependiente predicha es mayor a 0.5 tome el valor de 1 y 0 en caso
contrario. Este proceso se realiza a través del comando gen y la

condicion if.

Posteriormente se debe cambiar puntos por ceros, puesto que la
variable creada solo tiene los unos dentro de las casillas de las
variables. Esto se consigue con el comando recode seguido por el

nombre de la variable del paso 4 y adicionalmente .=0

Por ultimo, se tabulan los resultados de la variable observada y la
predicha con las condiciones del paso 4 y 5. El comando para tabular

es tab seguido de las variables de interés.
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Figura 3.11. Salida porcentaje de predicciones correctas
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Fuente: calculo autores

El cuadro que aparece al final de la figura 3.8 muestra el resultado de
predicciones correctas del modelo logit. Siguiendo el procedimiento descrito
anteriormente, para obtener el ajuste del modelo se tiene en cuenta la
informacion de la casilla (0,0) y la de (1,1) tal y como se sugiere en la
ecuacion 3.24. Los resultados del modelo que utilizo Bernal (2008) muestran
que el 82,8% de predicciones son correctas, con lo que se puede decir que las

conclusiones derivadas en la figura 3.9 tienen suficiente validez.
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Resumen

e El andlisis de modelos probabilisticos demanda nuevas herramientas
economeétricas. Esto sugiere que los supuestos de corte transversal del
modelo basico de MCO, que tiene que ver con la distribucién de los errores,
no estan acorde con la caracteristica de estos modelos.

e La metodologia de probabilidad lineal (MPL) trata modelos probabilisticos
o de variable dependiente limitada teniendo como base el modelo lineal
clasico. El modelo caracterizado por tener variable dependiente dicotoma y
estimado a través de MCO, presenta dos problemas: el término del error no
se distribuye de forma normal, su varianza es heteroscedastica, las
estimaciones se salen del rango de la probabilidad y presenta una relacion
lineal entre la variable explicativa y las regresoras.

e El modelo logit se basa en la funcion de probabilidad logistica acumulativa
que no sigue una funcion lineal. Para este modelo se tiene en cuenta la
funcién de probabilidad logistica. Mientras tanto, el modelo probit (normit)
se basa en la funcién de probabilidad normal acumulativa.

e La estimacion de modelos logit y probit se realiza a través de la metodologia
de maxima verosimilitud. Este es un procedimiento estadistico que supone
que los datos siguen algtin tipo de modelo matematico definido a través de
una ecuacion, en la que se desconoce alguno de sus parametros, siendo éstos
calculados o estimados a partir de la informacion obtenida en un modelo
economeétrico disehiado para tal fin.

e Las ecuaciones de méaxima verosimilitud asociadas con el modelo probit y
logit al no ser lineales en los pardmetros, no es trivial encontrar expresiones
analiticas que resuelvan el sistema. Por consiguiente, se requiere el uso de
algoritmos numéricos o métodos matematicos para encontrar los
parametros del modelo de interés.

¢ Dos medidas buenas para establecer si las estimaciones estan acorde con los
datos observados es derivar el p-seudo R’ y el porcentaje de predicciones

correctas.
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Anexo 3
Anexo 3.1 Uso del modelo de regresion lineal como modelo probabilistico.

Si se tiene una ecuacion de regresion lineal de tipo Y, = f§, + 8 X, +u, y se supone
que E(u,)=0(para que los estimadores sean insesgados), se puede calcular el valor

esperado de Y, dados los valores de X, de la siguiente forma:
E(Yz |Xi1):ﬂ0+ﬂ1Xl‘1 (A31)

Dado que Y, es una variable dummy la ecuacion A.3.1 se puede interpretar como la
probabilidad condicional de que suceda el evento ¥, dado X, . Para ello se asume
que Py 1-P son las probabilidades que Y, =1 y Y, =0, respectivamente. De
acuerdo a lo anterior, se puede establecer que Y, sigue una distribucién de

probabilidad de binomial. Por consiguiente, dada la definicion de esperanza

matematica, se tiene:
E(Y,)=0(1-P)+1(R)=P, (A32)

Por lo tanto se puede equiparar la esperanza condicional de la ecuacién A.3.1 con

la probabilidad condicional de A.3.2. La representacion seria la siguiente:
EY|X,)=p+pX,=P (A.3.3)

La ecuacion A.3.3 demuestra que en los modelos probabilisticos se deja de lado la
estimacién dl valor esperado de la variable independiente, para encontrar la
probabilidad que sucede algin evento sujeto a un conjunto de variables

explicativas.
Anexo 3.2 Prueba de heteroscedasticidad para MPL

Se parte de la definicion de la varianza para una funcién de distribucién binomial

de la siguiente forma:
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E(uiz) = (I_Xiﬁ)zf; +(_Xiﬁ)2(1_B)
E(uiz) =(1- Xiﬂ)ZX;IB+(_X;IB)2(1_X;IB) (A.34)
E(uiz) = (I_Xiﬂ)XilB

La ecuacion A.3.4 muestra que la varianza del modelo se encuentra relacionada
con las variables independientes, a través de la probabilidad de que el evento

ocurra. Por tanto, la varianza se puede escribirse de la forma:

E(uf) =0’

i (A.3.5)
E(u})=P(1-P)

La expresion A.3.5 relaciona la varianza con la probabilidad insinuando que el

modelo presenta problemas de Heteroscedasticidad.
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Capitulo 4

Introduccion a series de tiempo

4.1 Introduccion

Hasta el momento, los capitulos anteriores han centrado su andlisis en
estimaciones con informacidn estatica en un contexto de corte transversal.
Contrariamente, este capitulo examina el comportamiento de sucesos dindmicos
mediante una introduccion a series de tiempo, exponiendo andlisis estadisticos y
econométricos para datos econdmicos recolectados periddicamente (segundo a
segundo, minuto a minuto, hora a hora, diaria 5 o 7 dias, semanal, mensual,

trimestral, semestral, anual, quinquenal entre otras).

Asimismo, se expone diferentes modelos y métodos para pronosticar tendencia de
corto y largo plazo en variables macroecondmicas, empresariales o aquellas
obtenidas a partir de datos historicos. Esto permite obtener resultados para
anticipar posibles acontecimientos futuros desfavorables y mitigar la
incertidumbre, sobre las variables econdmicas exploradas. De igual manera,
ayudar a establecer politicas para regular consumo y produccidon en cualquier

actividad, manejar sistemas de inversion y planificacién macroecondmica.

De acuerdo con lo anterior, las siguientes secciones contienen algunos conceptos
basicos que permiten comprender las diferentes metodologias sobre el andlisis en
series de tiempo. Donde, se destaca el filtro de Hodrick y Prescott, empleado con el
fin de obtener la tendencia y ciclo de una serie; también técnicas econométricas
para estimar tendencia incluyendo sus formas funcionales, modelos Box-Cox y

prediccion.

Adicionalmente, este capitulo incluye técnicas estadisticas para pronosticar
variables temporales a través de promedios moviles y métodos de atenuacion
exponencial simple, doble y Holt-Winters (no estacional, aditivo o multiplicativo).
Por ultimo, se aplican las metodologias tratadas, mediante un estudio caso, con

datos trimestrales del Producto Interno Bruto (PIB) colombiano.
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4.2 Conceptos basicos para Series de Tiempo
Una serie de tiempo (ST) es un conjunto de observaciones coleccionadas sucesiva y
homogéneamente®*® para una misma variable en periodos especificos. Cada

observacion es denotada generalmente como Y,, con r=1,2,....,T (véase ecuacion

4.1). A diferencia de los datos estaticos (corte transversal), las series temporales
posibilitan observar la evolucion de una variable a lo largo del tiempo;
permitiendo analizar su dindmica intertemporal y realizar correlaciones no

contemporaneas, en distintos momentos, entre variables dinamicas.

N

v=[2 @

t

Yr IxT

A partir de lo anterior y una vez constituida una serie de tiempo, es posible definir

un método para proporcionar prondsticos Y, 3 a partir de su propio pasado (

.-+ Y,_)¥; suponiendo que estos sucesos continuaran en el futuro. En otras

palabras, el curso de Y, y su prediccion Y, no se encuentran condicionados a

variables independientes®, porque en este caso también seria necesario predecirlas

individualmente (X Xipas X, p!k)” para establecer o proyectar Y ,- Unavez

t+p,1°

determinado el significado para una serie de tiempo y con el fin de proseguir con

% Quiere decir que la variable a estudiar, debe tener la misma periodicidad.
3 Donde Y se refiere a los nuevos valores pronosticados y f+ p es el subindice que representa los

p periodos futuros proyectados.

vY=F(,_Y_,--Y_,), donde f— pes el subindice que representa los p periodos rezagados
deY,.

BY = F(XHPJ,X
J=1,2,...,k, como los trabajados en capitulos anteriores de corte transversal, ante la imposibilidad de

especificar un modelo estructural con variables exégenas; véase Pindyck y Rubinfeld (1998, 488).
¥Donde X (t+p)k Se refiere a los nuevos valores pronosticados de cada variable independiente y t + p

r+p2 X, p!k). Para todo el conjunto (J]) de variables independientes con

es el subindice que representa los p periodos futuros proyectados.
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esta conceptualizacion, a continuacion se encuentran componentes y naturaleza

para cualquier variable dindmica.
4.2.2 Componentes y naturaleza de una serie de Tiempo

Partiendo del concepto descrito para una serie de tiempo y con el fin de generarle
prondstico, se hace necesario conocer sus componentes y naturaleza. Los primeros
corresponden a su tendencia, ciclo, elemento irregular y estacional; mientras la
segunda hace referencia si es aditiva o multiplicativa. Estas especificaciones, son
concebidas a partir del historial de la variable, porque con €l se forma su
trayectoria y partir de esta ultima, mediante una grafica, se logra identificar las

caracteristicas mencionadas.

De esta manera, conocer el contexto de la variable dindmica ayuda a establecer los
periodos donde ocurrieron cambios metodoldgicos para su medicidn, afectacion de
politicas y sucesos economicos coyunturales exdgenos que posiblemente alteraron
drasticamente el recorrido regular de la serie (cambios estructurales®). Esto, con el
objetivo de establecer los momentos donde ocurrieron y asi entender como pueden

afectar su prediccién (Y; - ¥pyp).

“0Observaciones atipicas dentro del trayecto regular de una variable.
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Grafica 4.1 Componentes de una ST (V}).

Componentes de una ST
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estacional
~ irregular

tendencia
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Fuente: calculos autores, serie de tiempo hipotética con frecuencia mensual entre 2005 y 2009.

Grafica 4.2. Naturaleza aditiva una ST hipotética

Naturaleza aditiva de una ST

]
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Fuente: calculos autores
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Grafica 4.3. Naturaleza multiplicativa de una ST hipotética,

Maturaleza multiplicativa de una ST
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Fuente: calculos autores

Para determinar lo anterior, en la grafica 4.1 se observa la evolucion sobre varias
series de tiempo Y;, generadas hipotéticamente en Stata®+, cuyos comportamientos
histéricos establecen sus componentes: tendencia (Tt linea azul), ciclo (C;, linea
negra), irregular (I, linea punteada negra) y estacional (S:, linea punteada roja). Sin
embrago, Y; puede contener uno, algunos o combinacion de todos sus elementos

aditiva o multiplicativamente (véase grafica 4.2 y 4.3).
Y =T +C +S,+1, 4.2)
Y, =T *C *S,*1, (4.3)

La primera especificacion se caracteriza por tener cada componente de forma
independiente lo que posibilita descomponer la serie en una suma de los cuatro
factores (véase grafica 4.2). La segunda, por otra parte, surge cuando la tendencia

(Tv), ciclo (Ci), irregularidad (Ir) y estacionalidad (S:) son dependientes entre si;

41Creadas en STATA 10.0 de la siguiente forma: tendencia, = —5 + 0,27}, ciclo, = seno (Tfn/ 2) +0.5

estacional, = 1,8 * seno (Ttﬂ/ 2) e irregular, = 0,8 * irregular,_, + &; donde ¢, denota el

componente estocastico (error) con media cero y varianza uno, T; los valores de tendencia para el
periodo t.
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definidas por alta variabilidad (véase grafica 4.3). A continuacidon se definen y

caracterizan individualmente dichos componentes.
4.2.2.1 Tendencia

La tendencia (T:), se define como el componente de baja frecuencia —o poca
volatilidad- que evoluciona lentamente en alguna direccion particular. Cuya
interpretacion, se relaciona con el comportamiento de largo plazo para una serie y
explica los cambios permanentes en sus valores promedios (media aritmética)*.
Esta conducta, es reflejada comtiinmente por las variables econémicas como:
poblacion, produccion, exportaciones e importaciones, entre otras, que presentan
recorridos crecientes o decrecientes a lo largo del tiempo. Como ejemplo, en el
grafico 4.4 se observa una tendencia creciente a lo largo del tiempo, creada

hipotéticamente en Stata®.

Grafica 4.4. Componente de tendencia para una ST

Componente de tendencia para de una 5T
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Fuente: calculos autores

Prosiguiendo, la tendencia de Y; es generada partir de choques persistentes en ella
t
y cambios dindmicos que recaen directamente sobre su comportamiento de largo

plazo. Por ejemplo, la variable poblacion suele crecer a un ritmo constante, dado

* éase Montenegro (2007, cap 1).
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que cada individuo tiene la posibilidad de procrear hijos. Sin embargo, durante
periodos bélicos puede cambiar el rumbo, como consecuencia de las muertes
ocasionadas, alejandose de su dinamica normal adquirida hacia el largo plazo. Lo
anterior no solo sucede para variables formadas naturalmente, sino para las
calculadas artificialmente®’, dada la existencia de elementos observables empleados

en su estimacion que pueden determinar su direccion.

Para el caso del Producto Interno Bruto (PIB), usualmente conserva una tendencia
creciente en el tiempo. Esto ocurre, porque sus componentes —consumo, inversion
y gasto publico — llevan el mismo comportamiento de la poblacion. Ante esto, es
posible dividir el PIB sobre la poblacion (PIB per capita), con el fin de remover la
tendencia derivada del efecto poblacional y conocer si el PIB contiene o no este
elemento. Analogamente ocurre con el crecimiento de los precios; la serie

resultante es el PIB real*.

4.2.2.2 Ciclo

El segundo competente, es el ciclo que corresponde a una oscilacion de largo plazo
alrededor de una media (véase grafica 4.5) o tendencia (véase grafica 4.6). Para el
primer caso, este movimiento se define por no tener implicaciones permanentes

sobre el promedio de Y,, mientras en el segundo ocurre lo contrario. Sin embargo

en ambos, la inclinacion ondular siempre logra sus picos maximos por encima y los

minimos abajo del promedio o tendencia respectivamente.

# Como el producto interno bruto (PIB), desempleo, tasa de interés, inflacion, entre otras.
4 Véase Granger (1993, cap 2).
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Grafica 4.5. Componente ciclico de una ST, alrededor de una media

Componente ciclico de una ST
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Fuente: calculos autores

Grafica 4.6. Componente ciclico de una ST, alrededor de una tendencia

Componente ciclico con tendencia de una ST

[Fx

' T T T T
2005m1 2008m7 2008m1 2009m7
mes

tendencia ciclo

Fuente: calculos autores

También el ciclo se caracteriza, porque su amplitud ciclica en variables econdmicas
no es definida claramente; dado que su frecuencia puede suceder de manera
heterogénea como respuesta a los acontecimientos o fenémenos econdmicos.
Adjuntamente, ademds de la tendencia, el ciclo puede incluir componente
estacional e irregular discutidos a continuacion.
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4.2.2.3 Componente Estacional

El componente estacional corresponde a los movimientos de una variable
sucedidos reiteradamente durante una frecuencia homogénea de tiempo, para
series de tiempo cuya periodicidad corresponde es diaria, semanal, mensual,
trimestral o semestral. Este elemento se caracterizada por aparecer en un periodo y

desvanecerse en el siguiente (véase grafica 4.7).

Grafica 4.7. Componente estacional de una ST

Componente estacional de una ST
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Fuente: calculos autores

Aunque una serie puede contener movimientos ciclicos y estacionales,
graficamente se puede distinguir entre ambos, porque en el primero sus picos
maximos y minimos pueden presentarse en distintos periodos, mientras en el
segundo acontecen con el mismo patrén. En otras palabras, la estacionalidad son
oscilaciones de corto plazo y baja persistencia, que ocurren nuevamente después
de un lapso equivalente de tiempo*. Como muestra, las ventas de bebidas calientes

aumentan en los meses de invierno y disminuyen en verano.

# Véase Makridakis y Wheelwright (1978, cap 1).
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4.2.2.4 Componente Irregular

Finalmente Y, puede contener un componente irregular debido a fendmenos

externos impredecibles coyunturales, de indole natural o econdmica*. A diferencia,
de los componentes previamente mencionados, este comportamiento irregular no
tiene forma definida y sus movimientos son desiguales e impredecibles en el

tiempo (véase grafica 4.8).
Grafica 4.8. Componente irregular de una ST

Componente aleatorio de una ST

0 20 40 G0 80 100

Fuente: calculos autores

A diferencia de tendencia, ciclo y estacionalidad, la conducta irregular de una

variable no es considerada dentro de los componentes derteministicos para Y,

como si los demds, debido a su naturaleza aleatoria¥. Por otra parte, a
continuacion se presentan los procedimientos y tratamientos para una variable
dindmica; de acuerdo con sus componentes y naturaleza, con el fin de estimar su

prondstico.

% Como climaticos, guerras, catastrofes, politicas publicas transitorias, choques especulativos
bursatiles, entre otros.
4 Totalmente al azar, véase capitulo 5.

147



4.3 Filtro Hodrick -Prescott

A partir de los componentes para Y, y con el fin de tratar, extraer y separar su

elemento tendencial y ciclico; esta seccion exponre el filtro Hodrick-Prescott (H-

P)*. Este método consiste en obtener una serie suavizada S, a partir de la original
Y,, mediante una solucion al problema de optimizacién plasmado en la ecuacion

4.4. Una vez resuelto, permite estimar tanto el ciclo como la tendencia de la serie.

n—1

minzn:(x =8,V 423 [(S,-8)-(S,~5.)] (44)

t=1 t=2

La ecuacion 4.4 se refiere a la suma minima de la varianza para Y, alrededor de S,

n

(Z‘(Y,—SZ)2 ), adicionando la diferencia entre los pares cercanos® de S, (

t=1

n—1
SI(Sa-5)-(S.-5., )]2 ); multiplicado por el pardmetro de suavizamiento A,
t=2

que representa el grado de atenuacidén de la nueva serie. Entre mayor valor tome

este parametro, la variable resultante S, serd mas cercana a una tendencia lineal

(Y, =B, + BT, ); caso contrario, la serie suavizada equivaldra a la original (S, =Y)).

Los valores sugeridos para A dependen de la periodicidad de Y,, y son: 14400
(mensual), 1600 (trimestral) y 100 (anual);. Por otra parte, una vez obtenido el

componente ciclico (¥,—S,), a partir del filtro de Hodrick-Prescott, puede ser

interpretada como la brecha existente entre su valor real (Y;) y potencial (S:).

El filtro de H-P no es una técnica para proyectar Y, hacia futuro; por esto en el

numeral 4.4, se presentan algunos modelos para pronosticar el valor de esta serie

cuando contiene tendencia.

48 Véase Montenegro (2007, cap. 1).
# En este caso se quiere que el dato de un periodo sea muy cercano al del periodo siguiente.
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4.4 Modelos de pronosticos con tendencia deterministica

De acuerdo con lo sefialado en la seccion 4.2.2, graficamente es posible identificar
la tendencia para una serie de tiempo y desde ella definir su forma funcional®
(véase grafica 4.9). A partir de esta comportamiento tendencial de Y,, es posible

conformar un modelo a partir de una parte deterministica ( £, BT, --- BT, )y otra

estocastica o aleatoria (¢, ); combinadas econométricamente (véase ecuacion 4.5).

Grafica 4.9 Formas funcionales para modelos deterministas con tendencia
(A)Lineal (B) Exponencial (C) Logaritmico

Tendencial fineal Tendencial exponencial Tendencial logaritmica
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(D) Cuadratica (E) Logistica
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Fuente: calculos autores.

Y, =F(B, BT, BT, ) (45)

% Dependiendo de su trayectoria puede tener una forma funcional implicita lineal, exponencial,

logaritmica, cuadratica o logistica.
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Especificamente, la ecuacion 4.5 define a ¥, como el resultado de una combinacion
entre la reaccién constante (f,.5,...5,) a lo largo del tiempo y la parte
impredecible (e,) acumulada periodo a periodo. Las funciones implicitas para la
tendencia de Y, estdn supuestas en la ecuacion 4.5 y desagregadas en el cuadro 4.1;

ellas, excluyendo la forma Box-Cox, son estimables mediante modelos de regresion

por minimos cuadrados ordinarios (MCO).

Sin embargo, si graficamente no se logra preestablecer el comportamiento para la
tendencia, excluyendo la forma Box-Cox, debe estimarse cada relacion expuesta en
el cuadro 4.1 y seleccionar la méas adecuada; acorde con los resultados de la

evaluacion para cada modelo, teniendo en cuenta:

1. Signos de los parametros (fy,pBi,..,Bk) coherentes con los esperados
previamente.

Significancia parcial de los coeficientes

Significancia global del modelo.

Coeficiente de determinacion ajustado (R?), el valor més cercano a uno.
Criterios de Akaike (CA)' y Schwarz (CS)* mas pequenos.

El término estocastico e, distribuido de manera normal.

N DN

Ausencia de autocorrelacion entre los errores, ausencia de

multicolinealidad, heteroscedasticidad, endogeneidad y cambio estructural.

2 2
51 CA = ez"/"znﬂ =LNCA = (%) + LN (Enﬂ), k se refiere al nimero de estimadores (By, B1,--, Bx ),
LN es logaritmo natural y # al tamafio de la muestra.
2 2
205 = nk/mEX = INCS = (£) LNn + LN (22
n n

~ ), k se refiere al nimero de estimadores (B, B1,-., Bk ),
LN es logaritmo natural y 7 al tamafio de la muestra.
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Cuadro 4.1 Formas funcionales para prondsticos con modelos de tendencia

deterministicas
Funcion de tendencia Forma del modelo
Lineal Yo =Bo+ BT +u
Logaritmico; en Y; (LNY;) y Tt (LNT,) LNY, = LN, + B, LNT, + LNu,
Exponencial o log-lineal; logaritmo en Y, (LNY,) LNYe = Bo + BuTe + u
Lineal-logaritmico; logaritmo en Tt (LNT,) Y. = LNfo + BLLNT + LNu,
Reciproco en Tt Y, = o+ % +u,
i 1

Reciproco en Yt 7= Bot But

t
Reciproco en Y y Tt % =B, + % fu,

t
Autorregresivo; Y,_; rezagado un periodo de Y; Yo=Pot Bi¥es +u
Autorregresivo-logaritmico; LNY,_; rezagado un periodo LNY, = Bo + B LNY,—y + u,
de LNY;
Cuadratico Yo = Bo £ BiTe + BT + uy
Cubica Y, = Bo £ BT + B T7 £ BT +uy
Logistico; logaritmo en Y, (LNY,) LNY, = B, —% +u; 0<B <1 B>1
Box-Cox Y = By + BT +

Fuente: autores, a partir de Mendieta y Perdomo (2007) y Pindyck y Rubinfeld (1998).

Un segundo método consiste en establecer la funcion implicita a partir del modelo
Box-Cox (véase cuadro 4.1 y ecuacidon 4.6). Esto es posible mediante méxima
verosimilitud (MV, véase capitulo 3), el cual otorga valores para los parametros de
transformacion theta y lambda® (6 y 1) en Box-Cox. Determinando de esta manera,
si la tendencia se ajusta a cualquier forma explicita en el cuadro 4.1 o si es

desconocida (denominada Box-Cox).

Y/ =B+ Bt +e,  (46)

0 A
./ Yy —1 t*t—-1 . .
En la ecuaciéon 4.6, Y}V = -+ t* = —— representan una funcién no lineal para el
t )

modelo Box-Cox no restringido (nr), motivo por el cual los parametros de
transformacion (6 y A) y coeficientes (8, y 1) deben originarse a partir de MV,

formulada en la ecuacién 4.7. Donde, [, se refiere al logaritmo de la funcién de

5 Este coeficiente es distinto al expuesto, en la seccion 4.3, sobre atenuacion para el filtro Hodrick-
Prescott.
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verosimilitud* no restringida, 1 representa el tamario de la muestra, ¢ la varianza

del modelo y = la constante que hace alusion al niimero pi (3,1416).
L (0%,0,1, o, 1) = = LN (2m) = 2LN(0?) + (A — 1) Ti_y LNY, — 55, (Y2 = fo — fut?)" (47)

Una vez estimados 6 y 4, se puede establecer la funcidon de tendencia adecuada

subyacente para Y; (véase cuadro 4.2) y con ella realizar su respectivo prondstico
(Fesp).

Cuadro 4.2 Valores de los parametros de transformacion para determinar la

forma de tendencia

Funcién de tendencia Condicion para 6y 4 Método de estimacion
Lineal 0=1=1 Minimos cuadrados ordinarios
Logaritmico 0=21=0 Minimos cuadrados ordinarios
Exponencial o Log-Lineal 6=1;1=0 Minimos cuadrados ordinarios
Lineal-Logaritmico 6=0;1=1 Minimos cuadrados ordinarios
Reciproco en Tt 0=1;1=-1 Minimos cuadrados ordinarios
Reciproco en Y: 0=-1;1=1 Minimos cuadrados ordinarios
Reciproco en Y: y Ti 0=-1;1=-1 Minimos cuadrados ordinarios

Box-Cox Restringida I 0=21+#0 Maéxima verosimilitud

Box-Cox Restringida II 0+1+#0 Maéxima verosimilitud

Fuente: autores, a partir de Mendieta y Perdomo (2007).

Continuando el proceso selectivo de la forma funcional adecuada para la tendencia
de Y;, anidada Box-Cox, con la prueba de razén de verosimilitud® (RV) se elige la
mas adecuada (véase ecuacion 4.8). En la ecuacion 4.8 [, significa el logaritmo de la
funciéon de verosimilitud restringida a los valores de los pardmetros 6 y 4 del
cuadro 4.2 y l,,, la anterior funcion no restringida (Box-Cox, véase ecuacion 4.7). RV
sigue una distribucién chi-cuadrado, X5, con 2 grados de libertad; refiriéndose al
numero de condiciones impuestas sobre 8 y 4 en el modelo Box-Cox (véase cuadro
4.2).

RV = 2(ly, — lr)"')(% (4.8)

54 Véase Greene (1998, 420).
% Véase Greene (1998, 422).
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A pesar del tratamiento anterior, sobre formas funcionales, generalmente los
pronosticos concebidos con los modelos deterministicos de tendencia no son tan
precisos; porque cuando se estiman las funciones los modelos incumplen algunos
supuestos de MCO como: ausencia de autocorrelacion en el error vy
homoscedasticidad; implicando estimadores ineficientes que vulneran la condicion
de Gauss Markov (MELI).

Adicional a esto, las proyecciones se adhieren al comportamiento de la tendencia y
desconocen los otros elementos relevantes de Y; (ciclo, componente irregular y
estacional). Por esta razén, en la seccion 4.5 se discuten las metodologias de
atenuacion exponencial; con el fin de incorporar al prondstico (¥;4,)los otros
componentes de la serie de tiempo, aunque esta técnica no ayuda aliviar la
vulnerabilidad de Gauss Markov ocasionada en la estimacién mediante MCO para

los modelos deterministicos de tendencia abarcados.
4.5 Prondstico con métodos de atenuacion exponencial

Las técnicas de suavizamiento exponencial emplean la informacion histdrica
(Yt_l, Yt_z,..,Yt_p) de Y, para obtener sus pronosticos (?Hp). Se aplican
generalmente cuando se cuenta con muestras pequefias (minimo diez 0 menos de
30 datos) y pretendiendo proyectar escenarios de largo plazo (mdas de tres
periodos). Estas son practicas de tanteo no paramétricas, sin especificaciéon previa
de alguna forma funcional o modelos, como los desarrollados en la seccion
anterior; donde fue necesario aplicar algin método de estimacion (MCO o MV)

para encontrar sus parametros.

En este caso la informaciéon de VY, para estimar sus valores futuros
(?Hl, ?t+2:--:?t+p)56: no estd relacionada a la tendencia (Tt) sino con su propio
pasado (Y;_1,Y;—5,.., Y;—p ). Adicionalmente, bajo esta metodologia, existen distintos
métodos de atenuacion (véase cuadro 4.4) entre los que se destacan: promedio
movil, promedio moévil doble, atenuaciéon simple, atenuacion doble o Holt-Winters

(no estacional, aditivo o multiplicativo). Los cuales, se aplican segtin la naturaleza

sDonde Y;,, se refiere a los nuevos valores pronosticados de Y; y t+p es el subindice que

representa sus p periodos futuros proyectados.
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de Y; (tendencia, estacionaria”, ciclica, estacionales, irregulares o combinacion de

estas).

% Su media aritmética y varianza no estan condicionadas (relacionadas) con el tiempo, en otras
palabras su promedio es constante y tiene poca variabilidad (varianza constante). Es equivalente a
una serie ciclica sin componte irregular, estacionalidad y tendencia; para mas detalles véase capitulo
5.
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Cuadro 4.3. Técnicas de atenuacion exponencial.

Nombre de | Naturaleza Expresion Restriccion Equivalencia Anotacion de
la Técnica dela caso
Variable
Mayor
Promedios . . R Yo+ Yy + Yt 4Yns) n: namero de y
L Estacionaria o = - . ponderacién a los
moviles (PM) n periodos en el PM .
datos recientes
Vorp = a + bep a, =2M, — M}
. M =7 = Yo +Y + Yo+ Y ) 2 ,
Promedios i t =T = n by = —= (M, - M) Mayor
. Tendencia n-1 .
moviles doble lineal - ponderacioén a los
inea
(PMD) M, = (M, + Mooy + Moot +Meonin) p: numero de datos recientes
n
periodos a
pronosticar
Atenuacion ¥, : corresponde al
imble (AS Estacionaria Vo1 = a¥, + (1 — )Y, 0<ac<l1 V,=a¥,;+(A-a)¥,_, valor suavizado en
simple (AS) t-1
A, : corresponde al
Yesp = ar + bep valor suavizado de
a, =24, - 4, v
Atenuacion Tendencia 4 Y V<a<i1 ‘
. e=ale+ (1 —a)d a
a
doble (AD) lineal b, = T—a (A, — AY) Aj: corresponde al
A =ad, + (1 —a)A;_ valor doblemente
suavizado de Y;
Yeip = Ac +pTe T estimacion de
tendencia A, : corresponde al
Holt-Winters Tendencia Ai=aV,+(Q-a)(A  +T_1) 0<a<1 valor suavizado de
Y,
no estacional | lineal y ciclica :numero de
y T, =BA - A1)+ A -BT 0<p<1 P .
periodos a
pronosticar
?Hp =4+ th)St—L+p 0<a<1
Y Se: estimacion de la
_ t
Holt-Winters | Estacional con A= s, + (- a)(Aeg + i) 0<p<1 estacionalidad
estacional tendencia y
multiplicativo ciclo T. =B(A; = Ac-) + (1= )T 0<sy=<1 L: longitud de la

Y,
Se = VA_t +(1-y)S,
¢

estacionalidad

Holt-Winters
estacional
Aditivo

Estacional con
tendencia y

ciclo

?t+p = (4, + th)+St—L+p

Fuente: autores, a partir de Mendieta y Perdomo (2008, Hanke y Reitsch).
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Para cada caso expuesto en el cuadro 4.3% a, B y y son coeficientes de
suavizamiento que toman valores arbitrarios entre cero y uno; sin embargo para
seleccionar el mds adecuado, dentro de este rango, se cuenta con distintos
indicadores de error para el prondstico (véase cuadro 4.4). Los cuales, se derivan de
la diferencia entre valor observado Y, y pronosticado Ytﬂ, (ut =Y, — ?Hp),

teniendo en cuenta el tamafo de la muestra (n).

De esta manera, los valores entre cero y uno para a, f y y seran aquellos que
garantice el minimo indicador de error para el prondstico, entre estos se destacan:
el promedio del valor absoluto del error (PVAE), promedio del error al cuadrado
(PEC), porcentaje del promedio del valor absoluto del error (PPVAE), raiz
cuadrada del promedio para la suma de errores al cuadrado (RCPSEC) y

coeficiente de Theil (CT), véase cuadro 4.4.

Cuadro 4.4. Indicadores de error para el pronostico.

Nombre Sigla Expresion
Promedio del
valor absoluto PVAE PVAE = tol]
del error

Promedio del
n 2
_ 2u=1U¢

error al PEC PEC =

cuadrado

Porcentaje del
. . U

promedio del PPVAE ppvag < 2 |/n

valor absoluto

del error

Raiz cuadrada

del promedio

n 2
para la suma RCPSEC RCPSEC = M
de errores al n

cuadrado

Coeficiente de
, CT T = _
Theil nLY, Y,

Fuente: autores, a partir de Hanke y Reitsch (1996).

5 Para conocer mas detalles sobre conceptualizacidn, caracteristicas y formulacion de los métodos
en el cuadro 4.4, véase Makridakis y Wheelwright (1978) y Hanke y Reitsch (1996, caps 4 y 5).
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Para finalizar y una vez expuestos los métodos de suavizamiento exponencial e
indicadores de error para evaluar el pronostico obtenido mediante el mismo. En la
siguiente seccion, con informacion trimestral del PIB colombiano, se encuentra un
estudio de caso aplicando y concluyendo cada técnica expuesta en el capitulo
(filtro de Hodrick-Prescott y métodos de pronostico mediante modelos de

tendencia deterministica y atenuacion exponencial).
4.6 Estudio de caso: el producto interno bruto (PIB) colombiano.

Continuando con el desarrollo y aplicacion del filtro Hodrick-Prescott (H-P) y
métodos de prondstico, usando modelos de tendencia deterministica y atenuacion
exponencial, en estas seccion se trabaja con informacién trimestral (entre 2000-1 y
2009-1) sobre la serie de tiempo PIB en millones de pesos; desestacionalizada a
precios constantes del ano 2000 (véase cuadro 4.5 en el anexo 4.1). Variable
construida trimestralmente por el Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica (DANE), entidad encargada de recolectar, consolidar y publicar
informacion sobre las cuentas nacionales colombianas desde 1970%. Conforme a lo

sefialado en este capitulo PIB, equivale a Y; (PIB; =Y;).
4.6.1 Filtro Hodrick-Prescott

De acuerdo a la periodicidad trimestral del PIB, se cuenta con 37 datos (n = 37)
como tamano de muestra; el contenido de esta informacién se puede apreciar en el
cuadro 4.7 del anexo 4.1, mediante la cual se pretende separar la tendencia y
encontrar el componente ciclico del PIB colombiano, entre el primer trimestre de
2000 y 2009 (2000-1 y 2009-I), empleando el filtro H-P. Una vez los datos del PIB
estan cargados en Stata®, en este programa se realiza paso a paso la aplicacion del

filtro H-P de la siguiente manera:

1- Configurar el programa, para que reconozca el PIB; como serie de tiempo
trimestral, con el comando gen y tsset (véase figura 4.1). En caso de contar
con frecuencias temporales distintas, en el cuadro 4.9 del anexo 4.1 se

encuentra la programacion en Stata® para su debida manipulacion.

% Departamento Administrativo Nacional de Estadistica. Ficha Metodologica Cuentas Nacionales
Anuales.
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Figura 4.1. Salida de Stata® para especificar una variable como serie de tiempo

gen tiempo=yq(fecha, trimestre]
tsset tiempo, quarterly

& Fle Edit Data Grophics Statistics User Window Help

B-d8- B &~ B-0@ L)
x

Review
s s s s e CHL
Commgnq e / 7 7 7 7
1 use "C:\DocumentsandS_ettings\.‘. ;F L Fi / /£ /  10.1 Copyright 1984-2008
2 gen tiempo=yqifecha, trimestre) statistics/Data Analysis Statacorp
3 tsset tiempo, quarterky 4505 Lakeway Drive
spacial edition college station, Texas 77845 USA
BO0O-STATA-PC http:/Awww, sTata. com
G79-656-4600 stata@stata.com
979-606-4801 (fax)
30-student stata for windows (network) perpetual license:
Serial number: B1810521768
Licensed to: Facultad de Economia
universidad de Tos andes
Notes:
1. (/m# option or -set memory-) 10.00 ME allocated to data
2. (/w# option or -set maxwvar-) 5000 maximum wvariables
. use "C:\Documents and SettingshJaime Urrego“Mis documentos“PROYECTO-ECONOMETRIA IMTERMEDIA
> 20091-JUNIOLONCAPITULD 4-I. SERIES DE TIEMPO(Smooth)“Doc-finaleshDatos y Do-fileshcapitul
> 0 d.dra"
Variables x||- gen tiempo=yq(fecha, trimestre)
Name: Label Type | Forn |
fecha it %8 |, tsset tiempo, quarterly
trimestre byte %3 time variable: tiempo, 2000gl to 2009gl
pi long %1z delta: 1 quarter
tiernpo float  %%tg
Command
£ | >
Ciidata

Fuente: calculos autores.
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2- Generar una nueva variable, con el comando gen, que contenga el logaritmo

natural de PIB (LNPIB;) (véase figura 4.2).

Figura 4.2. Salida de Stata® para crear una variable como logaritmo natural

gen Inpib=log|pib]

& Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help

B-88-08&- b-0m L)

o
x

Review b
Command ro s e s e T
sl S = - / S/ s
i use "Ci\Documents and Settingsh... Y ] T /  10.1 Copyright 1584-2008
2 qen tiempo=yaqifecha, trimestre) statistics/bData analysis statacarp
3 tsset tiempo, quaterly 4805 Lakeway Drive
4 gen Inpib=log(pib) special Edition College station, Texas 77845 USA
BOO-STATA-PC http:/Awww. stata. com
979-686-4600 stata@stata.com
970-606-4601 (fax)
30-student Stata for Windows (network) perpetual Ticense:
serial number: 81310521768
Licensed to: Facultad de Economia
universidad de Tos andes
noTas:
1. (/m# option or -set memory-) 10.00 MB allocated to data
2. (/W option or -set maxvar-) 5000 maximum variables
. use "C:\bocuments and settingshJaime UrregoiWis documentos\PROYECTO-ECOMOMETRIA IMTERMEDIA
> 20091-JUNIOLONCAPITULSD 4-I. SERIES DE TIEMPO(Smooth)“Doc-finales“Datos y Do-fileshcapitul
> o0 4.dta"
Variables x| |- gen tiempo=yq(facha, trimestra)
Mame Label Type | Form |
fecha int %8, |. tsset tiempo, guarterly
trimestre byte %3, time variable: tTiempo, 2000gl to 2009ql
pib long %l delta: 1 quarter
tiempo float  %tq
Inpib float %%, |. gen Tnpib=Tog(pib)
Command
£ | >
Ciidata

Fuente: calculos autores.
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3- Descargar e instalar el filtro de Hodrick y Prescott en Stata®, mediante el

comando ssc install hprescott (véase figura 4.3).

Figura 4.3. Instalacion del filtro H-P

ssc install hprescott

iF\\e Edit Data Graphics Statistics User Window Help

B-Be-08&3- B-B0 ()

Review X
Command re P I e t'"
1 use "C:\Documents and Settings). .. / f /4 f F_F 101 copyright 1584-2008
2 gen tiempo=ya(fecha, trimestre) statistics/pata Analysis sTatacarp
3 tsset tiempa, quarterly 4505 Lakeway Drive
4 gen Inpib=log{pib} special Edition college Station, Texas 77845 USA
5 ss¢ install hprescott BOO-STATA-PC http:/Awww. stata. com
979-656-4600 stata@stata.com

979-606-4601 (Fax)

30-student stata for windows (network) perpetual Ticense:
serial number: 81810521768
Licensed to: Facultad de Economia
universidad de Tos andes

noTes:
1. ¢/m# option or -set memory-) 10.00 MB allocated to data
2. (/v option or -set maxvar-) 5000 maximum wvariables

. use "C:hpocuments and settingshJaime UrregoiwWis documentosh\PROYECTO-ECOMOMETRIA IMTERMEDIA
> 20091-JUNIOLONCAPITULS 4-I. SERIES DE TIEMPO(Smooth)“Doc-finales“Datos y Do-fileshcapitul

> o 4.dta"
Variables x| . gen tiempo=yq(fecha, trimestre)
Mamg Label Type | Form |
fecha int %8, |. tsset tiempo, quarterly
trimestre byte %, time variable: tTiempo, 2000gl to 2009gl
pib long  %lc delta: 1 quarter
tierpo flost  %%:kg
Inpibs float %9, . gen Tnpib=Tog(pib)

. ssc install hprescott
checking hprescott consistency and verifying not already installed...
all files already exist and are up to date.

Command

£ | >
Cihdata

Fuente: calculos autores.

4- Graficar el comportamiento del LNPIB, a través del tiempo, con el comando

tsline, para conocer sus componentes y naturaleza (véase figura 4.4).
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Figura 4.4. Salida de Stata® para graficar una serie de tiempo

Esline Inpib

= 7 o A L ul Stata Graph - Graph Q@@
@ 8- EE-W-B-B0 a Fle Edt CObject Graph Tools Help
Review x (RS — - ~
/— /]l BEe Ly (I .
Command o | s :
g = ) qbx
1 use "CiDocuments and Settingst... statistid lulGraph
2 gen tempo=yq(Fecha, trimestre)
Et tsset tiempa, quarterly spacia o
4 gen Inpib=lagipib) ek
5 sse install hprescott
6 tsline Inpib
30-student
serd o |
Li -
MOTes !
1.
oom
2. 22
. ouse 'cinvofl T MED:
> 20091- 70| pit
> 0 4.dra
i ==}
|- gen tiemp 2]
Warisbles X =
Hame: Label Type | Forn [ teset tig
fecha ink . Tim)
trimestre byte 8.
ph long %1z i
tiempa flost  %tg [. gen Tnpib (s ; . -
Inpit Floak %9,
i e cEETy 200041 20031 200Bq1 2009q1
checking hpl tiempa
a1l files a
. tsTine Tnpib
»
Command
% | &
Ci\data

Fuente: calculos autores.

En este caso y acorde con lo sefialado en la seccion 4.2.2, para el LNPIB, se
observa la combinacion entre una tendencia creciente y un componente
irregular (véase figura 4.4), sin componente ciclico y estacional.
Consecuencia de lo anterior, la variable cuestionada presenta media y
varianza inestables entre 2000-I y 2009-I; dada la presencia tendencial en

ella.

Adicionalmente, su trayectoria normal (creciente) cambia a finales de 2008 y
principios de 2009; tomando un curso decreciente (desaceleracion). Debido a

la posible influencia de la crisis financiera internacional, desatada en estos
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periodos, sobre la economia colombiana. Fenoémeno econdmico que

exterioriza el componente irregular de la serie.

5- Obtener la tendencia suavizada (St) y el ciclo (Yi-St) de la series del LNPIB,,

con el comando hprescott, esto se consigue agregando la opcion stub;

adicionalmente se puede especificar el valor del parametro de atenuacion 4,

programando la instruccidon smooth (véase figura 4.5). Aunque por defecto,

como la serie se declard trimestral este equivale a 1.600.

Figura 4.5. Salida de Stata® para ejecutar el filtro H-P

hprescott Inpib, stub[slnpib] smoot[1600]

@ Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help

- 8{x
B-E&8- 8 &3~ -84 e
Srai X 10.1  Copyright 1584-2008 ~
i i statistics/Data analysis statacorp
on’|‘rlr_|_ar_'!_ ) : e 4905 Lakeway Drive
1 use "CiiDocuments and Settings)... Special Edition College Station, Texas 778435 USA
2 gen tiempo=yq(fecha, trimestre) B00-STATA-PC http:/Awww. stata. com
3 SSatmmpmqgmmﬂy B79-606-4600 stata@stata.com
4 gen Inpib=lag(pib) 979-606-4601 (fax)
5 ssc install hprescatt
6 tsling Inpi 20-student Stata for windows (network) perpetual Ticemse:
7 hprescott Inpib, stubisinpib) sma... serial number: 81910521768

Licensed to: Facultad de Economia
universidad de los andes

noTes :
1. (/m# option or -set memory-) 10,00 ME allocated to data
2. (Avi# option or -set maxvar-) 5000 maximum variables

. use "C:\pocuments and settingshJaime urregoiwmis documentos“PROYECTO-ECONOMETRIA IMTERMED
> 20091-JUNIOLONCAPITULS 4-I. SERIES DE TIEMPO(Smooth)\Doc-fFinaleswDatos y Do-fileshcapit
> o 4.dta”
. gen tiempo=yq(fecha, trimestre)
| tsser tiempo, quarterly
Time variable: tTiempo, 2000gl to 2009ql
delta: 1 gquarter
gen Tnpib=Tog(pib)
ssc install hprescott
checking hprescott consistency and verifying not already installed...
all files already exist and are up to date
. tsline npib

. hprescort Tnpih, stub(sTnpib) smoot(l600)

Command

Variables X
Name Lahel Type | Forn
fecha int Y8,
trimestre byte %8, |.
pib long  %l:
tiempa Float  %tq |.
Inpibs float %9,
sinpib_lnpib_1 do, %10
sinpib_Inpib_sm_1 do..  %ll
< ¥

Cridata

Fuente: calculos autores.

Observe que, una vez ejecutados los comandos hprescott, stub y smooth,

aparecen dos nuevas variables; slnpib_Inpib_1 y slnpib_Inpib _sm_1. Estas,

son el resultado obtenido de solucionar la ecuacién 4.4 expuesta en la
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seccion 4.3; correspondiendo al componente ciclico (Y-S) y tendencia
suavizada (S:) respectivamente, para el LNPIB; (LNPIB+S:).

6- Graficar con el comando tsline, la tendencia suavizada (S: slnpib_Inpib
_sm_1) y el ciclo (Y-S, slnpib_Inpib_1) o fluctuacion de corto plazo para el
LNPIB,. Con el fin de conocer su trayectoria (véase linea roja figura 4.6, y
linea azul 4.7).

Figura 4.6. Salida de Stata® para graficar la tendencia suavizada con el filtro H-P

Command

tsline Inpib slnpib_Inpib_sm_1

B-Ea-BR-u-n-rEloe SrT— -

File Edt Object Graph Tools Help
Review x = -~
P e specid B @ & 0o kY [ ] |
1 use "C:\Documents and Settingst... MGraph| 4k %
2 gen tiempo=yq(Fecha, trimestre)
bk tsset tiempa, quarterly b
4 gen Inpib=lng{pib) 30-student 22
5 sst install hprescott seri
I3 tsline. Inpibs L4
7 hprescott Inpib, stublsinpib) sma. ..
g tsline Inpib sinpib_Inpib_sm_ .
Motes: =
1.
2.
. use "C:\D| o MED
> 20001-Jufff ™ pit
> 0 4.dta”
. gen tiemp)
m
B -
. tsset tigf| T
timj
Variables X
-
Name: Label Typs | Fom | gan Tnpiblf| e
fecha int %8, T
trimestre byte %8, . ssc instal r ! y :
pib long %1z {checking hp 2000g1 2003g1 . 20061 20081
tiempa flost  %tq a1l files 4 tiempo
Inpibs flost %9,
sinpib_lnpib_t do.. %10 tsline 1 Inpib slnpib_Inpib_sm_1
slnpib_Inpib_sm_1 do..  %ll
. hprescott
. ts1ine  Tnpib sTnpib_Tnpib_sm_
i
Command
& ¥
Cidata

Fuente: célculos autores.
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Figura 4.7. Salida de Stata® para graficar el ciclo obtenido con el filtro H-P

tsline sInpib_Inpib_1

B-de- §E-WM- O-BQ @ e E@

File Edt Object Graph  Tools  Help
Reeview X o = -~
Command e BuWde b EH g
1 use "CA\Documents and Settingst... EgﬂGraph| 4bkx
2 gen tiempo=yaq(fecha, trimestre) 20-student
3 tsset tiempo, quarterly cerd B
4 gen Inpib=log(pib) Ls =R
fi ssc install hprescatt
[ tsline Inpib
7 hprescott Inpib, stub(sinpib) sma... Notes
) tsline Inpib sinpib_Inpib_sm_ 1.
9 tsline  sinpib_Inpib_1 2 { o~
e
. use "C:\Df MED
> 20091l pit
= 0 4.dta” o
¥5 (=%
. gen tiemp EI‘:’ i
o
B =5
. tsset tigll =
timj
3
Variables x |- gen Tnpib| i
Name Label | Type | Fom |, sse 9mstal
Fecha int %d. lchecking hpl
trimestre byte  %8. [a11 files 3
pib long %1z =t
tierpo float  %tg . ts1ine 1 ':, 1 . - = .
Inpits Float %3,
slnpib_Inpib_1 do.. %I |. hprescott 2000g1 2003q1 5 2006g1 2008g1
sinpib_Inpib_sm_1 don, %10 1Empa
. tsline 1
. tsline  sTnpib_Tnpib_1
it
Command
& | =
Ciidata

Fuente: calculos autores.

En la figura 4.7 se puede observar el movimiento ciclico para el LNPIB,,
donde su trayectoria es decreciente a finales de 1998 y comienzo de 1999.
Confirmando la desaceleracion economica colombiana, explicada
posiblemente por la crisis financiera internacional; evidenciando asi el
componente irregular de la variable analizada. Con esto, se culmina el
andlisis de caso y evidencia del filtro Hodrick-Prescott; el siguiente tema
corresponde a la aplicacién para los modelos de pronosticos con tendencia

deterministica.

164



4.6.2 Modelos de pronosticos con tendencia deterministica

Continuando con la serie de tiempo PIB (PIB,) se pretende proyectarla un periodo
(PIB;y1 =2009-11), mediante los modelos de prondsticos con tendencia
deterministica; realizando paulatinamente la metodologia en el programa Stata®

de la siguiente manera:

1- Graficar el comportamiento del PIB, a través del tiempo, con el comando

tsline (véase figura 4.8), para conocer la forma funcional de la tendencia.

Figura 4.8. Salida de Stata® para graficar una serie de tiempo

;sline pib

B-H&- 8 6E-u- o Som BYElE

- [
o D_ File Edit Object Graph Tools  Help
Review x g A
B Ly
. Commard 1% | Rg-student ?
1 use "C:\Dacuments and Settings,... seri Egﬂlsraph‘ 1px
2 gen tiempo=yqifecha, trimestre) LA -
& tsset tismpa, quarterly g
4 gen Inpib=logipib) = |
5 st install hprescott Mot es : =
I3 teline Inpi 1. =
7 hprescott Inpib, stub(sinpib) sma... 2.
g tsline Inpib sinpib_lnpib_sm_ =
9 tsline shpib_npib_t . use "c:\g =l wED
10 tsline pib > 20081-3U) =l pit
> 0 4.dra” re}
[}
. gen tiemp) =
=
=
B o2 |
. tsser tig)| BE
im| B
=}
. =
. gen Tnpib) =
=
TR x |- s5C instal e}
> T checking hpl 3
Hame Lahel Type | Fom 317 Filas g =
ferha it %A, =
trimestre byte %8 [ tsTline 1 e
pib lomg  %li foaf
tiempo float  %tq [, hprescott I r T T T
Inpits float %62,
sinpib_Inpib_1 do. %L tsTine 1 2000g1 2003q1 t 2008q1 2003q1
sinpib_Inpib_sm_1 do... %l lempo
. tsline
. tsTine pib
i
Command
< [
Cr\data

Fuente: calculos autores.

En este caso, el PIB; muestra una tendencia creciente lineal hasta el 2008-1,

donde existe un punto de inflexion (véase figura 4.8). Como se menciono
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anteriormente, la variable cuestionada presenta media y varianza inestables

entre 2000-1 y 2009-I; dada la presencia tendencial e irregular en ella.

Adicionar una observacion con el comando tsappend, add(1) (véase figura 4.9),
para poder involucrar el nuevo valor del prondstico (PIB;; =2009-1I) y asi
tener ahora una muestra de 38 observaciones (n=38). Posteriormente,
generar una nueva variable de tendencia (f), con el comando range (véase
figura 4.9), que contenga una serie que acumule la tendencia desde un valor
inicial de 1 hasta 38; incluyendo este nuevo dato para la tendencia (t+1=38) y
conseguir PIB,, (véase figura 4.10).

Figura 4.9. Salida de Stata® para adicionar datos y generar T:

tsappend, add(1)
range t1 38 38

W Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help

- 8%
B-E&8- 8 &3~ B-8 @
Review X universidad de Tos andes ~
Cm{“}“‘? . 5 NoTes:
1 use "Cribacuments and Settingst... 1. /m# option or -set memory-) 10.00 MB allocated to data
2 gen tiempo=yq(fecha, trimestre) 2. (v option or -set maxwar-) 5000 maximum variables
3 tsset tismpa, quarterly
4 gen Inpib=loa(pib) . use "CihzDocuments and settingshJaime UrregoiMis documentosiPROYECTO-ECONOMETRIA IMTERMED
5 sst install hprescatt > 20091-JUNIOLONCAPITULS 4-I. SERIES DE TIEMPO(Smooth)%Doc-finaleshDatos ¥ Do-fileshcapit
6 tsine Inpi S o 4.dta’
7 hprescott Inpib, stub(sinpib) smo. ..
g tsline Inpib sinpib_Inpib_sm_ . gen tiempo=yg(fecha, trimestre)
9 tsline  sinpib_Inpib_1
10 tsline pib e
11 tsappend, add(1) . tsset tiempo, quarterTy
1z ranget 13838 Time variable: tTiempo, 2000gl to 2009gl
delta: 1 quarter
. gen Tnpib=Tog(pibd
. ssc install hprescott
checking hprescott consistency and wverifying not already installed...
a1l files already exist and are up to date.
. tsline Tnpib
Variables x
. hprescort Tnpih, stub(sTnpib) smoot(l600)
Name Label Type | Farn
fecha int %8, . tsline Tnpib sTnpib_Tnpib_sm_
trimestre byte %8,
pib long %1z ). tsline  sTnpib_Tnpib_1
Eiempo float  Sktg
Inpib float %9, . tsline pik
sinpib_lnpib_1 do. %10
slnpib_Inpib_sm_1 do..  %IC|. tsappend, add(l)
3 float 29,
. range £t 1 38 38
M
% 2
Ciidata

Fuente: calculos autores.
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Figura 4.10. Salida de Stata® con informacion sobre el PIB colombiano, en

millones de pesos a precios constantes del afio 2000, y la tendencia.

&8- 0 &E- e -5

Review
Command e

1 use "CiiDacuments and Settings). ..
2 aen tiempo=vq(fecha, trimestre)
b} ksset tiempa, quarterly
4 gen Inpib=log(pib)
5 ssc install hprescott
[ tsline Inpib
2 hprescott Inpib, stub(sinpib) sma...
8 tsline Inpib sinpib_Inpib_sm_
9 tsline  sinpib_lnpib_1
10 tsline pib
11 tsappend, add(1)
12 range t 1 38 38
13 edit
Variables
Mamg Label Tvpe | F
fecha int ol
trimestre byte Sk
pib long %l
tierpo float %]
Inpib float %%
sinpib_Inpib_1 do... S
sinpib_Inpib_sm_1 do... %)
t float %
<
Cihdata

[ Preserve J[ Restore | [ Sot | [ > ) Hde | [Deete.. ]
fecha[38] = [§
fecha | trimestre pib i empo Tnpib | sTnpib_l~b_1 | slnpib_l-m 1
3 2001 z 49616119 | 2001q2 | 17.71983 | -.00506859 |  17.724894 ]
7 2001 3 50451353 | 200193 | 17.73652 00273015 17.733791 7
] 2001 4 50084342 | 2001g4 | 17.74703 (00416688 | 17.742861 ]
5 2002 32 50294569 2002q1 17.73341 -.01873A12 17.752144 9
10 2002 2 51835077 200202 17.76358 .00190014 17.761678 10
11 2002 3 51800912 | 200293 | 17.76292 | -.D0B57364 |  17.771492 11
1z 2002 4 51660723 | 200294 | 17.76021  -.0D2140673 |  17.78161% 12
13 2003 1 52986417 | 200391 | 17.78555 —.ooesest | 17. 79207 13
14 2003 2 53249260 200392 17.758049 -.01237449 17.802869 14
15 2003 3 53984567 200303 17.80421 -. 00980945 17.814018 15
16 2003 4 54853411 | 200304 | 17.62018 | -.00534039 |  17.825516 16
17 2004 1 55403406 | 2004qL | 17.83024  -.00711101 |  17.837354 17
18 2004 ) 55532045 | 200402 | 17.83247 | -.01705303 17.849523 18
18 2004 3 SAZ9E505 200403 17. 84618 -. 01582904 17. 862007 19
20 2004 4 57865201 | 200404 | 17.B7363 | -.00115388 17874781 20
21 2005 1 55165473 | 20054l | 17.878E7 -.00883578 | 17.8E7E08 21
22 2005 z 50512768 | 200592 | 17.9017 .00064898 | 17.001052 22
23 2005 3 59609761 | 200503 | 17.00484 | -.00963283 17014471 23
24 2005 4 ROBO0235 200504 17.91981 -.00821303 17.928024 24
25 2006 E 61933499 | 2006ql | 17.94157 | -.00009079 17.941663 25
26 2006 z 62952267 2006q2 | 17.95789 .00255235 17.555335 26
27 2006 3 64621274 | 200603 | 17.08405 .01506707 | 17.068987 27
28 2006 4 64008538 | 200604 | 17.08988 .00730839 | 17.082567 28
29 2007 1 BPZ80742 200791 18.02439 02835017 17. 996035 29
30 2007 z 67763402 | 200792 | 18.03153 02217932 18.009353 30
31 2007 3 68400334 | 200793 | 16.04089 01838632 18.022501 31
3z 2007 4 70265770 | 200704 | 18.06770 .03232138 | 18.035473 3z
33 2008 1 70128727 | 200801 | 18.06584 01756729 | 18.048276 33
34 2008 2 70292938 200802 18.06818 00724646 18.060938 34
35 2008 3 70643052 | 2008q3 | 18.07315 | -.00033749 18.073488 35
36 2008 4 69583150 | 200Bg4 | 18.05603 | -.02794259 |  18.085976 36
7 2009 1 69741066 | 200941 | 1%.0603 —.03813837 |  18.093438 37
338 _ | 2o0Egz | | 38

Fuente: Dane y calculos autores.

3- Estimar la funcién Box-Cox, mediante el comando boxcox (véase figura 4.11),

para conocer la mejor forma funcional ajustada a la tendencia del PIB,

conforme con los cuadros 4.1 y 4.2 expuestos.
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Figura 4.11. Salida de Stata® para el modelo Box-Cox

Command

boxcox pib tin 1/10, model[theta] Irtest iterate([100])

i File Edit Data Graphics Statistics User ‘Window Help U3
B-de-B&2-| b-08 @
Review X [numerical derfvatives are approximate -~
m flat or discontinuous region encountered
CeiE e tteration 100: Tog 1ikelihood = —151.44888 (hacked up)
1 use "Ci\Documents and Settingst,... comvergence not achieved
H gen tiempo=yaifecha, trimestre)
3 tsset iempa, quarterly number of ohs = 10
4 gen Inpib=lagipib) LR chi2(2) = 20.74
5 sst install hprescott Log Tikelihood = -141.09089 Prob > chiz = 0. 000
6 tsline Inpib
7 hprescott Inpib, stub(sinpib) sma...
3 tsline Inpib sinpib_Inpib_sm_ pib coef. std. Err. z P>l z| [95% Conf. Interval]
9 tsline  slnpib_npib_1
10 tsline pib /lambda 1.086708 .0013316 816.10 0.000 1.084008 1.089318
1 tsappend, add(1) Atheta -1.328199 4.15e-07 -3.2e+06  0.000 -1.328199 -1.328198
1z range k1 38 38
13 edit
14 boxcox pibtin /10, model(theta. ., Estimates of scale-variant parameters
coef. chiz(df) Pechiz(df) df of chiz
Notrans
—<ons - 7528004
Trans
e x T 3.09e-13  20.716  0.000 1
Hame Label Type | Forn Jsigma 3.880-13
fecha ink B,
trimestre byte 8.
pib long i1z
tiempo float  %stg Test restricted
Inpibe flaat %3, HO: Tog T1ikelihood chiz2 prob = chi2
sinpiby_Inpib_1 do... wIC
slnpib_Inpib_sm_1 do... %I ftheta=lambda = -1 -148.05554 13.93 0.000
4 float %9, itheta=lambda = 0 —145.0214 7.86 0.005
theta=lambda = 1 -141.73717 1.29 0.256
»
Command
% s
Ctidata

Fuente: calculos autores.

De acuerdo con los resultados obtenidos en la prueba de Razén de
Verosimilitud -RV- (véase probabilidad de 0.256 en la figura 4.11), se puede
concluir que el modelo de tendencia deterministica lineal es el mas
adecuado para pronosticar el PIB. En otras palabras, sus parametros de

transformacion 6 y A son simultdneamente iguales a uno (véase resultados en
la figura 4.11).

Por los resultados del numeral anterior
(0 = 1 =1, véase cuadro 4.2 en la seccién 4.4 ), se puede estimar el modelo
de tendencia deterministica lineal mediante MCO en Stata® utilizando el
comando reg (véase figura 4.10A). Seguido del prondstico con la opcion

predict pibp, xb (véase figura 4.10B) y finalmente graficar (instruccion tsline)
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paralelamente las series observada (PIB;) y proyectada (PIB..,); para

conocer si el ajuste y tendencia de la prediccion (ppib) es similar a la original

(véase linea roja figura 4.13 y 4.14).

Figura 4.12. Salida de Stata® con la regresion lineal y pronéstico del PIB

req pibt
predict pibp,

=h

& Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help SR
B-B8- B &~ B-04 L)
Review x -~
i i NOTtrans
bl B i _cons . 7528094
1 use "CiiDocuments and Settings). ..
2 gen tiempo=yq(Fecha, trimestre) Lisine
3 tsset tiempa, quarterly T 3.008-13 20.716  0.000 1
4 gen Inpib=log(pib)
5 sst install hprescott JSsigma 3.88e-13
6 tsline Inpib
7 hprescott Inpib, stublsinpib) sma. ..
g tsline Inpib sinpib_Inpib_sm_
9 tsling  sinpib_Inpib_1 Test restricted
10 ksline pib HO: Tog Tikelihood chiz prob > chiz
i1 tsappend, add(1)
1z ranget 13838 theta=lambda = -1 -148.05554 13.93 0.000
13 edit theta=Tlambda = © -145.0214 7.86 0.005
14 boxcoxpibtin 1j10, modelitheta... theta=lambda = 1 -141.73717 1.29 0.256
15 reg pibt
16 predict pibp, xb
. reg pibt
source oo df Ms Humber of ohs = 37
F¢ 1, 35) = B55.26
Modeal 2.0561le+ls 1 2.056le+ld Prok > F = 0.0000
i X residual 8.4143e+13 35 2.4041es#12 R-squared = 0.9607
Variables >
Adj R-squared = 0.9596
fiame; kabel Typey| Fom Total 2.1403e+15 36 5.9452e413 RODL MSE = 1.6et06
fecha int %8,
trimestre byte %8,
pib long %1z pib coef. std. Err. T P=|T| [95% Conf. Interval]
tiempa Float  %tg
Inpibe float %9, t 6981852 23873.74 29.24 0. 000 649719 7466515
sinpib_Inpib_1 do., %I _cons 4.51e+07 520316.2 B6.67 0. 000 4.40e4+07 4.62p+07
slnpib_Inpib_sm_1 do..  %ll
3 float %3,
pibp Linear prediction float %9, |.
. predict pibp, xb
-
Command
£ b
Cidata

Fuente: calculos autores.
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Figura 4.13. Salida de Stata® con representacion del prondstico

= — e — = I Stata Graph - Graph
@ m k:: E = m t 0@ 8 File Edit Object Graph Tools Help
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5 ssc install hprescott 2
6 tsline Inpib =]
7 hprescott Inpib, stub(sinpib) sma... Test
3 tsline Inpib sinpib_Inpib_sm_ HO: =)
L] tsline  sinpib_Inpib_L =2
10 tsline pib thata=1amhd] =
11 tsappend, add(1) o)
1z range k1 33 33 theta="1amhd| =]
13 edit =
14 baxcox pib £ in 1710, modeltheta. ., 8
15 reg pibt . reg pib o
16 predict pibp, xb 8
17 tsline pib pibp sourd =
=]
i
mode) o
Residual =
=2 1
=]
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=]
Label Type | Forn =
it B, pill 21
trimestre byte o8, (= T T T
pib long %1z QEUUDEﬂ 20031 i 2008q1 2009g1
tiempo float  %tq _con| tiempo
Inpit float =49,
slnpib_npib_1 do.. %10 — pib  —— Linear prediction
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t flost %3, . predict g
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»
| Carimand
£ | >

Ctidata

Fuente: calculos autores.
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Figura 4.14. Salida de Stata®, con informacion sobre el prondstico del PIB

Colombiano
.
= e e e | [ fe ) (oo ]
S - [l pibp[6] = |
Review fecha | trimestre pib +iempo Tnpib slnpib_l~b_ 1 | sTrpib_T~m_1 t pibp ~
Command ] 2001 z 49616119 | 2001q2 | 17.71983 | -.00506859 17.724894 I -
1 use "CiiDocuments and 5 7 2001 3 50451353 | 2001g3 | 17.73es2 00273015 | 17.733781 7 | 5.00e+07
g ?:sl:‘z:rﬁ;:yggj’izz;tn 8 2001 4 508984342 ZDquIKl 17.74703 00416688 17.742861 8 5 .0.7E+O7
4 qen Inpib=laa(pib) 3 2002 & 50294569 | 20020l | 17.73341 | -.018736l2 17.752144 9 | 5.14et07
: i;,‘n‘gsffﬂ‘ﬂmes‘”“ 10 2002 2 51835077 | 200202 | 17.76358 00190014 | 17.761678 10 | 5.21e+07
3 hrescat npib, stubsingi 11 2002 3 51800912 | 200203 | 17.76282 | -.00857364 17.771492 11| 5.28e+07
g tsline Inpib sinpib_Inplb_s 12 2002 4 51660723 | 200294 | 17.76021 | -.02140673 17. 781615 12 | 5.35e407
?u E::: Dl'””ihf'”p‘hf' 13 2003 1 52986417 | 200301 | 17.78555 ~.0oes251 | 17. 79207 13 | 5.4zerdr
11 tsappend, add(l) 14 2003 z 53249260 | 200392 | 17.79040 | -.01237449 17.802860 14 | 5.40e407
12 range k138 38 15 2003 3 53934567 200393 | 17.80421 -.00980945 17.814018 15 | 5.56e+07
12 Eg';mxpibm”m o 16 2003 4 54853411 | 2003g4 | 17.82018 | -.00534033 | 17.625516 16 5.63e7
15 reg pibt 17 2004 G 55403406 | 2004gl | 17.83024 | -.00711101 17.837354 17 | 5.70e407
16 predit pbp, xb 18 2004 z 55532045 | 200402 | 17.83247 | -.01705303 |  17.849523 18 | 5.77e+07
1; tesdhi’:e pib pitp 19 2004. 3 56298505 | 200403 | 17.846.1.3 —.015.829.04 | 17..362007 19 S.IB.ﬁ:)e-\\-OF
20 2004 4 57865201 | 200404 | 17.87363 | -.00115388 17.874781 20 | 5.91e+07
21 2005 1 58169473 | 2005ql | 17.87887 | -.D0893578 |  17.B87308 21| 5.98ed07
22 2005 2 S95127A8 200592 17.9017 00064898 17.901052 22 B.05e+07
Bk 23 2005 3 59698761 | 200503 | 17.50484 ~.00963283 | 17.914471 23 | 6.l2e+07
hlore Label 24 2005 4 60600205 | 200504 | 17.91881 ~.00821303 | 17.923024 24 | 6.10e407
::r(nh:stre 25 2006 1 61933499 20061 | 17.94157 000059079 17. 941663 35 | 6.26et07
pib 26 2008 2 B2952287 200602 17.95789 .00255295 17.955335 26 6.32e+07
tiermpo 27 2006 3 64621274 | 700603 | 17.98405 01506797 |  17.968987 27 | 6.39e407
Isr;r?:\b,\npibg 23 2008 4 64008538 | 200604 | 17.98988 00730839 | 17.082567 28 | 6.46e+07
slnpib_Inpib_sm_1 29 2007 1. BrZR0742 200791 18.02439 02835017 17.996035 29 B.53e+07
;ibp s 10 2007 z 67763402 | 200792 | 18.03153 .02217932 | 18.009353 30| 6.60e407
31 2007 3 68400334 | 200793 | 15.04080 .01838602 18.022501 31| 6.67e407
3z 2007 4 70265779 | 200704 | 18.06770 03232138 | 18.035473 32 | 6.74ed07
33 2008 1. 70128727 200801 18.06584 01756729 18.048276 33 6. B1e+07
34 2008 z 70292938 | 200892 | 16.06818 00724646 | 18.060936 34 | 6.66e+07
35 2008 3 70643052 | 200893 | 18.07315 | -.00033748 |  18.073488 35 | 6.95e407
36 2008 4 B9583150 200804 18.05803 -.02794259 18.085978 38 7.02e+07
37 2009 S 69741066 | 20099l | 18,0603 | -.03813837 18098439 37 | 7.09e407
38 . . © .| 200802 . . . 38 | 7.16e407
- I | I .
Cidata < >

Fuente: calculos autores.

Finalizando la aplicaciéon para los modelos de pronosticos con tendencia
deterministica en las figuras 4.13 y 4.14 se observa grafica y numéricamente como
diverge el valor del PIB proyectado (70900000y 71600000) con el observado
(69'741.066), no se adhiere al comportamiento de su tendencia. Recordando, que
generalmente las predicciones concebidas con estos modelos no son tan precisas.
Por esto, el siguiente tema corresponde al mismo ejemplo aplicando métodos de

suavizamiento exponencial.
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4.6.3 Pronostico con métodos de atenuacion exponencial

Retomando de nuevo el PIB trimestral (PIB;)y aplicando los métodos de
suavizamiento exponencial doble (AD) y Holt-Winters no estacional, se pretende
pronosticarlo cuatro periodos (PIB;;, =2010-I); debido a que previamente se
identificd tendencia creciente en la serie. Por esto, fueron descartadas las otras
técnicas expuestas en el cuadro 4.3 (promedios moviles, atenuacion simple y Holt-
Winters estacional) no apropiadas para este caso. Para lo anterior se aplican

gradualmente estas metodologias, en el programa Stata®, de la siguiente manera:

1- Realizar atenuacion exponencial doble (AD), recordando que se debe
adicionar previamente los periodos a pronosticar con el comando con el
comando fsappend, add(4). Posteriormente la instruccion tssmooth dexponential
spib = pib, forecast(4) (véase figura 4.15) para conocer la nueva variable
suavizada (spib) que contienen la prediccion hasta el 2010-I. Igualmente
graficar (tsline) spib y saber si es similar a la original (véase linea roja figura
4.15y 4.17 en el anexo 4.1).
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Figura 4.15. Salida de Stata® aplicando atenuacién exponencial doble

tssmooth dexponential spib=pib, forecast (4]

tsline spib pib

= phics  5tat : ! He Fle Edt Object Graph Tools Help
B-Ee-BE-u-o-a800 BE G o
Review x| ftheta=Tambda = -1 e ]
a - theta=lambda = 0 lul Graph| ik
PR b theta=lamhda = 1 -
1 use "CiiDocuments and Settingst. .. =
z gen tiempo=yqifecha, trimestre) & B
3 tsset tiempo, quarterly . reg pib t 2
4 gen Inpib=lag(pib) e
5 ssc install hprescott source =
6 tsline Inpib 24
ki hprescott: Inpib, stubisinpib) sma... mode 2. 0561 w
8 tsline Inpib sinpib_Inpib_sm_ residual 8.414 i
9 tsline  sinpib_Inpib_1 ]
10 tsline pib Total 2.1403 27
11 tsappend, add(1) g
12 range t 133 3% I
13 edit pib dl 7
14 hoxcox pib Ein 1/10, madel(theta, ., 31
15 reg pibt T 6981 %
16 predict pibp, xb _cons 4. 51 =
17 tsline pib pibp =
18 edit =8
19 tssmooth dexponential spib=pib, ... - w5
20 tsline spib pibs i ! s k 4 T b
i - RRERTER P, (XU 2000q1 200293 200501 200793 201091
. . . iempo
Variables x||. ts1ine pib pibp : :
Name Label Type | Fom | agit | HeRielD 5057) = bil iy
fecha ink %8, - preserve
trimestre byte %8,
pib long  %1: . tssmooth dexponential spib=pib, forecast (40
tiempa float  %tq jcomputing optimal double-exponential coefficient (0,1)
Irpis Float %3,
slnpity_Inpib_1 do.. %L joptimal double-exponential coefficient = 0.5057
slnpiby_Inpib_sm_1 do.. %10 sum-of-sguared residuals = 1.67057e+l3
t float %9, root mean squared error = 671942.28
pibp Linear prediction flost %9,
spib dexpc{0.5057) =pib  float %8, |. tsT1ine spib pib
v
Command
£ | >
Cidata

Fuente: calculos autores.

2- Aplicar atenuacién Holt-Winters no estacional, mediante la instruccién
tssmooth shwinters spibhw = pib, forecast(4) iterate(100) (véase figura 4.16) para
conocer la nueva variable suavizada (spibhw) que contienen la prediccion
hasta el 2010-I. Igualmente graficar (tsline) spibhw y saber si es similar a la
original (véase linea roja figura 4.16 y 4.17 anexo 4.1). Para series temporales
con otras naturalezas (ciclo, estacionaria o estacional), en el cuadro 4.7 del
anexo 4.1 se encuentra la programacion en Stata® para aplicar el método de

atenuacion adecuado, de acuerdo a esta.
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Figura 4.16. Salida de Stata® aplicando atenuacion exponencial Holt-Winters no

estacional

;ssmnnth shwinters shwpib=pib, forecast [4] iterate([100)

tsline shwpib pib

E File Edit Object Graph Tools

B-B8- BE-u-0-B8 00 BEE Dk M

Review X [ITteration 78: penalized R b ~

.~ [teration 77: penalized R MGraph| dirx
S el Tteration 78: penalized rf[ .

4 gen Inpib=logi{pib) Iteration 79: penalized R =

5 sst install hprescott Iteration 80: penalized R =

5 tsline Inpib Tteration 8L: penalized rf| =

7 hprescott Inpib, stub(sinpiby sma... Iteration 82: penalized R fi2

E tsline Inpib sinpib_Inpib_sm_ Iteration 83: penalized r =z

9 tsline - sinpib_lnpib_{ Iteration 84: penalized rf| 21

10 tsline pib Tteration 85: penalized rf| 2

1 tsappend, add(1) Iteration 86: penalized R =

1z ranget 13838 Iteration 87: penalized R =i

13 edit Iteration 88: penalized rf[ =

14 boxcox pib kin 1110, model(theta. ., 1teration 85: penalized rf| <

15 reg pibt Tteration 90: penalized rf| 5

16 predict pibp, xb Tteration 91: penalized rf| & J

17 tsline pihpibp Iteration 92: penalized rf| &

18 edit 1teration 93: penalized ry|

19 tssmooth dexponential spib=pib, ... Iteration 94: penalized R 2

20 tsline spib pib Iteration 95: penalized R o

21 tssmooth shwinters shwpib=pib, ... Iteration 96: penalized rY| =

22 tsline shwpib pib Tteration 97: penalized rf| ‘2 7 T T y :

& 5 ¥ Mteration 98: penalized R 200041 200293 %g?ﬁgg 200753 20101
Iteration 9%: penalized R

Variables x|[Iteration 100: penalized r shw parms(0.411 1.000 0.003) = pib alb
convergence not achieved

Mame Label Type | Farn

Fecha int %3, optimal weights:

trimestre byte  %8. alpha = 0.4109

pib long %1z bera = 1.0000

tiempo float  %tg gamma = 0.0034

Inpib float %9, jnenalized sum-of-sguared residuals = 1.47e+13

slnpib_lnpib_1 do.. %Ll sum-of-squared residuals = 1.47e+l13

sinpib_npib_sm_1 do.. %10 root mean squared error = 631135.7

t float %9,

pibp Linear prediction float %3, |.

spib dexpc(0.5057) =pib Float %9, |. tsTine shwpib pib

shupib shiw parms(0.411 ... float %3,

~

Command

¢ >

Ciidata

Fuente: calculos autores.

De acuerdo con lo expuesto en la seccion 4.5 (véase cuadro 4.4), figuras 4.16 y 4.17
(anexo 4.1), el prondstico de mejor ajuste es el obtenido mediante Holt-Winters no
estacional. Porque su raiz cuadrada del promedio para la suma de errores al
cuadrado® (RCPSEC= 631135.7) es inferior al suavizamiento doble (RCPSEC=
671942.28).

Ademds los resultados de sus predicciones (PTBt+1,2009_ 11 =697000.000,
P/I\Bt+2‘2009_”1 =68’600000, PTBt+3,2009—IV =68’100000 y P/I\Bt+4’2010_1 =67’300000)
graficamente se adhieren mejor a la tendencia de la serie original (PIB;). Obtenidos

a partir de los parametros de suavizamiento (a=0.4109 y [3=1), entre cero y uno, que

6 Véase cuadro 4.4 de este capitulo.
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garantizan el menor valor para los indicadores de error del pronostico (RCPSEC),
expuestos en el cuadro 4.4. Por otra parte, los resultados del pronostico reflejan la
posible desaceleracion en que puede entrar la economia colombiana duarte el 2009
y 2010.

Con este estudio de caso finaliza la introduccion a series de tiempo, aplicacion del
filtro H-P, modelos de prondsticos con tendencia deterministica y métodos de
prediccion con atenuacion exponencial. En el proximo capitulo se encuentra la
metodologia Box-Jenkins (BJ), también para realizar proyecciones, a partir de series

estacionarias, procesos autorregresivos y de media movil.
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Resumen

Una serie de tiempo se define como un conjunto de observaciones
coleccionadas sucesiva y homogéneamente para una misma variable en
periodos especificos. En el analisis de este tipo de variables, se desarrollan
modelos donde su comportamiento actual es funcion de su tendencia o
propio pasado; el cual otorga informacion sobre la trayectoria que
continuara en el futuro.

Una serie de tiempo generalmente contiene cuatro componentes que
pueden desagregarse de la siguiente manera: tendencia -componente de
baja variabilidad que evoluciona en alguna direcciéon particular-; ciclo
oscilacion de largo plazo independiente alrededor de la tendencia-;
componente estacional -movimientos de una serie sucedidos con una
frecuencia definida de tiempo- y componente irregular —ocasionados por
choques exdgenos impredecibles e inesperados alterando bruscamente el
curso normal de la variable-.

La tendencia, ciclo, estacionalidad y componente irregular de una serie
pueden relacionarse entre si aditiva o multiplicativamente. Esta
interrelacion, define la naturaleza de la serie y sus diversas dindmicas del
comportamiento a lo largo del tiempo.

El filtro Hodrick-Prescott permite separar la tendencia y componente ciclico
para una serie de tiempo a partir de una variable suavizada. La brecha entre
la tendencia y atenuacién, se puede interpretada como el ciclo que
corresponde a la diferencia entre el su valor real y potencial.

El método mads sencillo para pronosticar una serie de tiempo, es empleando
los llamados modelos de tendencia deterministica. Los cuales, proyectan la
variable de acuerdo a la forma funcional subyacente para su tendencia.

Otra técnica para pronosticar series de tiempo son las de suavizamiento
exponencial, ellas tienen en cuenta su propio pasado, tendencia, ciclo,
estacionalidad y naturaleza de la variable dindmica para de esta forma
proyectarla. Esta metodologia, obtiene sus parametros de atenuacion (a, f y
y), entre cero y uno, a partir de tanteo; seleccionado los valores de acuerdo

al minimo indicador de error para el pronostico que genere.
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e Dentro de las técnicas de suavizamiento exponencial mas destacadas se
encuentran: promedios moviles, atenuacion simple, doble y Holt-Winters

(no estacional, aditiva y multiplicativa).
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Anexo 4

Cuadro 4.5. Informacion sobre el PIB Colombiano, en millones de pesos a

precios constantes del afio 2000.

Fecha Trimestre PIB Fecha Trimestre PIB
2000 1 48,761,358 2004 4 57,865,201
2000 2 48,767,355 2005 1 58,169,473
2000 3 49,363,348 2005 2 59,512,768
2000 4 49,481,790 2005 3 59,699,761
2001 1 49,605,295 2005 4 60,600,295
2001 2 49,616,119 2006 1 61,933,499
2001 3 50,451,353 2006 2 62,952,287
2001 4 50,984,342 2006 3 64,621,274
2002 1 50,294,569 2006 4 64,998,538
2002 2 51,835,077 2007 1 67,280,742
2002 3 51,800,912 2007 2 67,763,402
2002 4 51,660,723 2007 3 68,400,334
2003 1 52,986,417 2007 4 70,265,779
2003 2 53,249,260 2008 1 70,128,727
2003 3 53,984,567 2008 2 70,292,938
2003 4 54,853,411 2008 3 70,643,052
2004 1 55,408,406 2008 4 69,583,150
2004 2 55,532,045 2009 1 69,741,066
2004 3 56,298,505 - - -

Fuente: DANE.
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Figura 4.17. Salida de Stata®, con informacion sobre el prondstico del PIB

Colombiano, con todas las metodologias expuestas en el capitulo.

Data Editor
[ Preseve || Restors | [ Set || << Hide | [ Delete.. |
shupib[1] =
fecha trimestre pib i empo Tnpib sinpib 1~b 1 slnpib_T~m.1 t pibp

1 2000 3 | 48761358 2000q1 | 17.70245 | 0206661 17.631782 1 4

2 2000 2| 48reP355 | 200092 | 17.70257 | .01224366 17.690328 2| 4.652407 | 4.92e407 | 4.51e+d7
3 2000 3 43363348 | 200093 | 17.71472 .01583032 17638888 3| 4.728407 | 4.94e407 | 4.95e407
4 2000 4 40481700 | 2000q4 | 17.71712 00963504 1770748 4| 4.79e+07 | 4.90e+07 | 4.90e+07
5 | 2001 = | 40605205 | 20011l | 17.71961 | 00347117 17.716137 5| 4.86e407 | 5.00e+07 | 4.97etd7 |
6| 2001 2| 49616119 2001q2 | 17.71983 | -.00S06859 17.724894 6| 4.93e407 | 5.00e407 | 4.97e+07 |
7 2001 3| 50451353 | 2001q3 | 17.73652 |  .00273015 17.733791 7| 5.00e407 | 4.99e407 | 4.39e+07 |
8 2001 4 50984342 | 2001q4 | 17.74703 00416688 17.742861 8| 5.07e407 | 5.07e+07 | 5.05e+07
2 z002 1 50204568 | 2002q1 | 17.73341 | -.0l87ielz 17.752144 9| 5.14e+07 | 5.13e+07 | 5.10e+07
10| 2002 2| 51835077 | 200292 | 17.76358 | .00190014 17. 761678 10 | 5.21e407 | 5.07e+07 | 5.09e+d7 |
i1 | 2002 3| 51800912 2002q3 | 17.76292 | -.00857364 17.771492 11 | 5.282407 | 5.20e407 | 5.20e407 |
12 2002 4 51660723 | 2002q4 | 17.76021 | -.02140673 17.781615 12 | 5.35e407 | 5.22e407 | 5.25e+07
13 2003 1 52086417 | 2003ql | 17.7E555 -.0065251 17.79207 13 | 5.42e407 | 5.20e407 | 5.21e4d7
14 2003 z 53240260 | 200392 | 17.79043 | -.01237449 17.802869 14 | 5.49e407 | 5.32e+07 | 5.29e+d7
15 | 2003 3| 53984567 | 200393 | 17.60421 | -.00980945 17.814018 15 | 5.56e407 | 5.37e407 | 5.38e+07 |
16 | 2003 4 | 54853411 | 2003q4 | 17.62018 | -.00534039 17.825516 16 | 5.630407 | 5.45e407 | 5.47e+d7 |
17 2004 1 55408406 | 2004ql | 17.63024 | -.00711131 17.837354 17 | 5.70e407 | 5.54e407 | 5.53e+07
18 2004 2 55532045 | 200492 | 17.63247 | -.01705303 17.849523 18 | 5.77e+07 | 5.61et07 | 5.61etd7
19| 2004 3| SE208505 | 200493 | 17.64618 | -.01582504 17.862007 19 | 5.84e107 | 5.62e+07 | 5.66etd7 |
20 | 2004 4 57865201 2004q4 | 17.87363 | -.00115388 17.874781 20 | 5.912407 | 5.68e407 | 5.70e+07 |
21| 2005 A 58168473 | 2005q1 | 17.G67887 | -.00893573 17.887808 21| 5.98e407 | 5.84e+07 | 5.80e+07 |
2z 2005 z 50512768 | 200592 | 17.9017 00064898 17.901052 22 | 6.05e407 | 5.00e407 | 5.89e4d7
23 2005 3 50600761 | 200593 | 17.90484 | -.00963283 17514471 23 | 6.12e407 | 6.03e+07 | 6.04e+d7
24 | 2005 4 | 60600295 | 200504 | 17.91881 | -.00821303 17.926024 24 | 6.19e407 | 6.08e+07 | 6.1le+d7 |
25 | 2006 1| 61933499 2006ql | 17.54157 | -.00009079 17.841663 25 | 6.26e407 | B.13e407 | 6.13e407 |
26 2006 = 62952267 | 200692 | 17,9579 00255295 17.955335 26| 6.32e407 | 6.27e407 | 6.24e407
27 2006 3 64621274 | 200693 | 17.08405 01506797 17. 968087 27 | 6.39e407 | 6.30e+07 | 6.30e07
28 | 2006 4 | 64998538 2006q4 | 17.098988 |  .00730839 17.982567 28 | 6.46e107 | 6.56et07 | 6.58e107 |
29 | 2007 eHl 67280742 | 2007q1 | 18.02439 |  .02835017 17.996035 29 | 6.53e407 | 6.62e407 | 6.63e+d7 |
30| 2007 2 67763402 | 2007qz | 18.03153 |  .0221783% 16.009353 30 | 6.60e+07 | 6.G3e+07 | 6.G1etd7 |
31 2007 3 68400334 | 200793 | 18.04080 .01838692 18.022501 31| 6.67e407 | 6.01e407 | 6.05e4d7
3z 2007 4 70265779 | 200794 | 18.06779 .03232138 18.035473 32 | 6.74et07 | 6.08e07 | 7.01etd?
33 | 2008 1| 70128727 2008q1 | 18.08584 |  .01756729 18.048276 33 | 6.8let07 | 7.13et07 | 7.09e+07 |
34 | 2008 2| 70292938 | 2008q2 | 18.06818 |  .00724646 18.060536 34| 6.88e407 | 7.13e407 | 7.1le+d? |

£

Fuente: calculos autores.

Cuadro 4.6. Transformacion para variables de tiempo.

Caso

Solucion

Comando

Variable de tiempo viene

guardada en la forma:
Dia-Mes-Afo

Transformar la variable original

a una nueva variable

gen nuevaVariable =
date(variableOriginal, "DMY")

Existen multiples variables de

tiempo;
Dia Mes Ano

Consolidar las variables

originales en una unica nueva

variable

gen nuevaVariable = mdy(Mes, Dia,

Ano)

Fuente: 1los autores.
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Cuadro 4.7. Casos particulares del comando tssmoth.

Metodologia de Suavizamiento. Comando
Promedios moéviles (PM) tssmooth ma pib_ma=pib
Atenuacion simple (AS) tssmooth exponential pib_as=pib
Atenuacion doble (AD) tssmooth dexponential pib_ad=pib
Holt-Winters tssmooth hwinters pib_hw=pib
Holt-Winters estacional tssmooth shwinters pib_shw=pib

Fuente: los autores.
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Capitulo 5
Metodologia Box-Jenkins para pronosticar series de
tiempo, mediante procesos autorregresivos y media
movil
5.1 Introduccion

Prosiguiendo el tratamiento sobre series de tiempo y una vez realizada su
introduccion, este capitulo realiza una discusién sobre los modelos Arima®
(Autoregressive Intregrated Moving Average, siglas en inglés), incursionada por
Box-Jenkins (BJ]) a partir de procesos autorregresivos (AR, Autoregressive, siglas en
inglés) y media movil (MA, Moving Average, siglas en inglés). Este procedimiento,
permite especificar y estimar modelos para generar prondsticos de corto plazo con

muestras representativas (grandes).

Por otra parte los prondsticos, obtenidos mediante modelos Arima, tratan e
incluyen todos los componentes de la serie (tendencia, ciclo, estacionalidad e
irregularidad). Mientras con atenuacion exponencial, definidas en el capitulo
anterior, no se considera su elemento irregular. En otras palabras, la diferencia
entre estas metodologias consiste en el elemento irregular considerado en el

primero; adicional a los otros elementos involucrados bajo la segunda técnica.

Razén por la cual, este capitulo se centra en modelar el componente sefialado,
permitiendo asi predecir (¥;,) el comportamiento de la variable (Y,) en el corto
plazo. Para esto, en su contenido se encuentran temas relacionados con el andlisis
de variables estacionarias, ruido blanco y ergddicas; funciones de autocorrelacion
simple y parcial, pruebas de correlogramas, raiz unitaria y estadisticos Box-Pierce
y Ljung-Box. Igualmente, las formas para detectar y estimar procesos AR, MA,
ARMA, Arima y Sarima.

¢l Autorregresivo integrado de media movil.
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Para lo anterior, las siguientes secciones presentan algunos conceptos basicos,
usados a lo largo del capitulo y el siguiente; también describen los procesos
generadores de datos (PGD) como los autorregresivos (AR) y media mévil (MA);
estos dos ultimos empleados para modelar el componente irregular de una serie.
Adicionalmente en ellas, se discute la metodologia Box-Jenkins; que considera todo
el proceso necesario para efectuar prondsticos, asi como sus ventajas y desventajas.
Por ultimo, se aplica esta metodologia (BJ) mediante un estudio caso con los datos
del capitulo 4, sobre el producto interno bruto (PIB) colombiano, e informacion

mensual del indice de precios al consumidor (IPC) en Colombia.
5.2 Conceptos basicos

Esta seccidn expone algunos conceptos para el estudio de otros temas relacionados
con series de tiempo, dirigidos a comprender los modelos de procesos
autorregresivos y media movil, metodologia Box-Jenkins (BJ) y técnicas de rezagos
distribuidos; discutidas en el siguiente capitulo. Entre estos, se encuentran los
procesos estocasticos, estacionariedad®>, ruido blanco y condiciones de

ergodicidad; ampliando un poco mas los presentados en el capitulo 4.
5.2.1 Proceso estocastico discreto, estacionariedad, ruido blanco y ergodicidad.

A partir de la ilustracion sobre una serie de tiempo®, expuesta en capitulo 4, se
deriva el proceso aleatorio o estocastico®. Entendido como el ejercicio de acumular
informacion estadistica, para variables de interés, por parte de organizaciones
especializadas. Esta composicion, se convierte en un proceso estocastico discreto
(PED) porque los valores recopilados se obtienen sin ser predeterminados;

subyacen de alguna metodologia para su cdlculo o monitoreo. Esta labor, permite

©2Previamente se debe entender que el concepto de estacionariedad difiere a estacionalidad, tratado
en el capitulo anterior; es distinto una variable estacionaria a una estacional.

%La cual se define como un conjunto finito de observaciones recogidas en momentos consecutivos y
homogéneos de tiempo. La frecuencia es un valor entero positivo t=0,1,..., T, caracteristica que lo
hace discreto.

#Evento totalmente independiente, no relacionado con ningtin suceso; en otras palabras se da por el
azar.
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coleccionar datos o variables aleatorias ordenadas en el tiempo®; abriendo paso a

cualquier aplicacion con series de tiempo.

Ademas del concepto anterior y con el propdsito de realizar prondsticos mediante
BJ, los PED deben cumplir con la condicién de estacionariedad®. Concebida, como
aquella cuya distribucion conjunta e incondicional®” se mantienen constantes a lo
largo del tiempo. En otras palabras, su media o promedio aritmético (E[Y:]),
varianza (Var[V;]) y covarianza de sus rezagos (C ov[Yt, Yt_p]) no estan

condicionados con el tiempo®.

Asimismo, cuando todos sus momentos (media, varianza, asimetria y curtosis) son
finitos e independientes del tiempo; determinan una serie temporal estricta o
fuertemente estacionaria. Esto, puede ser probado analiticamente vy
estadisticamente para los PED, sobre una muestra determinada. Sin embargo, esta

caracteristica no permitira especificar un modelo Arima para pronosticarla.

Por esta razoén, el PED tnicamente debe cumplir con media y varianza finitas e
independientes del tiempo®; condicién denominada como estacionariedad débil o
suave. Debido a que un PED fuertemente estacionario, equivale a una serie de
tiempo ruido blanco o totalmente estocastica; la cual no puede pronosticarse,

porque su condicion es aleatoria o al azar”.

Como ejemplo, para un PED fuerte estacionario, se tiene el lanzamiento de un
dado durante varias ocasiones. Registrando cada resultado obtenido y suponiendo
que no existe ningtin tipo de alteracion sobre el dado (no se hace trampa en su
lanzamiento), es posible formar asi una serie y con ella obtener un PED. Estos

valores, son formados del azar razén que impide encontrar un prondstico antes del

¢ Gujarati (2003, 771).
% Hace referencia a estacionamiento o parqueo.
& Funcién de distribuciéon de probabilidad conjunta p(Y3,Ys,..,Yr); resultante de la colecciéon de
datos individuales Y;, Y5,.., Yr. De esta misma forma la prediccion un periodo adelante (?TH) se
obtiene por una funcién de distribucion condicional p(?T+1| Yi, Yz,..,YT); en otras palabras, esta
sujeto a las observaciones pasadas (Pindyck y Rubinfeld, 1998, 519).
68 Greene (1998, 612).
0 Gujarati (2003, 772).
70 Cualquier serie de tiempo con esta condicion es impredecible, como los juegos de azar.
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siguiente lanzamiento; dada su naturaleza totalmente estocastica. En pocas
palabras, series de tiempo para loterias y juegos de azar son impredecibles bajo

escenarios normales sin ningun tipo de fraude.

A vpartir del concepto expuesto sobre estacionariedad fuerte, se puede
contextualizar un ruido blanco; definiéndolo, como una serie de tiempo netamente
aleatoria la cual no se puede pronosticar. Dado que ambas comparten las mismas
caracteristicas: media, varianza y covarianza entre rezagos no condicionados con el

tiempo.

Otro concepto relacionado con estacionariedad es la condicién ergddica, cuyo
cumplimiento se manifiesta cuando la media y varianza de una muestra (serie de
tiempo) convergen a sus mismos momentos poblacionales. Dicha condicidn,
resulta util para distinguir entre variables predecibles y no pronosticables (series
ruido blanco)”. Desafortunadamente, no existe un procedimiento formal que
permita deducir si una serie de tiempo cumple o no la condicion ergddica; por esta
razon, en la prdctica una variable débilmente estacionaria se asume como

ergddica’.

Para finalizar la conceptualizacidn, las series de tiempo también pueden resultar
no estacionarias (es lo mas comun) en media, varianza y covarianza; porque las
mismas, se encuentran condicionadas con el tiempo. Este caso predomina en la
mayor parte de series temporales (PED), razén por la cual a continuacion se
exponen métodos para detectar estacionariedad y en caso de no contar con esta
caracteristica, cudl es el tratamiento adecuado para conseguir que ella se convierta

en débilmente estacionaria; con el fin de pronosticarla mediante la metodologia B].

7t Greene (2000, 721).
72 Montenegro (2007, 11).
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5.3 Métodos para detectar estacionariedad débil o fuerte (ruido blanco) y

alternativas de conseguir variables con estacionariedad débil.

Teniendo en cuenta lo hasta ahora expuesto en el capitulo y abriendo paso hacia la
metodologia B] para prondsticos univariados, en esta seccion se considera el
estudio de estacionariedad débil y fuerte a través del analisis grafico, correlograma
y pruebas de raiz unitaria de Dickey-Fuller; que son las mas convencionales, en

teoria y prdctica, para detectarla.

Asimismo el correlograma para conocer si el PED es ruido blanco, aunque en esto
también son utilizas las pruebas Box-Pierce y Ljung-Box. Enfatizando también
sobre la transformacion en primeras diferencias, muy empleada para conseguir
que un PED se convierta en estacionario; cuando con las pruebas a continuacion,

previamente se ha determinado su ausencia.
5.3.1 Analisis grafico para detectar estacionariedad

Uno de los métodos mas sencillos para detectar que un PED puede ser fuertemente
estacionario, es mediante una grafica a través del tiempo con forma senoidal
(ciclica), sin tendencia y movimientos similares a los de un electrocardiograma.
Bajo estas condiciones, el comportamiento del baloto” (Y;) -representado en la

grafica 5.1 (A)- es un PED fuertemente estacionario (ruido blanco).

En otras palabras, si el componente y naturaleza de la serie temporal es tendencial
la variable no resulta estacionaria, porque bajo esta forma su media y varianza son
inestables a lo largo del tiempo. Este comportamiento, puede apreciarse en la
grafica 5.1 (B) para el PIB colombiano (expuesto en el capitulo 4), el cual es un PED
no estacionario; porque presenta tendencia creciente y no se observa la forma

senoidal (ciclica).

73 Juego de baloto colombiano en linea mas comprado.
185



Grafica 5.1. Condicion de estacionariedad

(A) Baloto (B) PIB

Trayectoria temporal del Baloto Trayectoria temporal del PIB

a0

20

10

Balota
FIE
5000000055000000600000006500000070000000

il 0200 0400 0800 2000491 200292 2005q1 2007q2 2010qg°
Tiempo Tiempao

Fuente: Baloto y Dane.

Aunque la grafica es una primera aproximacion, para determinar si el PED es o no
estacionario, solo es un método exploratorio no concluyente; debido a que pueden
existir periodos con y sin tendencia para el PED. Conduciendo a posibles
conclusiones erréneas sobre la estacionariedad y graficamente también es complejo
conocer si es fuerte (ruido blanco) o débilmente estacionario. Para evitar estos
juicios de valor y concluir objetivamente sobre la estacionariedad, también existe la
prueba grafica del correlograma y estadistico de raiz unitaria Dickey-Fuller;

expuestos a continuacion.

5.3.2 Analisis grafico del correlograma para detectar estacionariedad y ruido

blanco

Otra prueba grafica derivada de la funcion de autocorrelacion simple (FAS=p,) ™
para detectar estacionariedad, en una serie temporal o PED, se denomina
correlograma. Donde FAS, depende de su funcion de autocovarianza (y, =
Cov|Y,,Y;_p]) y se estima como lo expresa la ecuacién 5.1. En otras palabras, es el
cociente entre la funcidon de autocovarianza y varianza (Var[Y;] = y,) de Y;. Cada

valor de rho estimado (p,) se gréfica, originando asi el correlograma para FAS.

~ COU[Yt,Yt_p]

="
Pp = varlvd v (>-1)

7+ El subindice p sefiala la longitud del rezago o ntimero de retardos analizados para p, para T=1,
2,..., t — p; generalmente equivale al 25% de la muestra. En otras palabras si n=80 entonces p es 20
(p = 20).
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En la ecuacion 5.1, p,, toma valores inicamente entre menos uno y uno (—1 <pp <
1) y se comporta como una distribucion normal [ﬁp~N (u,0%) = pp~N (0,%)] ; con
media igual a cero (u = 0) y varianza (02 = %) A partir de esto, las graficas 5.2

(A) y 5.2 (B) exponen el comportamiento del FAS, mediante el correlograma, para

el baloto y PIB respectivamente; graficados en el aparte anterior.

Grafica 5.2. Correlograma de la funcién de autocorrelacion simple (FAS)

(A) Baloto (B) PIB
= Funcion de autocorrelacion simple Baloto ) Funcion de autocorrelacion simple PIB
I T A HHHMM.J
PR N R e B 1 1

Rezago Rezago
Bartiefi's formula for MA[g) 95% confidence bands Bartier's formula for MA[G) 95% confidence bands

Fuente: Baloto, Dane y calculos autores.
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De esta manera, la grafica 5.2 (A) muestra como el PED del baloto resulta
estacionario, porque sus valores de p, se mueven senoidalmente dentro de su
intervalo de confianza’. Mientras la grafica 5.2 (B), indica no estacionariedad para
el PIB dado que exterioriza estimaciones p, decrecientes exponencialmente de
mayor a menor (entre 1 y -1), llegando a cero, tomando valores negativos y la

mayor parte de ellos se encuentran fuera de su intervalo de confianza.
Figura 5.1. Valores del FAS y FAP

(A) Baloto (B) PIB

-1 0 1 -1 o 1 -t o 1 -1 e 1

LAG ac PAC Q Probsq [Autocorrelation] [partial autocor] | FAG AC PAC a Prob>q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
1 0.0208 0.0210 .28719 0.5920 18 0.9412 1.0052 35.511 0.0000 P

2 0.0420 0.0420 1.4624 0.4813 2 0.8783 0.1043 67.316 0.0000 —

H _0.0259 -0.0287 1.0108 O.5911 3 0.8048 -0.2125 94.806 0.0000 —
s 20,0178 _0.0155 2.1221 0.7133 i 0.7241 -0.7382 117.73 0.0000 — —
5 —0.0355 -0.0379 2.9647 0.7054 5 0.6402 -0.1761  136.21 0.0000 — —

6 —0.0502 -0.0487 4.6572 0.5885 6 0.5479 -0.3655 150.19 0.0000 — —

7 —0.0705 -0.0728 8.0018 0.3324 7 0.4635 0.0103  160.52 0.0000 —

] -0.0153 -0.0241 8.1585 0.4181 8 0.3787 -0.5961 167.66 0.0000 — —

9 0.0178 0.0244 8.3723 0.4971 9 0.2893 0.1294 171.97 0.0000 — —
10 0.0307 0.0377 9.0106 0.5311 10 0.2139 0.2376 174.42 0.0000 = —
11 0.0533 0.0568 10.929 0.4493 11 0.1351 -0.0998 175.43 0.0000 -

12 0.0328 0.0387 11.656 0.4737 12 0.0620 0.2574 175.65 0.0000 —
13 0.0058 0.000L 11.679 O.5541 13 -0.0051 -0.1551 175.65 0.0000 -
14 —-0.0051 -0.0096 11.697 0.6307 14 -0.0673 -0.7149 175.94 0.0000 —
15 —0.0053 -0.0135 11.715 0.7004 15 -0.1245 -1.2071 176.96 0.0000 _
16 —0.0357 -0.0297 12.582 0.7030 16 -0.1797 -0.3723 179.17 0.0000 — —
17 0.0123 0. 0300 12.685 0.7570 7 —0.2280 - 182.92 0.0000 —

18 —0.0428 -0.0218 13.937 0.7332 18 -0.2768 . 188.74 0.0000 —

19 0.0532 0.0568 15.875 0.6656 19 -0.3151 . 196.7 0.0000 —

20 —-0.0394 -0.0834  16.94 0.6569 20 -0.3462 . 206.88 0.0000 —

21 0.0677 0. 0299 20.088 0.5157 21 —0.3753 - 219.58 0.0000 —

22 —0.0022 -0.0020 20.092 0.5773 22 —0.3967 - 234.72 0.0000 —

23 0.0026 0.0176 20.096 0.6361 23 —-0.4154 . 252.51 0.0000 J—

24 0.0418 0.0434 21.305 0.6207 24 _0.4256 o 272.&1 0.0000 ]

25 0.0121 0.0229 21.405 0.6698 25 _0.4301 1 291 85 0.0000 ]

26 0.0657 0.0611 24.393 0.5535 26 _0.4241 . 318laz o0.0000 ]

27 -0.0063 0.0015 24.421 O.6069 27 —0.4111 . 342.83 0.0000 —

28 —-0.0281 -0.0234 24.97 0.6295 o8 _0.3976 . 368.18 0.0000 _

29 -0.0553 -0.0737 27.097 0.5665 o9 _0.3657 . 392.31 0.0000 ]

Fuente: calculos autores.

Por otra parte, las figuras 5.1 (A) y 5.1 (B) exhiben los valores del FAS (p,, véanse
columnas AC)”, graficados en los correlogramas anteriores, para el baloto
(senoidal entre 0.0208 y -0.0553) y PIB colombiano (decrecen exponencialmente,
desde 0.9412 hasta -0.3617) respectivamente. En ellos, numéricamente pueden
apreciarse los comportamientos y conclusiones sobre estacionariedad descritos a
partir de las graficas 5.2 (A) y 5.2 (B).

75 De acuerdo a las propiedades para p,~N(u,0%) = p,~N (0, %) y de la distribucién normal

estandar, este intervalo de confianza del 95% para cada rho estimado equivale a prob | p, — 1,96 *

1 A~ 1
\ESpp <p,t 1,96*\[;) = 0,95.

76 AC (Autocorrelation, sigla en inglés).
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Ademas, también se observan los estimadores de p,,”” (véanse columnas PAC)” para
la funcion de autocorrelacion parcial (FAP) y prueba Ljung-Box (véanse columnas
Q)”; adicionalmente, los resultados descritos para FAS y Q ayudan a comprobar si
el PED es ruido blanco. Por el momento, FAP no juega un papel predominante en

este analisis.
FAS > Y, =po £ p1Ye1 +uers Yo = po £ paYez + Uz Yo = po £ ppYe—p + Uep (5.2)
FAP - Y, = py £ p1Yi1 £ poYeot.. 2pp Y p +up (5.3)

No obstante, la diferencia entre FAS y FAP puede observarse en las ecuaciones 5.2
y 5.3; el primero para cada rezago es semejante a un modelo de regresion lineal
simple y la segunda a uno multiple, aunque ninguna es funcién de variables
independientes y sus respectivos estimadores (ﬁo,ﬁl,ﬁz,..,ﬁp) son obtenidos
empleando MCO, su comportamiento también se exponen en un correlograma;
esto quiere decir que se conciben dos correlogramas, uno para el FAS y otro del
FAP (véase figura 5.1 (A) y 5.1 (B)) y u, hace referencia al error (perturbacion

aleatoria del modelo).

De esta forma y una vez los coeficientes estimados del FAS, por medio de ellos, se
establece si la serie Y; (baloto y PIB) o PED resulta ruido blanco o fuertemente
estacionario; empleando una prueba de significancia conjunta, que determine si el
conjunto de rho estimados (,60, P1, D2, -+, ﬁp) estadisticamente equivalen a cero;
hipdtesis (véase 5.4 y 5.5) soportada en las pruebas Q de Box-Pierce y Ljung-Box —
LB- (véase ecuaciones 5.6 y 5.7).

Hy: p; = pp = -+ = p, = 0; la serie Y; o PED (baloto/PIB) es ruido blanco, derivando
automaticamente en estacionariedad fuerte para ella (donde p=29, véase lag figura
5.1). (5.4)

Hy:py # p, # -+ # pp #0; la serie ¥; o PED (baloto/PIB) no es ruido blanco,

involucrando que posiblemente puede ser debilmente estacionaria. (5.5)

77 Observe que los valores p,, para el FAS y FAP son diferentes, en otras palabras pj, ras # Pp rap-
78 PAC (Partial Autocorrelation, sigla en inglés).
79 Estadistico Q de Box Pierce.
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Q=nX{_,p;~ Q~xp (56)
_ p (PB 2
LB =n(n+2) 30, () - LB~x2 (5.7)

En las ecuaciones 5.6 y 5.7 n equivale al tamario de la muestra, pj cada estimador al
cuadrado y p al namero de rezago calculado y evaluado, ambos siguen una
distribucion chi-cuadrado (Q, LB~ )(5) con p grados de libertad (nimero de rezago
calculado y evaluado). Si el valor calculado de Q o LB excede el critico )(580, es
rechazada H,, concluyendo que Y;es ruido blanco y por tanto es posible
prondsticarla; caso contrario no se rechaza H, cuando estos valore son menores al
critico, sin embargo aunque no es ruido blanco tampoco implica que Y; es

estacionaria.

Estas estipulaciones, expuestas en las hipotesis nula (H,) y alterna (H;), concluyen
que toda variable dinamica ruido blanco es fuertemente estacionaria, por ende no
predecible; pero no todo PED estacionario es ruido blanco; debido a la condicion
de estacionariedad debil que esta puede presentar para poder pronosticarla. De
acuerdo con esto y los resutados en la figura 5.1 (A), no es rechazada H, para el
baloto; estableciendo que es ruido blanco (fuertemente estacionaria)) no
pronosticable. Mientras el PIB no es ruido blanco porque es rechazada Hy;
adicionalmente tampoco es estacionario, de acuerdo con el comportamiento
tendencial en la gréfica 5.1 (B) y caida exponencial del FAS (vedse correlograma

grafico 5.2 (B) y valores autocorrelation figura 5.1 (B)).

Aunque lo anterior condujo a conclusiones preliminares sobre la estacionaredad
para Y;, el correlograma FAS también resulta una prueba exploratoria y no
concluyente en este aspecto. Razon, por la que se prosigue con el andlisis de raiz

unitaria de Dickey-Fuller.

8 De igual manera si es tomada la decisién con la probabilidad Q o LB (véase figura 5.1, columna
prob>Q), comparada contra su nivel de significancia (a) al 1, 5 0 10 por ciento respectivamente; si
prob <a — rechazo H,, prob >a — no rechazo H,.
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5.3.3 Analisis de raiz wunitaria Dickey-Fuller (DF) para detectar

estacionariedad

Una prueba estadistica formal concluyente para estacionariedad es la de raiz
unitaria, desarrollada por Dickey-Fuller®!. Previo abordarla analiticamente, en
primera instancia se parten de los conceptos caminata aleatoria (CA) y proceso
integrado (PIN), con el fin de poseer elementos tedricos necesarios para su

respectivo entendimiento y aplicacion.
Yi=Y1+u (58),dadoqueV, =pu+Y,_ 1 +u,u=0yp=1

Asi, la forma mas sencilla de representar una caminata aleatoria (véase ecuacion
5.8) esta dada por el cambio sucesivo® en Y;, con media cero (# = 0) mas el termino
del error (u;) o perturbacion aleatoria del modelo (Pindyck y Rubinfeld, 1998, 519).
La ecuacién 5.8, indica que la variable Y; es igual a su valor rezagado un periodo

(Y;—1) mas un choque aleatorio (u;)®.

Grafica 5.3. Caminata aleatoria pura, sin intercepto (media igual a cero)

Caminata aleatoria pura-sin intercepto

10

't

1800 1920 1840 1960 1980 2000
Tiempo

Fuente: calculos autores, serie de tiempo hipotética con frecuencia anual entre 1902 y 2009.

81 Gujarati (2003, 788).
82 (Yt—l' Yt—Z ’ Ytr Yt+1' Yt+2' ] Yt+p)
83 Donde el valor esperado del error es igual a cero {E(u;) = 0,E(w;) = 0,..,E(u,) = 0}, igualmente
para sus covarianzas entre los rezagos de ella {E(u,u,)} = 0 para t # p.
191



Adicionalmente en la ecuacion 5.8, se puede determinar que su media es constante
(u = 0), pero varianza y covarianza estan condicionadas con f {(yo = tYo), [yp =
VOf—l]}' Estas dos ultimas caracteristicas sefialan que la caminata aleatoria (véase
grafica 5.3), expuesta en la ecuacion 5.8, no es un proceso estacionario (véase

demostracion en el anexo 5.1).
YVira =Y+ E(ug) =Y, (5.9)
Yiro = Veor + EQups2) = Ve + EQuer) HE(Ugs2) = Y, (5.10)
Yirs = Yooz + EQueys) = Ve + EQuerq) + E(uUpyz) + EQus3) =Y (5.11)

De este modo, los choques estocasticos (U;i1, Ups2, Ur+z), €N UNa caminata aleatoria
son persistentes; caracterizdndola asi por tener memoria infinita® y el prondstico
(YHP) siempre convergera a Y; (véase ecuaciones 5.9-5.11). Otro tipo de caminata
aleatoria es la que lleva direccién (tendencia creciente o decreciente en Y;)%,
recuerde que el componente tendencial describe el comportamiento de la media
() en Yy. Esta, es denominada como caminata aleatoria con deriva, media, variaciones o

intercepto (4 = a, véase ecuacion 5.12 y gréfica 5.4).

Yt =a+ Yt—l + ut (512)

84(Yt—p' T Yt—Z ) yt—l ) Yt' yt+1' Yt+21 T Yt+p)'
®Creciente si § > 0y decreciente § < 0.
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Grafica 5.4. Caminata aleatoria con variaciones (intercepto)

Caminata aleatoria con direccion-intercepto
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Fuente: calculos autores, serie de tiempo hipotética con frecuencia anual entre 1902 y 2009.

Adicional a las dos anteriores, también se presentan otra clase de caminatas
aleatorias, destacando las que contienen raiz unitaria® (p =1), tendencia
estacionaria®” (BT;) y diferencia estacionaria (AY;). Las mismas, se encuentra
definidas en las ecuaciones 5.13, 5.14 y 5.15 respectivamente. En esta tltima, se
puede apreciar que la primera diferencia es igual al ruido blanco (u;, término
aleatorio o error); en otras palabras la primera diferencia (AY,)% de Y; es

estacionaria.
Yt = th—l + ut (5.13), donde _1 S ﬁ S 1
Y, =6 + BT + pYi_1 + uy (5.14)

Yt == Yt—l + ut = Yt - Yt—l = ut = AYL— == ut (5.15)

%Tenga en cuenta que a diferencia de la caminata aleatoria pura expuesta (ecuacién 5.6), ahora
aparece el coeficiente rho (p) multiplicando el primer rezago (¥;_, ) de Y;.
8En conclusion una caminata aleatoria, raiz unitaria y un proceso no estacionario son considerados
equivalentes (sinénimos).
8Todos los aspectos sobre primera diferencia y ecuaciones en diferencia se encuentran en el anexo
5.1, es recomendable su lectura previa antes de continuar con lectura de este capitulo.
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Teniendo en cuenta la ecuacion 5.12, § y 8 son los parametros del modelo en la
ecuaciéon 5.14 que representan media (u) y constante de tendencia (T%)
respectivamente; u; hace referencia al error (perturbacion aleatoria o ruido blanco
en cada ecuacion). Una vez definido el concepto de camita aleatoria, expuesto
hasta el momento, es abordado a continuacion el tema de proceso integrado (PIN);
para posteriormente realizar el analisis sobre estacionariedad mediante la prueba

de raiz unitaria Dickey-Fuller (DF).

Considerando lo anterior, un proceso integrado se refiere al orden de
diferenciacion donde la serie temporal resulta por lo menos débilmente
estacionaria; entonces si la variable debe diferenciarse d veces para lograr
estacionariedad, la serie es integrada de orden d [Y; ~ I(d)]. En otras palabras,
cuando AY; es estacionario significa que la serie Y; es integrada de orden uno
[Y; ~1(1)] o su primera diferencia es integrada de orden cero [AY; ~ 1(0)]. Si la
serie en su nivel (Y;) resulta estacionaria, sin diferenciarla, se denomina integrada
de orden cero [Y; ~ I1(0)].

Comprendidos los conceptos sobre caminata aleatoria y proceso integrado, se
prosigue con el andlisis de estacionariedad mediante raiz unitaria Dickey-Fuller
(DF). Esta prueba es considerada concluyente, porque permite realizar una
hipotesis (véase 5.17 y 5.18) formal para probar si la serie temporal es o no
estacionaria; tomando inicalmente el PED o CA con raiz unitaria de la ecuacion
5.13 y restando en ambos lado Y;_; resulta la ecuacion 5.16: enella, § =p—1y

equivale al coeficiente del modelo.
Vi =Y =pYratu — Yy AV, = (p— DYy +u - AY, = 6Y,y +u, (5.16)

Hy: 6 = 0; p = 1; la serie Y; (baloto/PIB) contiene raiz unitaria, equivale a decir que

es una caminata aleatoria o simplemente no es estacionaria. (5.17)

Hi:6 # 0; p # 1; la serie Y; (baloto/PIB) no contiene raiz unitaria equivale a decir

que no es una caminata aleatoria o simplemente es estacionaria. (5.18)
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Dada la ecuacién 5.16 e hipodtesis 5.17 y 51.8, ésta (H,) es o no rechazada por medio
del estadisco tau® (r); en este caso 7 debe tomar un valor negativo, porque
—1 < p <1, para ser comparado en valor absoluto (|z]) con los valores criticos de
MacKinnon® al 1, 5 y 10 por ciento, también en valor absoluto. Caso contrario si t
resulta positivo, significa que p > 1y por ende Y; es una serie de tiempo explosiva,
no estacionaria; bajo esta situacion para 7, no se hace necesario realizar la prueba
de hipdtesis sobre estacionariedad de Y, dado que automaticamente no es

estacionaria.

Ahora con T negativo, el criterio para decidir rechazar H, es aplicando |7| y
comparlo contra el valor absoluto de la tabla’® MacKinnon; si resulta mayor al 1, 5
y 10 por ciento, debe rachazarse H,, concluyendo asi que Y; cumple la condiciéon de
estacionariedad debil (en media y varianza). Contrariamente, no se rechaza H,

cuando |7| es menor a estos valore.

No obstante, la decision de rechazar H, siempre se realiza con el estadistico ©
porque las pruebas parciales convencionales (con t-student) resultan inadecuadas
para concluir sobre la hipotesis de estacionariedad para Y;; debido al sesgo en el
estimador (8). Adicional a esto, también se pueden cometer error tipo I o Il en la
hipdtesis cuestionada; por el sesgo de especificacion implicito en el modelo de
caminata aleatoria con raiz unitaria (ecuacién 5.16) dado que el mismo puede
contener tendencia e intercepto y termino del error (u;) puede estar correlacionado

con si mismo.

AYt == 6Yt_1 + ﬁlAYt—l + ﬁZAYt—Z + A + BpAYt—p + ut - AYL- ==
8Ye1 +Xpy BV p +up  (5.19)

Por lo anterior, es necesario especificar y probar las caminatas aleatorias con
intercepto y tendencia (véase cuadro 5.1) de las ecuaciones 5.12 y 5.14, ademas
aplicar la prueba Dickey-Fuller aumentada (DFA) para corregir el problema de

autocorrelacion residual. Esta tultima, consiste en involucrar rezagos

9T = % . El pardmetro estimado (&), sobre su error estandar (S3), se le atribuye a Dickey y Fuller
(1979) y se compara con los valores criticos de la tabla de MacKinnon.

% Véase los valores en Engle y Granger (1991, cap. 13).

o1 Ibid. Op .Cit.
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(AY,_1,AY, .., AYt_p) de la variable dependiente (AY;) en DF (véase ecuacion 5.19).
Con este fin, el cuadro 5.1 contiene las formas DF y DFA para ayudar a determinar

estacionariedad.
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Cuadro 5.1. Formas de los modelos para realizar pruebas de raiz unitaria (DF y

DFA).

Orden de integracion

para la serie

Tipo de modelo

Forma del modelo

d=p-1
0 No contiene intercepto y AY =8Yq +u,
tendencia
0 Contiene intercepto oY, =a+8% 1 tu
pero no tendencia
0 Contiene intercepto y AV, =a+8Y ., +ht+u
tendencia
0 Aumentado con AY, = a + 8Y,_, + But + Z B, + 1,
intercepto y tendencia
1 No contiene intercepto y A%, = 68Ye s +
tendencia
1 Contiene intercepto A%, = a + 6%, +
pero no tendencia
1 Contiene intercepto y A%, = a +68Y, + B+,
tendencia
1 Aumentado con A%Y, = a + 6LV, , + Byt + Z B Y, +u,
intercepto y tendencia
d No contiene intercepto y ATTY, = SATY, .y +u,
tendencia
d Contiene intercepto AT, = a + 6A%,  +u,
pero no tendencia
d Contiene intercepto y AT, = a + 6%, + Bt +
tendencia
d Aumentado con MUY, =k A+ Bit+ ) AN,

intercepto y tendencia

+ u,

Fuente: autores, a partir de Mendieta y Perdomo (2008, 129), Pulido y Pérez (2001), Gujarati (2003) y

Greene (1998).
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En el cuadro 5.1, AY, =Y, — Y;_;, A%Y, =Y, — 2Y,_; + Y;_, y A%*Y, son ecuaciones
en primera, segunda y d+1 diferencias®’; § es el parametro asociado a los rezagos
(Y;—1 0 AY;_4), en los periodos inmediatamente anteriores; a intercepto; ¢ tendencia;
p coeficientes que acompafian a las demads variables en cada modelo. Si &
estadisticamente (de acuerdo con |7]) toma valor de cero, se concluye que la serie
tiene raiz unitaria o no es estacionaria. Ante esto, se prosigue con la transformacion

de una serie a estacionaria (cuando § = 0) y orden de integracion.

5.3.4 Transformacion de una serie no estacionaria a estacionaria y orden de

integracion

Ante posibles conclusiones, de no estacionariedad®® para una serie temporal, en las
pruebas graficas (trayectoria en el tiempo y FAS) y raiz unitaria Dickey-Fuller
(aumentada) presentadas, es necesario recurrir algin proceso de transformacion
con el fin de obtenerla estacionaria y asi llevar a cabo la metodologia Box-Jenkins
(B]); cuya caracteristica principal es que Y; resulte débilmente estacionaria (no

ruido blanco).

Para lo anterior y cuando Y; no es estacionaria en media (u) y varianza (y,), porque
contiene tendencia®, ella puede ser removida mediante la diferenciacion (A%Y;) en
algin orden para Y hasta conseguir su estacionariedad. Aunque esta practica
generalmente corrige la media, en ocaciones su varianza sigue condicionada con el

tiempo; logrando que la serie resulte estacionaria en media pero no en varianza.
V=Y +u =YY =u=>A,=u = 1-LY, =u (520
1-L)%, =u, (5.21)
LNY; = LNY;_y + u; = LNY; — LNY;_; = u; = ALNY; = u, = (1 — L)LNY; = u; (5.22)

(1—L)%LNY, = u, (5.23)

2Todos los aspectos sobre primera diferencia y ecuaciones en diferencia se encuentran en el anexo
5.3, es recomendable su lectura previa antes de continuar con lectura de este capitulo.
%Esta caracteristica prima sobre las series de tiempo que se trabajan en la practica.
%Bajo tendencia su media y varianza esta condicionadas con el tiempo ().
198



En este ultimo caso, aplicar logaritmo a la variable (LNY;) y adicionalmente la
diferencia en logaritmo (A?LNY,), logra obtener a Y, estacionaria en media y
varianza. Las primeras difencias (AY;) econdmicamente representa el valor en que
subio o disminuyo la variable entre un periodo y otro; mientras la primera
diferencia logartimica (ALNY,;) obtiene la tasa de crecimiento o disminucién

porcentual (véase ecuaciones® 5.20-5.23).

Si la variable Y; resulta integrada de orden uno [Y; ~ I(1)], estacionaria en sus
primeras diferencias, es porque la serie contiene una raiz unitaria. Si es integrada
de orden dos [Y; ~ I(2)], Y; involucra dos raices unitarias y asi sucesivamente si es
integrada de orden d [Y; ~ I(d)]; tiene implicitas d raices unitarias y se debera
diferenciar d veces (Gujarati, 2003, 794).

Sin embargo, las pruebas para detectar estacionariedad (grafica, FAS y DFA) y
respectivo orden de diferenciacion o integracion, donde resulta ser estacionaria Y;,
aplican en series que no contienen componente estacional; el tratamiento sobre
desestacionalizacién, estacionariedad vy prediccion para variables con
estacionalidad son expuestas en la seccién 5.5. Una vez desarrollado el tema de
estacionariedad, con el fin de aplicar la metodologia de pronostico Box-Jenkins
para una serie no estacional, a continuacion se expone ésta técnica bajo el contexto
de modelos univariados ARIMA.

5.4 Modelos univariados (Arima) y metodologia Box-Jenkins.

Los componentes tendencia y ciclo (abarcados hasta el momento) son elementos
deterministicos o semideterministicos en una serie temporal; mientras el irregular
es su caracteristica aleatoria o estocdstica (no deterministica). Consideracion que
dificulta un poco mas los andlisis para predecir una variable recopilada a través del

tiempo, haciendo mas complejos los tratamientos deterministicos tendencia y ciclo.

En el mismo contexto, los métodos de suavizamiento exponencial del capitulo 4 no

consideran su elemento estocastico (irregular); ante esto, los modelos univariados

9Todos los aspectos sobre operador de rezago (L), polinomios de rezago {A(L)} y su relacién con
ecuaciones en diferencia se encuentran en el anexo 5.2, es recomendable su lectura previa antes de

continuar con lectura de este capitulo.
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Arima (Autoregressive Intregrated Moving Average, siglas en inglés),
incursionado por Box-Jenkins (BJ), incluyen los componentes deterministicos -
tendencia y ciclo- y aleatorio (irregular) para proyectar Y;. A partir de procesos
autorregresivos (AR, Autoregressive, siglas en inglés) y media mévil (MA, Moving

Average, siglas en inglés)

De esta forma, la metodologia Box-Jenkins pretende obtener la prediccién (¥;4,)%,
de un PED débilmente estacionario, en el corto plazo (maximo tres periodos”); a
partir de una muestra representativa (mas de 30 datos”® —n-). Basicamente, el

empleo BJ, se puede resumir de la siguiente manera:

1. Familiarizarse con la serie: conocer el contexto histérico y politicas que
han afectado la serie a lo largo del tiempo con el fin de conocer los
posibles cambios estructurales surgidos por distintos fendmenos
econdmicos, politica o metodologia de medicion o recoleccion del PED.

2. Andlisis de estacionariedad: es el primer andlisis a realizar con esta
metodologia, la variable de estudio debe resultar débilmente
estacionaria® -no ruido blanco!®-; aplicando las pruebas: graficas
(trayectoria temporal y correlograma del FAS), Q de Ljung-Box y raiz
unitaria (DFA). Asimismo, determinar el orden de integracion para la
variable en cuestion!‘'.

3. Identificar el proceso generador de datos (PGD), sobre los correlogramas
(FAS y FAP) de la variable estacionaria, a través de los términos

autorregresivos (AR) y media movil (MA).

% Donde Y se refiere a los nuevos valores pronosticados y t + p es el subindice que representa los p

periodos futuros proyectados.

97 Representados en los p = 3 periodos futuros proyectados.

9 Pulido y Pérez (2001, 643).

9Su media aritmética y varianza no estan condicionadas con el tiempo.

10La media aritmética, varianza y covarianza entre sus rezagos no estdn condicionadas con el

tiempo. Es totalmente aleatoria y no se puede pronosticar bajo estructura Arima; dado que no

permite conocer el proceso generador de datos (AR y MA), para la variable aleatoria ordenada en el

tiempo.

0integrada de orden cero (estacionaria en su nivel original), uno (estacionaria en primeras

diferencias AY, =Y, — Y,_;) o dos (estacionaria en segundas diferencias A?Y, = Y, — 2Y,_; + ¥;_,).
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4. Especificacion y estimacion!® del modelo AR, MA, ARMA (para
variables integradas de orden cero), ARIMA (para variables integrada de
algtin orden) o SARIMA (ARIMA estacional, véase seccion 5.5).

5. Validacion del modelo especificado y estimado: pruebas de significancia
parcial (con el estadistico Z de la distribucion normal estandar) y global
(con el estadistico Wald o razén de verosimilitud), raices invertidas de
AR y MA (menores a 1)!% residuales ruido blanco (no
autocorrelacionados), distribucién normal en residuales (iid, idéntica e
independientemente distribuidos) y ausencia de heteroscedasticidad en
la varianza residual.

6. Realizar el pronodstico, de corto plazo, con el modelo correctamente
especificado y validado mediante las pruebas del numeral cinco.

7. Validacion de la prediccion (?t 0 Ytﬂ,): mediante la grafica de los valores
observados Vs proyectados e indicadores de error para el pronostico
(véase cuadro 4.4 en el capitulo 4): el promedio del valor absoluto del
error (PVAE), promedio del error al cuadrado (PEC), porcentaje del
promedio del valor absoluto del error (PPVAE), raiz cuadrada del
promedio para la suma de errores al cuadrado (RCPSEC) y coeficiente de
Theil (CT).

8. Utilizacion de los resultados para tomar decisiones.

A partir de lo anterior se cubren, en detalle desde el numeral tres, cada uno de los
incisos presentados. Ademas, al final de esta seccion es presentado un esquema

que resume el proceso de la metodologia BJ.

5.4.1 Identificacion de términos AR, MA, ARMA y Arima como proceso

generador de datos

Los modelos univariantes (Arima) se denominan modelos de series de tiempo
estocasticas, en otras palabras, ellos suministran descripciones sobre la naturaleza
aleatoria del proceso generador de la muestra (o datos, PGD). Esta descripcién, no

es resultado de una relaciéon causa efecto (como los modelos de regresion

12Mediante métodos de minimos cuadrados no lineales, maxima verosimilitud o Yulke Walker si el
proceso es inicamente AR (autorregresivo), véase inciso 5.4.2.
103Véase mas detalles anexo 5.4.1 y 5.5.
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convencionales), sino es una funcién que anade la aleatoriedad del proceso
(Pindyck y Rubinfeld, 1998, 514).

Por esta razon, los procesos autorregresivos (AR), media moévil (MA) y
comprobacion de sus pardmetros (¢ y @), dentro del circulo unitario'®, son
utilizados para construir modelos univariados (Arima) de series de tiempo. Los
cuales, buscan explicar el movimiento de Y, y asi poder prondsticarla (¥;,,); a
partir de su propio pasado (AR',Y,_4,Y;_,,..,Y;_,, véase ecuacion 5.24), rezagos
del error (MAY, ug, up_q,Us_3,..,Us—q, véase ecuacion 5.25) o combinacion de ambos

(ARMA, Y1, Y2, .0, Yeop, Ug, Up—1, Ug—, - ., Ug—g, DEase ecuacion 5.26).
Yy = f(Yt—b Yoz, Yt—p) (5.24)
Yy = f (e wemy, Up—z, -, Up—g) (5.25)
Yo = f(Yier, YVeeor o Yoo, Up Upm g, Up—z, -, Up—g ) (5.26)

Contiguamente, el orden de integracion (I) de la serie (¥;) y el PGD (AR, MA o
ARMA) especifica el modelo a estimar. Asi, Y; ~ I(0) -debilmente estacionaria en
niveles- posiblemente su estructura para realizar la prediccion es AR (p), MA (q) o
ARMA (p, q). Ahora, si ¥; ~ I(1) o Y; ~ I(d) -estacionaria en primeras diferencias o
se diferencio d veces para obtener su estacionariedad- seguramente tendra una
forma Arima (p, d'%, q), ARI (p, d) o IMA (d, q).

Para lo anterior, supongamos que una vez realizadas la pruebas de
estacionariedad, de la seccion 5.3, se determina que Y; es débilmente estacionaria
en su nivel (integrada de orden cero Y; ~ 1(0)). Asi que la estructura de su proceso
generedor de datos (PGD) puede estar dado por un AR (p), MA (q) o ARMA (p,q)

104Es la region factible donde ¢ y 6 se encuentra entre -1y 1, garantizando estacionariedad para Y; e
invertibilidad del proceso, como se muestra en el anexo 5.4.1.

15 Donde t — p es el subindice que representa los p periodos rezagados de Y; o momento ocurridos
en el pasado de Y;.

106 Donde t — q es el subindice que representa los q periodos rezagados de u, 0 momento ocurridos
en el pasado de u,.

107 Donde d se refiere al numero de diferencias (A%Y,) realizadas para convertir a ¥; en una serie
débilmente estacionaria.
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como lo exponen las ecuaciones 5.24, 5.25 y 5.26. Las cuales, pueden observarse y

determinarse en los correlogramas FAS y FAP de la figura 5.2; para Y;.
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Figura 5.2. Correlogramas FAS y FAP para procesos AR, MA, ARMA

Modelos AR Modelos MA
AR(1) MA(1)

(2 MA(2)

L [Tr="

L Lis
||l|"
Il 1, L Bl
L - T

Modelos ARIMA
ARMA(1.1)

Illlll Illlln _J_J_J_l_l_l_ IILll

I“" ||||" ||Ill [lljj

I | llllll. | g
[T [T [

Nota:Funciones de autocorrelacion simple (FAS) a la izquierda y parcial (FAP) a la derecha, para las
distintas formas AR, MA y ARMA.
Fuente: Pulido y Garcia (2001, 649), tomada textualmente de su libro.
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De acuerdo con la figura 5.2, el PGD para Y; a partir de un proceso autorrgresivo

de orden uno -AR (1)- se puede determinar de la siguiente manera:

1. Cuando simultaneamente el comportamiento del FAS decrece
exponencialmente y FAP resalta su primer rezago fuera de su intervalo de
confianza, para los valores positivos de rho estimado (0 < p < 1).

2. Cuando simultaneamente el comportamiento el FAS tiene movimientos
senoidales y FAP resalta su primer rezago fuera de su intervalo de

confianza, para los valores negativos de rho estimado (0 = p = —1).
Yt == 6 + ¢Yt—1 + ut = (1 - ¢L)Yt - 6 + ut = ¢(L)Yt == 6 + ut (5.27)

Con cualquiera de los dos comportamientos anteriores para el FAS y FAP, se
puede especificar y estimar el modelo AR (1) de la ecuacién 5.27. Donde 6 y ¢ son
los coeficientes intercepto y componente friccional'® respectivamente, a su vez §
equivale a la media'® (u) de Y;, u, el término aleatorio o error (ruido blanco), L

operador rezago y ¢ (L) polinomio de rezago'".

También en la figura 5.2, el PGD para Y; a partir de un proceso autorrgresivo de

orden dos -AR (2)- se puede determinar de la siguiente manera:

1. Cuando simultdneamente el comportamiento del FAS decrece
exponencialmente y FAP resalta sus dos primeros rezagos fuera de su
intervalo de confianza, para los valores positivos de rho estimado.

2. Cuando simultdneamente el comportamiento el FAS tiene moviemientos
senoidales y FAP resalta sus dos primeros rezagos fuera de su intervalo de
confianza, intercalando estos dos valores -negativo y positivo de rho

estimado- o solamente hacia el lado de los negativos.

108 ¢ no tiene interpretacion econdmica, pero equivale al peso e influencia positiva o negativa que
tiene su pasado inmediatamente anterior Y;_, sobre el comportamiento actual Y;. En otras palabras,
el valor friccional que va de atras hacia delante.
109 Végse demostracion en el anexo 5.4.
110 Todos los aspectos sobre operador rezago (L), polinomios de rezago {¢(L)} y su relacién con
ecuaciones en diferencia se encuentran en el anexo 5.2y 5.3.
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Vi=0+¢1Y1+ Yo +u =21 - L—¢,L2)Y, =6+u = ¢L)Y, =6 +u,
(5.28)

Y, =8+ ¢V g+ Vot Yoy +ur = (1— ¢y L — ¢ 12— —p,LP)Y, = 5 +
u; = ¢(L)Y; = 8 + u; (5.29)

Con los dos comportamientos anteriores para el FAS y FAP, se puede especificar y
estimar el modelo AR (2) de la ecuacion 5.28. Donde 6, ¢, y ¢, son los coeficientes,
intercepto y componentes friccionales respectivamente; a su vez § equivale a la
media (u) de Y;; u, el término aleatorio o error (ruido blanco); L operador rezago y

A(L) polinomio de rezago'!!, asi mismo la ecuacion 5.29 representa un AR (p).

Igualmente, en la figura 5.2 es posible posible determinar el PGD para Y; a partir

de un proceso de media mdvil de orden uno -MA (1)-, de la siguiente manera:

1. Cuando simultdneamente el comportamiento del FAP tiene movimientos
senoidales y FAS resalta su primer rezago fuera de su intervalo de
confianza, para los valores positivos de rho estimado.

2. Cuando simultdneamente el comportamiento el FAP no tiene movimientos
(no existen porque estadisticamente todos sus valores de rho son iguales a
cero, p =0) y FAP resalta su primer rezago fuera de su intervalo de

confianza, para los valores negativos de rho estimado.
Yt = 6 - Qut_l + ut = Yt - 6 = (1 - HL)ut =4 YC - 6 = H(L)ut (5.30)

A partir de lo anterior, para el FAS y FAP, se puede especificar y estimar el modelo
MA (1) de la ecuacion 5.30. Donde § y 8 son los coeficientes intercepto y
componente friccional'’> del residuo respectivamente, u, el término aleatorio o
error (ruido blanco), L operador rezago y 8(L) polinomio de rezago. Ademas, en la
figura 5.2 también se apreciar el PGD para Y; a partir de un proceso proceso de

media moévil de orden dos -MA (2)-, de la siguiente manera:

111 Para mas detalles de procesos AR véase demostracion en el anexo 5.4.
112 § no tiene interpretacién econémica, pero equivale al peso e influencia positiva o negativa que
tiene el pasado inmediatamente anterior (¢;_;) de &, sobre el comportamiento actual Y;. Recoge
todos los choques exdgenos actuales y anteriores que no son facilmente controlables para explicar
Y;.
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1. Cuando simultdneamente el comportamiento del FAP crece
exponencialmente de los valores negativos hacia positivos de rho y FAS
resalta sus dos primeros rezagos fuera de su intervalo de confianza, para los
valores negativos de rho estimado.

2. Cuando simultdneamente el comportamiento el FAP no tiene movimientos
(no existen porque estadisticamente todos sus valores de rho son iguales a
cero, p = 0) o tienen forma senoidal y FAP resalta sus dos primeros rezagos
fuera de su intervalo de confianza, intercalando los valores negativo y

positivo de rho estimado o solamente hacia el lado de los postivos.

Yt == 6 - Qlut_l - qut_z + ut = Yt - 6 = (1 - 01L - 02L2)ut = Yt - 6 == H(L)ut
(5.31)

Yt = 5 - Qlut_l - gzut_z—. . gzut_q + ut = Yt - 6 - (1 - 91L - 92L2—. . —Hqu)ut =

Con las caracteristicas anteriores para el FAS y FAP, se puede especificar y estimar
el modelo MA (2) de la ecuacién 5.31. Donde 6, 8; y 8, son los coeficientes,
intercepto y componentes friccionales del residuo respectivamente; u; el término
aleatorio o error (ruido blanco); L operador rezago y 6(L) polinomio de rezago,

también la ecuacion 5.32 representa un MA (q).

En la figura 5.2, se puede observar por ultimo el PGD para Y; a partir de un
proceso autorrgresivo de media movil de orden uno -ARMA (1,1)- determinado de

la siguiente manera:

1. Cuando simultdneamente el comportamiento del FAS y FAP decrecen o
crecen exponencialmente, desde los valores positivos hacia negativos de rho
o viceversa, y ambos resaltan su primer rezago fuera de su intervalo de
confianza, para los valores positivos o negativos de rho; segun su direccion.
2. Cuando simultdneamente el comportamiento del FAS y FAP tienen
movimientos senoidales y resaltan su primer rezago fuera de su intervalo de
confianza, intercalando los valores negativo y positivo de rho estimado o

solamente hacia alguno de estos lados.

207



Y, =8+ ¢Yy—Oupy +u, = (1 —¢L)Y, =8 = (1 — 0L)u, = ¢(L)Y, — 6 = 0(L)u,
(5.33)

Yt - 5 + ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2+' . +¢th_p - Qlut_l - qut_z_. . _Qqut_q + ut =
(1—¢L— L2~ —p,LP)Y, =6 = (1= 6,L — 0,12 —.. —0,L% )u, = $p(L)Y, — & =
0(L)u, (5.34)

Ante estos dos comportamientos para el FAS y FAP, se puede especificar y estimar
el modelo ARMA (1,1) de la ecuacion 5.33. Donde &, ¢ y 8 son los coeficientes,
intercepto y componentes friccionales; u, el término aleatorio o error (ruido
blanco); L operador rezago, ¢(L) y 6(L) polinomios de rezago AR y MA

respectivamente, también la ecuacion 5.34 representa un ARMA (p,q).

Una vez realizado un analisis general para identificar el PGD de Y;, a través de las
estructuras AR, MA y ARMA; en el cuadro 5.2 se encuentran resumidos los
principales comportamientos del FAS y FAP que caracterizan dichos procesos, con
el fin de especificar y estimar, mediante minimos cuadrados no lineales, maxima
verosimilitud o Yule-Walker si es un caso especifico de un AR, el modelo mas

adecuado para generar el prondstico de la serie.
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Cuadro 5.2. Procesos AR, MA 0 ARMA segln comportamiento del FAS y FAP

q

14

FAS FAP Proceso es:
Todos las correlaciones Todos las correlaciones iguales Ruido
iguales a cero a cero blanco
Caida exponencial directaa | Primera correlacion positiva y AR (1)
cero significativa.
Todas las demas
estadisticamente cero.
Caida exponencial oscilatoria | Primera correlacion negativa y AR (1)
a cero significativa.
Todas las demas
estadisticamente cero.
Caida a cero; puede ser p correlaciones significativas AR (p)
oscilatoria (pueden ser positivas,
negativas o intercaladas).
Todas las demas
estadisticamente cero.
Primera correlacidn positiva Caida oscilatoria a cero MA (1)
y significativa. Todas las
demads estadisticamente cero.
Primera correlacion negativa Caida directa a cero MA (1)
y significativa. Todas las
demas estadisticamente cero.
g correlaciones significativas Caida a cero; puede ser MA (q)
(pueden ser positivas, oscilatoria
negativas o intercaladas).
Todas las demas
estadisticamente cero.
Caida exponencial directa a Caida exponencial directa a ARMA (1,1)
cero a partir de la primera cero a partir de la primera
correlacion correlacion
Caida exponencial oscilatoria | Caida exponencial oscilatoriaa | ARMA (1,1)
a cero a partir de la primera cero a partir de la primera
correlacion correlacion
Caida a cero que puede ser Caida a cero que puede ser ARMA
oscilatoria a partir del rezago | oscilatoria a partir del rezago (p.9)

Fuente: Enders (2004, 85).
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No obstante, si Y; ~ 1(0), Y; ~ (1) o Y; ~1(d) resulta ruido blanco, mediante el
correlogramas FAS y prueba Ljung-Box, cualquiera de ellas no es predecible;
porque su PGD es inobservable o imposible especificar las estructuras AR, MA o
ARMA para un modelo univariado (Arima). Como el caso expuesto sobre el
baloto, en la figura 5.1, el cual resulté ser fuertemente estacionario en niveles
{Baloto, ~ 1(0)}.

Figura 5.3. Valores del FAS y FAP para el baloto

-1 ] 1 -1 0 1
LAG AC PAC Q prob=Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
1 0.0208 0.0210 .28719 0.5920
2 0.0420 0.0420 1.4624 0.4813
3 —0.0259 -0.0287 1.9108 0.5911
4 —0.0178 -0.0155 2.1221 0.7133
5 —0.0355 -0.0379 2.9647 0.7054
(] —0.0502 -0.0487 4.6572 0.5885
7 —0.0705 -0.0728 8.0018 0.3324
8 —0.0153 -0.0241 8.1585 0.4181
9 0.0178 0.0244 8.3723 0.4971
10 0. 0307 0.0377 9.0106 0.5311
11 0.0533 0.0568 10.929 0.4493
12 0.0328 0.0387 11.656 0.4737
13 0. 0058 0. 0001 11.679 0.5541
14 —0.0051 -0.0096 11.697 0.6307
15 —0.0053 -0.0135 11.715 0.7004
16 —0.0357 —0.0297 12.582 0.7030
17 0.0123 0.0300 12.685 0.7570
18 —0.0428 -0.0218 13.937 0.7332
19 0.0532 0.0568 15.875 0.6656
20 —0.0394 -0.0834 16.94 0.6569
21 0. 0677 0.0299 20.088 0.5157
22 —0.0022 -0.0020 20.092 0.5773
23 0. 0026 0.0176 20.096 0.6361
24 0.0418 0.0434 21.305 0.6207
25 0.0121 0.0229 21.405 0.6698
26 0. 0657 0.0611 24.393 0.5535
27 —0. 0063 0.0015 24.421 0.6069
28 —0.0281 -0.0234 24.97 0.6295
29 —0.0553 -0.0737 27.097 0.5665

Fuente: calculos autores.

Este ejemplo es retomado en la figura 5.3., donde se puede observar que FAS y
FAP del baloto carecen de movientos, dado que el valor estimado para cada rho es
estidisticamente igual a cero. Razon, por la cual no se puede determinar su PGD
mediante las estructuras AR, MA y ARMA senaladas en la figura 5.3, que permitan

especificar y estimar un modelo univariado para su prondstico.

Para finalizar la etapa de identificacion del PGD, también las trayectorias para el
FAS y FAP de Y; en la figura y cuadro 5.2 aplican en los correlogramas para series
integradas de orden uno o d débilmente estacionarias; que hubiesen sido
diferenciadas con el fin de obtener estacionariedad debil. Una vez especificado el
modelo, la estimacion de los procesos (AR, MA, ARMA o Arima) es el siguiente

paso a seguir dentro de la metodologia Box-Jenkins.
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5.4.2 Métodos para estimar modelos AR, MA, ARMA y Arima

La estimacion de los coeficientes para los procesos autorregresivos (AR), media

movil (MA) y ARMA (p,q) puede ser efectuada mediante distintos métodos como:

minimos cuadrados no lineales, maxima verosimilitud y Yule-Walker, segun el

caso especificado. Es decir, determinando el grado de integracion (d) para Y;

{Y; ~ 1(d)}; el orden p de la estructura AR y g de MA. Asimismo, en el cuadro 5.3 se

exponen los modelos con las caracteristicas sefialadas.

Cuadro 5.3. Plataformas Arima para predecir una serie de tiempo.

Orden de Orden del proceso y Forma del modelo
integracion | modelo ARIMA (p, d,
parala q
serie Y;
0 AR(1) - ARIMA (1,0,0) Yo=6+0Y, +u
0 MA(1) - ARIMA (0,0,1) Yo =8 —0u; tu
0 ARMA(1, 1) » ARIMA (1, 0, Yo=6+¢Yy —Ou_q+u
1)
AR(p) » ARIMA (p,0,0) Yo=8+¢ Yt +PpYy +u,
MA(gq) - ARIMA (0,0,9) Yo =6 —01u 1~ —0Oqu g +u,
ARMA(p, q) > ARIMA (p, 0, Yi=8+¢ Yt +¢, Yy — Orup—.. —Oque_g +u,
q)
1 ARIMA (1, 1, 0) AY, = § + ¢AY,_; + Ay,
1 ARIMA (0,1, 1) AY, = 6 — 0bu,_, + By,
1 ARIMA (1,1, 1) AY, = 6+ AY,; — Obu,_y + D
1 ARIMA (P, 1, 0) AY, =6 + AV .. +PpAY, + Au,
1 ARIMA (0, 1,9) AY, =6 — 01 Aup_—.. —0,0u,_g + Au,
1 ARIMA (p, 1, q) AY, = 6 + ¢ Y, ..+, 0Y,, — O, Bu,_—.. —G hu,_, + Duy
d ARIMA (1, d, 0) A%, = § + gAY,y + A,
d ARIMA (0,d, 1) A%, =6 — 00N,y + Du,
d ARIMA (1, 4d, 1) A%, =8 + 1A%,y — 010%uy + A%u,
d ARIMA (p, d, q) A%, = 8 + gAY, .+ P, A%, — 0,0, —. =0, A%,y + A,

Fuente: autores, a partir de Mendieta y Perdomo (2008, 130); Pérez y Pulido (2001); Gujarati (2003) y

Greene (1998).
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De acuerdo con cada modelo especificado en el cuadro 5.3, la estimacion de los
coeficientes 6, ¢ y 0 se obtiene mediante Yule-Walker, minimos cuadrados no

lineales y maxima verosimilitud, expuestos a continuacion.
5.4.2.1 Método Yule-Walker para procesos AR de orden p

La técnica Yule-Walker (YW) es empleada tinicamente para estimar los parametros
431, 432,...,(]3p del proceso AR de algun orden (1,2, ., p), véase ecuacion 5.35.
Obteniéndolos, a partir de los rho estimados (p) en la funciéon de autocorrelacion
simple (FAS), expuesta en el numeral 5.3.2 (véase ecuacion 5.36)!'3. Adicionalmente
ésta metodologia, suministra los valores iniciales requeridos bajo minimos
cuadrados no lineales (MCNL) o maxima verosimilitud (MV) (véase incisos 5.4.2.2 y
5.4.2.3).

Yt = 6 + ¢1Yt—1+" +¢th_p + Ug (535)
Pp = $1Pp-1+ $2Pp—2F. - +&ppp—g4 (5.36)

De las ecuaciones 5.35 y 5.36, es desarrollado el siguiente sistema (véase ecuacion
5.37) para estimar matricialmente b1, Py .,(,5,, en un proceso AR (p).

p1 =1+ Pap1+.. +dppp_q
p2 = $1p1 + Pot+.. +Pppp_o (5.37)
Pp = ¢p—1 + ¢2pp—2+- . +¢p

El sistema expresado en la ecuacidon 5.37, puede transformarse matricialmente

(véase ecuaciones 5.38, 5.39 y 5.40) de la siguiente forma:

P1 1 P1 - Pp-1 (o}
Pp px1 Pp-1 Pp-2 .. 1 PXD ¢p px1

113 g equivale a rho estimado en el rezago t-p-1, para mas detalles véase desarrollo en anexo 5.4.
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p =R¢ (5.39)
¢ = R~1p (5.40)

Las ecuacion 5.39 corresponde a la expresion matricial de la ecuacion 5.38, donde p
es un vector columna de tamafio px1 que contienen todos los valores poblacionales
de rho para FAS; R es una matriz cuadrada de tamafo pxp, también con los rho
poblacionales y su diagonal principal son uno y ¢ es un vector columna de
tamafo px1 donde se encuentran los parametros poblacionales de proceso AR (p)

para la ecuacion 5.35.

A partir de lo anterior, aplicando Yule-Walker, mediante el despeje de ¢ en 5.39 se
consigue los estimadores ¢ del proceso AR (p) en la ecuacién 5.40. En ella, R™!Ia
inversa estimada de la matriz cuadrada R y p un vector columna de tamafio px1
que contienen todos los valores estimados de rho para FAS. Una vez calculados los
valores de ¢, a través de YW, ellos son tomados para inicializar el método no lineal

en el siguiente inciso.

5.4.2.2 Método minimos cuadrados no lineales para procesos AR y MA de orden

PYyq

El método de minimos cuadrados no lineales (MCNL) es utilizado con el fin de
calcular los otros coeficientes (§1,§2,...,§q) asociados al componente de media
movil (MA); cuando la especificacion del modelo corresponde a un MA (q), ARMA
(p,q) o Arima (p,d,q), de acuerdo con el cuadro 5.3. No obstante, previamente
deben obtenerse los estimadores ¢ en un proceso AR bajo el método Yule-Walker

(previamente explicado); requeridos preliminarmente para iniciar MCNL.

Asimismo, el objetivo es encontrar estimadores AR y MA (431, bs,.. .,43,,, 91,92,...,9q)
que minimicen la suma de errores al cuadrado (SEC, véase ecuacion 5.41). Por esto,
los mismos deben obtenerse a través de MCNL, debido a la no linealidad (67 ?!) en
los parametros MA(@l,éz,...,éq); situacion que puede observarse en la ecuacion
542, haciendo§ =0 y despejando el polinomio de rezago (6(L)) para el

componente MA desde la ecuacién 5.34. Ante esto, se incumple el supuesto de
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linealidad en los coeficientes, razén por cual es imposible aplicar minimos
cuadrados ordinarios (MCO).

~ ~ ~ A A ~ \2
SEC = Y- giper(te] b1, Brr- ) B, 01,65,...,8,)" (5.41)
O~ LY P(L)Y; = u; (5.42)

En este orden de ideas, MCNL soluciona el problema planteado en la ecuacion 5.41
a partir de los métodos numéricos: ensayo error (busqueda directa), optimizacion
directa o linealizacion iterativa (expansion de una serie de Taylor mediante Gauss
Newton o Newton-Raphson)'. Ahora, intuitivamente los estimadores de un MA
(q) pueden obtenerse a partir de los encontrados en AR (p) con YW (véase ecuacion

5.43) de la siguiente forma:

Por otra parte, adicional a YW y MCNL, también se cuenta con el método de
maxima verosimilitud (MV) -expuesto en la siguiente seccion- para calcular los
estimadores MA, ARMA o Arima; aun asi, MV previamente requiere los valores
iniciales de YW en los AR y resuelve igualmente el problema no lineal con los

métodos numéricos de MCNL.
5.4.2.3 Método de maxima verosimilitud para procesos ARy MA de orden pyq

Otro método adecuado estadisticamente para estimar los pardmetros de los
procesos MA, ARMA o Arima es maxima verosimilitud (MV). Cuyos estimadores

(b1, @2/--Pp, 01,0,,...,0,) deben maximizar la funcion de verosimilitud, con

114 Para mas detalles algebraicos véase (Pindyck y Rubinfeld, 1998, cap.10) y Gujarati (2003, cap.14).
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respecto a la varianza (oy,) '"° del error (u,, termino estocastico o ruido blanco del
modelo). Equivalentemente se maximiza el logaritmo de la funcion de

verosimilitud (l) de la ecuacion 5.44 y 5.45.

(02, By Bar s B Br, B By) =

—-d- —d- 1 ~ ~ ~ ~ 2
n 2 PLN(2m) — "Z—pLN(ajt) - EZLMPH(}Q —d, Yy =B Ve, + Biu 4 40, ) (5.44)
t

(02,67 (W) = = "2 IN@m) = "2 LN(02) = 5 Thaspsa (67 (DDWIY)?

(5.45)

La ecuacion 5.45 o 5.44 no tiene solucion analitica para encontrar o4, ¢32,...,<]3p,
él,éz,...,éq, por esto se requiere de los métodos Yule-Walker y numéricos de
MCNL con el fin de resolver el problema y lograr estimadores AR y MA que
maximicen el logaritmo de la funciéon de verosimilitud. Este dltimo método,
finaliza la etapa de estimacion de los modelos univariados bajo la metodologia

Box-Jenkins, la cual prosigue con su validacion.

5.4.3 Validacion del modelo AR, MA, ARMA o Arima estimado con YW, MCNL
o MV

La verificacion del modelo estimado es el siguiente paso en la técnica BJ, donde en
etapas previas de este procedimiento se expuso la identificacion del PGD, para una
serie débilmente estacionaria, a través de una estructura AR, MA, ARMA o Arima
(mediante los comportamientos simultdneos de los correlogramas FAS y FAP) y
respectiva estimacion; por cualquiera de los métodos (Yule-Walker, MCNL o MV)

de la seccién anterior.

De esta manera, en las etapas de identificacion y estimacion del PGD puede tenerse
la posibilidad de contar con varias especificaciones AR, MA, ARMA o Arima. En
consecuencia, debe realizarse la validacién de cada proceso estimado con el fin de
conocer cual es que minimiza la suma de errores al cuadrado; concediéndole asi, la
categoria del mejor el modelo estimado, entre el conjunto de las distintas

posibilidades con que se cuenta. Para lo anterior, a continuacion se plantea una

T a2
115 g2 = En=d+p+1*t.
e n-d-p-q
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posible forma de validar!® cada uno de los modelos para realizar el proceso de

seleccion, acorde con:

Pruebas de significancia parcial (con el estadistico Z de la distribucion
normal estandar), los estimadores son relevantes individualmente.

Pruebas de significancia conjunta o global (con el estadistico Wald o razén
de verosimilitud), los estimadores son relevantes globalmente.

Criterio de Akaike (CA); el valor mas pequenio, como lo senalado en la
seccion 4.4 del capitulo 4.

Criterio de Schwarz (CS); el valor mas pequefio, como lo sefialado en la
seccion 4.4 del capitulo 4.

El término estocastico (u;) se distribuya de manera normal (con el
estadistico Jarque-Bera), como lo sefialado en la seccion 4.4 del capitulo 4.

El término estocastico (u,) resulte ruido blanco o de igual forma ausencia de
autocorrelacion entre los errores (con el estadistico Q de Box-Pierce o Ljung-
Box, expuesto en la seccion 5.3 inciso 5.3.2).

La obtencion de las raices del polinomio caracteristico, para verificar el
cumplimiento de la condicion de estacionariedad. Observar que las raices
invertidas de AR y MA son menores que uno. Las raices pueden obtener
analiticamente a partir del polinomio caracteristico (véase anexo 5.5) del
modelo a estimar y son calculadas por la mayoria de programas

computacionales de andlisis estadistico.

Comprendida la etapa de validacion, que ayuda a seleccionar la mejor

especificacion dentro del conjunto de posibilidades y asi obtener el modelo con la

menor suma de errores al cuadrado para predecir Y;, los siguientes apartados

contienen el pronodstico y su respectiva evaluacidén, continuando asi con la

metodologia Box-Jenkins.

116 Tenga en cuenta que dentro de estos no se debe tener presente el coeficiente de determinacion R?
o el ajustado R2. Porque los estimadores no son obtenidos mediante MCO, sino con YW, MCNL o

MV.
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5.4.4 Pronostico con el modelo validado y seleccionado

Una vez se cuenta con un modelo estimado que cumpla los criterios de verificacion
anteriores, puede ser utilizado para realizar prondsticos (¥;,,). Por simplicidad,
considere un modelo AR (1), véase cuadro 5.3, con el fin de predecir Y; un periodo
adelante (Y;,). Para esto, basta con plantear la expresiéon 5.46 en términos t+1

(véase ecuacion 5.47).
Yt = 5 + ¢Yt—1 + ut (546)
Vo1 =6 + @Y, (5.47)

A partir de la ecuacion 5.47, se realiza la proyeccidon reemplazando los estimadores
(8, $) obtenidos por YW 'y el ultimo valor observado de Y; . Asi sucesivamente, si
se quiere predecir dos (Vi) y tres (Yei3) periodos adelante Y; (véanse ecuaciones
5.48 y 5.49), con un modelo AR (1).

Yeio = 5+ $?t+1 (5.48)

~

Verz =6 + ¢¥z (5.49)

Vesp =8+ G1Veip 1+ .+, Y: — O g1 —. . — 8,8 (5.50)
AV, =6 + PAY, — OAu,

AYt+1 = Yt+1 -1 (5.51)

Ve = AV + Y

Ay =8+ P10y 1+ + P, AY, — 0,A%0 4 g4 —.. —0,A%0
A, = A(AYYY)  (5.52)

Asimismo, si se requiere un prondstico de p periodos adelante (¥,,,) a partir de un

modelo ARMA (p,q) o Arima (1,1,0 o p,d,q), serad necesario utilizar como insumo el
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valor de los errores estimado en el futuro y actual (fl;44-1y f; O AdﬁHq_l y A%,
véase ecuacion 5.50, 5.51 y 5.52) y los periodos previamente proyectados (¥;4,-10
Ad?tﬂ,_l). Adicionalmente, cuando la serie es integrada debe resolverse la ecuacion
en diferencia resultante del modelo Arima; para despejar de ella el valor
pronosticado de Y; en niveles que se pretende encontrar (véase ecuacion 5.51 y
5.52). Una vez proyectada la serie con el modelo seleccionado, la metodologia BJ

finaliza con la validacion del pronostico.
5.4.5 Validacion del prondstico

El 4ltimo paso de la metodologia Box-Jenkins, consiste en validar el prondstico
obtenido con la manipulacién algebraica del modelo; en el aparte anterior. En
primer lugar debe realizarse una grafica de trayectoria temporal comparativa entre
los valores observados y proyectados, para observar si ellos llevan
comportamiento similar en el tiempo; esto, permite comparar intuitivamente la

calidad de este prondstico.

Sin embargo, para seleccionar la mejor prediccién se cuenta con el menor valor
obtenido en los indicadores de error para el prondstico, expuestos en el capitulo 4
(véase cuadro 4.4): promedio del valor absoluto del error (PVAE), promedio del
error al cuadrado (PEC), porcentaje del promedio del valor absoluto del error
(PPVAE), raiz cuadrada del promedio para la suma de errores al cuadrado
(RCPSEC) y coeficiente de Theil (CT).

Aunque, un menor valor de los indicadores de error para el pronostico sefialan una
buena proyeccion; Theil es el mas empleado en BJ, este coeficiente se encuentra en
el intervalo cero-uno; en el caso de prediccién perfecta este valor tenderd o sera
igual a cero, ideal para concluir sobre una buena calidad en la prediccion; caso

contrario si tiende o es igual a uno.

N ~ ~10.5 N ~
prob (YHp —nf[1+ PR D W 02] oy, < Veup < Viyp + 11+ Yoo s+
g=1g6p20.50ut=0,95 (5.53)

Por ultimo, también es posible calcular un intervalo de confianza al 95% para el

prondstico (véase ecuacidon 5.53); donde este se hace mayor conforme aumenta el
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numero de periodos (Y;,) a proyectar. En términos generales una buena
prediccién debe conducir a intervalos de confianza pequenos, contrario ocurre

cuando se quieren proyectar mas de tres periodos con la metodologia Box-Jenkins.

No obstante, la metodologia B] descrita hasta el momento aplica en series
débilmente estacionarias que no contienen componente estacional. Para esta tltima
condicion, previo a proyectar la variable mediante la técnica BJ hay que
desestacionalizarla; razén por cual, en la siguiente seccion es abordado el tema

sobre modelos univariados Sarima bajo Box-Jenkins para series estacionales.
5.5 Modelos univariados (Sarima) y metodologia Box-Jenkins.

Los andlisis realizados sobre estacionariedad y PGD, no estan disefiados para
trabajar con series estacionales. Al igual que la tendencia, el componente estacional
es un obstdculo al momento de aproximarse al componente irregular que se desea
modelar para realizar prondstico. A continuacion se encuentra el tratamiento de

variables estacionales no estacionarias!?.
5.5.1 Uso de series Estacionales y ajuste estacional (desestacionalizacion)

Cuando el componente estacional es prevaleciente en la serie, previo a realizar las
pruebas de estacionariedad (grafica, FAS y DF) y aplicacion de la metodologia BJ
para pronosticarla, deberd desestacionalizarse. Debido a que esta condicidn,
invalida las conclusiones derivadas de la grafica, FAS y DF; sin importar el grado

de diferenciacidn o integracion de la variable para garantizar estacionariedad.

En otras palabras, las pruebas graficas y de raiz unitaria (DF) aplicadas sobre una
serie diferenciada, y que aun asi conserva estacionalidad, pueden senalar
estacionariedad debil sobre ella; pero es una conclusion errada dada la presencia
de raices unitarias estacionales!’®, desconocidas en la transformacion inicial. Por

esto, debera aplicarse una difencia estacional (véase ecuacion 5.54) o

17 Hay que tener en cuenta que los conceptos de estacionalidad y estacionariedad son diferentes.
18] as raices unitarias abarcadas hasta el momento son denominadas regulares, para series sin
componente estacional. En estas ultimas se conocen como estacionales, sus raices unitarias
implicitas; debido al componente estacional que caracteriza la serie a tratar o pronosticar.
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desestacionalizarla preliminarmente a cualquier tipo de andlisis o prondstico que

se le quiera realizar.
A(Yt - Yt—s) o Ath = As(yt - Yt—s) (554)

Otra alternativa para eliminar el componente estacional, es usar una de las
metodologias de suavizamiento exponencial estacional (Holt-Winters
multiplicativo y aditivo) presentadas en el capitulo 4. Asi, se procede a realizar los
andlisis de estacionariedad mediante las graficas, correlograma (FAS) y raiz
unitaria (DFA) en la serie sin estacionalidad (desestacionalizada). Una vez
concluida estacionariedad débil para ella, posteriormente se puede emplear la
metodologia B] para su respectiva prediccion; ahora con modelos univariantes
Sarima (estacional autorregresivo integrado de media movil, véase cuadro 5.4) o
Arima estacional (p, d, q) (P, D, Q)s'".

119 Puede observase que las letras mintisculas p,d,q son las tratadas en el modelo Arima de la
seccion anterior, mientras las mayusculas se relacionan con la estacionalidad asi: P se refiere al
orden del proceso Autorregresivo estacional (SAR), D al orden de integraciéon o diferenciacion
estacional (D)s y Q al orden de la media moévil estacional (SMA).
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Cuadro 5.4. Plataforma Sarima para predecir una serie de tiempo estacional.

Orden de Orden del proceso y Forma del modelo
integracion modelo Sarima
parala
serie Y;
d-S SARIMA (p, d, g) (P,D,Q)s AZY, = 8 + ¢ A%Y, ..+, ALY,, — 0,8 u —. =0, A%, + Adu,

Fuente: autores, a partir de Mendieta y Perdomo (2008, 130); Pérez y Pulido (2001); Gujarati (2003) y
Greene (1998).

De esta forma, la metodologia Box-Jenkins es similar a la expuesta en la seccion 5.4;

teniendo

en cuenta que el procedimiento debe realizar se sobre la serie

desestacionalizada de la siguiente manera:

Desestacionalizar la serie estacional, mediante una diferencia estacional
(véase ecuacion 5.54).

Analisis de estacionariedad: la variable desestacionalizada debe resultar
débilmente estacionaria -no ruido blanco-; aplicando las pruebas:
graficas (trayectoria temporal y correlograma del FAS), Q de Ljung-Box
y raiz unitaria (DFA) sobre la variable desestacionalizada. Asimismo,
determinar el orden de integracion para la serie en cuestion.

Identificar el proceso generador de datos (PGD), sobre los correlogramas
(de acuerdo con los comportamientos FAS y FAP simultaneamente, véase
inciso 5.4.1) de la variable sin estacionalidad (desestacionalizada)
débilmente estacionaria, a través de los términos autorregresivos (AR) y
media movil (MA).

Especificacion y estimacion'® (véase inciso 5.4.2) del modelo AR, MA,
ARMA, SAR, SMA (para variables integradas de orden cero), Sarima
(para variables integrada de algiin orden con estacionalidad).

Validacion del modelo especificado y estimado (véase inciso 5.4.3):
pruebas de significancia parcial (con el estadistico Z de la distribucion
normal estdndar); los estimadores son relevantes individualmente y

global (con el estadistico Wald o razén de verosimilitud); los coeficientes

120Mediante

métodos de minimos cuadrados no lineales, maxima verosimilitud o Yulke Walker si el

proceso es unicamente AR (autorregresivo), véase anexo 5.4.
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son relevantes globalmente, raices invertidas de AR y MA (menores a 1),
criterios de Akaike (CA) y Schwarz (CS), residuales ruido blanco (no
autocorrelacionados, con el estadistico Q de Box-Pierce o Ljung-Box),
distribucién normal en residuales (iid, idéntica e independientemente
distribuidos, con el estadistico Jarque-Bera).

6. Realizar el pronostico, de corto plazo, con el modelo Sarima
correctamente especificado y validado mediante las pruebas del numeral
cinco (véase inciso 5.4.4).

7. Validacion de la prediccion (?t 0 YHp): mediante la grafica de los valores
observados Vs proyectados e indicadores de error para el pronostico

(véase inciso 5.4.).

Una vez culminado el tratamiento sobre series estacionales, a continuacion es
presentado a través de un esquema el resumen de la metodologia Box-Jenkins y
principales ventajas y desventajas sobre los modelos Arima abarcados en este

capitulo.
5.5.2 Resumen de la metodologia Box-Jenkins

Para finalizar la metodologia de Box-Jenkins, en este inciso se presenta un
diagrama de flujo (véase figura 5.4) resumiendo su procedimiento y todos los
aspectos abarcado en el capitulo sobre la misma. Igualmente, los diferentes pasos
se encuentran numerados de la misma manera como se presentaron desde el inicio

de esta seccidn.
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Figura 5.4. Diagrama de flujo con el procedimiento B]J.
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5.6 Ventajas y desventajas de los modelos Arima.

Entre las ventajas y desventajas de los modelos Arima descritos bajo la

metodologia Box-Jenkins descrita, se puede destacar lo siguiente:

e En general es una buena herramienta para realizar prondsticos de corto
plazo.

e A diferencia de las metodologias sobre tendencia deterministica y
suavizamiento exponencial, existen procedimientos formales que permiten
la comparacion entre los diferentes modelos que se pueden especificar y
estimar; asi evaluar la precision de un prondstico determinado.

e Una desventajas, es que estos modelos toman bastante tiempo en estimarse
y usualmente requieren significativos recursos computacionales. En
particular para el proceso de estimacion se hace necesario usar diferentes
métodos numeéricos que solo estdn disponibles en programas especializados
de ultima generacion.

e Otra desventaja, es requieren una cantidad relativamente grande de datos
para poder llegar a estimaciones validas. Al igual que los modelos
econométricos de corte transversal, se recomiendan al menos 40 o mas
observaciones de la serie; esta cantidad en series anules pueden no
encontrarse disponibles.

e Por ultimo, estos modelos no cuentan con un sistema sencillo para
incorporar nuevos datos; esto hace que el modelo tenga que reajustarse
periédicamente -o incluso volver a estimarse totalmente después de unos

periodos- lo cual es complejo, cuando las series son diarias o semanales'?'.

Para cerrar el capitulo y una vez expuestos los modelos Arima y Sarima mediante
la metodologia BJ, en la siguiente seccién se encuentra un estudio de caso con su
aplicacion. Para lo anterior, se tomo la informacion trimestral del PIB colombiano,
utilizada en el capitulo 4 y datos mensuales del indice de precios al consumidor en
Colombia (IPC).

121 Véase Hanke y Wichern (2006, 426).
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5.7 Estudio de caso: PIB colombiano

A continuacion, se realizan todos los pasos de la metodologia Box-Jenkins, que
permiten modelar una serie y obtener sus pronosticos. Para esta seccion, tomado
como ejemplo, la serie trimestral del producto interno bruto (PIB) colombiano
(para evidenciar el caso del modelo Arima), utilizada en el capitulo 4. En la
siguiente, usando los datos mensuales (1992-I hasta 2009-VI) del indice de precios

al consumidor en Colombia (IPC), para evidenciar el caso del modelo Sarima.

Con la informacién del PIB colombiano se pretende estimar un modelo Arima para
realizar su prediccion dos periodos adelante, para el II y II trimestre de 2009
(PIB.,, =2009-11 y PIB,,, =2009-1II), paso a paso bajo la metodologia Box-Jenkins

de la siguiente manera:

5.7.1 Analisis de estacionariedad
5.7.1.1 Analisis grafico para detectar estacionariedad

1- Cargar la base de datos y configurar el programa, para que reconozca el
PIB; como serie de tiempo trimestral, con el comando gen y tsset (véase

figura 5.5).
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Figura 5.5. Salida de Stata® para especificar una variable como serie de tiempo

Command

use "CACapitulo 5pib.dta"
gen tiempo= yq[fecha,trimestre]
tsset tiempo, quarterly

& Fle Edit Data Graphics Statistics User Window  Help

- 8 Xx
B-E 8- B&- b-ga L)
Review X
[T S O (Ot (O | |
Command - _rc ;
1 use "C:\Capitulo S\pib.dea” /__/ 10.1 Copyright 1984-2009
z gen tiempo= yaifecha,trimestre] statistics/Data analysis Statacarp
3 tsset Hiempo, quarterky 4905 Lakeway Drive
special Edition college station, Texas 77845 USA
BO0-STATA-PC http:/fwww. sTata. com
O79-696-4600 stata@stata.com
979-696-4601 (fax)
30-student stata for windows (network]) perpetual Ticense:
serial number: 81910521768
Licensed to: Facultad de Economia
universidad de Tos Andes
Motes:
1. €/m# option or -set memory-) 500.00 MB allocated to data
2. (/v option or -set maxvar-) 5000 maximum variahles
. use "C:ZzCapitulo Shypib.dra®
. gen tiempo= yq(fecha,trimestrae)
Variahles
Name Label | tsset tiempo, guarterly
Fecha time variable: tiempo, 2000gl to 2009ql
trimestre delta: 1 guarter
pibs
tiempa
| Command
<.
Ciidata

Fuente: calculos autores.

2- Graficar el comportamiento del PIB; a través del tiempo, con el comando

tsline (véase figura 5.6), para conocer la forma funcional de la tendencia.
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Figura 5.6. Salida de Stata® para graficar una serie de tiempo

ﬁslinﬂ pib

=k = it = =
B-e-BE-W- O0-8 o]
Review x|
Commfand - i /_ /_ — /_ - 7 H
1 use "CiiCapitulo Stpib.dts" S 5 F  f_f 101 copyright 1984-2009
z gen tiempo= yqifecha, trimestre) statistics/Data Analysis Statacorp
3 tsset tiempo, quarterky 4905 Lakeway Drive
4 tsline pib special edition college station, Texas 77845 Usa
BOO-STATA-PC http:/fwww, sTata. com
il Stata Graph - Graph
30-student stata for wi Ble Edt Object Graph Iools  Help
serial number: & o | e
Licensed to: H B Q DR I
4 MEraph‘ bx
MNotes: =
1. {/m# option o =
2. (/v# option o =
=}
=
. use "C:\Capitulo %pi =
2
=
i ’ =
1 . gen tiempo= yg(fecha,q i
|Variables x =
T - =
MName: Label . tsset tiempo, guarterlf| _S
fecha time variable: =)
trimestre delta: 2
pib =
tiempo . tsline pib =
3
=
e}
fre}
=
=
=
=
=
=
=
b}
2000g1 2003g1 2006g1 2009001
tiempo
Command
% | £
Ciidata

Fuente: calculos autores.

En este caso, el PIB; muestra una tendencia creciente lineal hasta el 2008-1,

donde existe un punto de inflexion (véase figura 5.6). Como se menciono

anteriormente, la variable cuestionada presenta media y varianza inestables

entre 2000-I y 2009-I; dada la presencia tendencial e irregular en ella.

Conllevando a que la serie (PIB) no es estacionaria en media y varianza.
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5.7.1.2 Analisis grafico mediante el correlograma de la funcion de

autocorrelacion simple (FAS) para detectar estacionariedad

1- Graficar los rho (p,) estimados del FAS, con el comando ac y corrgram (véase
figura 5.7 y 5.8).

Figura 5.7. Salida de Stata® para graficar el FAS del PIB

Command

B-@8-B8E8-u- -4 (3]
Review x
S — |
g S s / 7 /7 ;
1 use "Ci\Capitulo S\pib dta” f f S S/ / 10,1 Copyright 1984-2009
2 gen tiempo= yafecha,trimestre) statistics/Data analysis Statacorp
3 tsset tiempo, quarterly 4905 Lakeway Drive
IS tsling pib special edition College station, Texas 77345 UsA
S ac pib BOO-STATA-PC http:/fwww,stata. com
lil Stata Graph - Graph
20-student Stata for wir] FBle Edi  Object Graph Tools  Help
serial number: & = = e
Licensed to: H BES LE &
Y Ll Graph| 4bx
NoTes: =
1. ¢/m# option o £
2. (Av# option o -
. use "C:hyCapitulo Sypi
2
5 oo
. gen tiempo= yq(fecha,dq| 2
Wariables x 2 I T
Name Label . tsser tiempo, quarterl|| £2 T hed
fecha time wariable: i + l 1
trimestre delta: =
pib s
tiempo . tsline pib o
o
. ac pib =
=
=
o 5 10 15
Lag
Bartletts formula for MA¢q) 05% confidence bands
Command
< >
Ciidata

Fuente: calculos autores.
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Figura 5.8. Salida de Stata® para graficar el FAS del PIB

corrgram pib

W Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help =g
B-Ae-B3- 0-8a L)
Rieview X 1. ¢/m# option or -set memory-) 500.00 ME allocated to data ~
2. (A option or -set maxvar-) 5000 maximum wariahles
Command } _rc
1 use "Ci{Capitulo Sipib.dta’ . use "C:\Capituleo S\pib.dta”
3 gen tiempo= yq{fecha, trimestre)
3 tsset Hempa, quarterky I
4 ksline pib . gen tiempo= yq(fecha, trimestre)
& ac pib
[ corrgram pib .
. tsset tiempo, quarterly
time variable: tiempo, 2000gl to 2009ql
delta: 1 quarter
. ts1ine pib
. ac pib
. corrgram pib
-1 4] 1 -1
LAG AC PAC o] Prob>q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
i 0.9412 1.0052 35.511  0.0000 —
2 0.8783 0.1043 67.316 0.0000 E—
Variabies % 3 0.8048 -0.2125 94.806 0.0000 —
=3 0.7241 -0.7382 117.73  0.0000 — —
[ame; ekl 5 0.6402 -0.1761 136.21 0.0000 — —
Fecha 5 0.5479 -0.3655 150.19 0.0000 — —
trimestre 7 0.4635 0.0103 160.52 0.0000 —
pibs B 0.3787 -0.5961 167.66 0.0000 — —
tiempo =] 0.2893 0.1204 171.97 0.0000 — —
no 0.2139 0.2376 174.42 0.0000 — —
o1 0.1351 -0.0998 175.43 0.0000 —
Lz 0.0620 0.2574 175.65 0.0000 —
nz -0.0051 -0.1551 175.65 0.0000 —
4 -0.0673 -0.7149 175.%4 0.0000 —
s -0.1245 -1.2071 176.96 0.0000 _
g -0.1797 -0.3723 179.17 0.0000 — —
~
£ >
Cildata

Fuente: calculos autores.

De esta manera, la figura 5.7 y 5.8 indica no estacionariedad para el PIB dado que
exterioriza estimaciones p, decrecientes exponencialmente de mayor a menor
(entre 1y -1), llegando a cero, tomando valores negativos y la mayor parte de ellos
se encuentran fuera de su intervalo de confianza. Por otra parte, las figuras 5.8
exhibe los valores del FAS (p,, véanse columnas AC), graficados en el correlograma
anterior, para el PIB colombiano (decrecen exponencialmente, desde 0.9412 hasta -

0.3617) respectivamente.

Hy:py=py=-=:p,=0;, La serie PIB es ruido blanco, implicando

automaticamente estacionariedad en ella (donde p=16).

Hy:py # pp # - #: pp # 0; La serie PIB no es ruido blanco, implicando que

posiblemente es estacionaria.
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Adicionalmente, los resultados descritos para FAS y Q ayudan a comprobar que el

PIB no es ruido blanco. Véase ultima columna en la figura 5.8 que contiene las

probabilidades del estdistico Q Ljung-Box, indicando (con nivel de significancia

del 5%) que se rechaza la hipotesis nula de ruido blanco para el PIB.

5.7.1.3 Analisis de raiz unitaria Dickey-Fuller aumentado (DFA) para detectar

estacionariedad

1- Estimar tau de DFA con tendencia e intercepto, con el comando dfuller pib,

trend regress lags(1) (véase figura 5.9).

Figura 5.9. Salida de Stata® para realizar DFA

dfuller pib, trend regress lags(1]

W Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help - g%
B-Ae-B&- b-8a L)
Review Cafin 0.9412 1.0052 35.511 0.0000 — — -~
a4 2 0.8783 0.1043 67.316 0.0000 E—
G i ] 0.8048 -0.2125 94.806 0.0000 —
1 use "C\Capituln Sipib dta" 4 0.7241 -0.7382 117.73 0.0000 — —
2 gen tiempo= ygifecha,trimestre) 5 0.6402 -0.1761 136.21 0.0000 — —
3 tsset tiempo, quarterty (] 0.5479 -0.3655 150.19 0.0000 — —
s tShﬂ_E pib 7 0.4635 0.0103 160.52 0.0000 —
S ¢ pib ] 0.3787 -0.5961 167.66 0.0000 — —
& EU"DVﬂ"_TDlh =] 0.2893 0.1294 171.97 0.0000 — —
7 dfuller pib, trend regress lagsil) o 0.2139  0.2376 174.42 0.0000 — —
ol 0.1351 -0.0998 175.43 0.0000 —
nz 0.0620 0.2574 175.65 0.0000 —
nz -0.0051 -0.1551 175.65 0.0000 —
4 -0.0673 -0.7149 175.94 0.0000 R —
s -0.1245 -1.2071 176.96 0.0000 —_—
e -0.1797 -0.3723 179.17 0.0000 — —
. dfuller pih, trend regress Tlags(l)
ugmented Dickey-Fuller test for unit root Mumber of ohs 2 35
———— 1nterpolated pickey-Fuller
Tast 1% critical 5% critical 10% critical
statistic value value value
Wariables X
z(t) -1.842 —4._288 -3.560 -3.216
Hame Labe!
Fecha ackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.6841
trimestre
pib
tiempao D.pib coef. std. Err. % Pxlt] [95% cConf. Interwal]
pib
L1. -.152837  .0829712 -1.84  0.075 -.322058 - 0163839
Lb. —.0B0696L 1711725 -0.47 0.641 —. 4208047 -2684125
_trend 117136.9 60641.73 1.93 0.063 -6542.773 240816. 5
_caons 7333735 3706812 1.98 0.057 -226357.2 1.49%+07
v
< 2,
Cildata
L
Fuente: calculos autores.
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APIB; = a + 6PIB,_1 + ft + yAPIB;_; +u;, con intercepto y tendencia,

adicionalmente con un rezago para APIB;_1; § = (p — 1).

Hy:6 = 0; p = 1; la serie PIB contiene raiz unitaria, equivale a decir que es una

caminata aleatoria o simplemente no es estacionaria.

Hi: 6 # 0; p # 1; la serie PIB no contiene raiz unitaria equivale a decir que no es

una caminata aleatoria o simplemente es estacionaria.

En este caso (véase figura 5.9) T =—1.842 y su probabilidad igual a 0.6841.
Indicando que no se rechace la hipotesis nula (a un nivel de significancia del 1%,
5% y 10%), por tanto el PIB no es estacionario en su nivel. Descartando que el
mismo es integrada de orden cero PIB~I(0). En este caso el valor de tau (7) es
negativo y su valor absoluto es 1.842 (|| = 1.8242), significa que —1<p < 1.
Valor, comparable con lo valores absolutos criticos de MacKinnon (|1%] = 4.288,
15%]| = 3.560,10%]| = 3.216); || < [1%], |5%] y [10%], ratificando el no rechazo de
la hipotesis nula. Igualmente el modelo debe estar especificado con intercepto y
tendencia debido a que sus valores estaditicos (1.98 y 1.93) son estadisticamente

significativos.

2- Estimar tau de DFA sin tendencia e intercepto, con el comando dfuller pib

(véase figura 5.10).
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Figura 5.10. Salida de Stata® para realizar DFA sin tendencia e intercepto

dfuller pib, regress

B File Edit Data Graphics Statistics User Window Help

B-de- B 3- B-8a )

Review X ~
™ Interpolated Dickey-Fuller
C“!“?T“" . e Test 1% critical 5% critical 10% critical
1 use "C:\Capitulo Spib dta Statistic value value value
z gen tiempo= yq(fecha,trimestre)
3 tsset fiempa, quarterky z(t) -1.842 —4.288 -3.560 -3.216
4 tsline pib
5 acpb acKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.6841
& corrgram pib
7 dfuller pib, trend regress lags(1)
8 dfuller pib, regress 0.pib coef. std. Err. t Pxt| [95% canf. Interwal]
pib
L1. —.152837 -0B29712 -1.84 0.075 —.322058 - 0163830
LD. —. 0B06961L 1711725 -0.47 0.641 —.4298047 - 2684125
_trand 117136.9 60641.73 1.93 0.063 -6542.773 240816.5
_cons 7333735 3706812 1.98 0.057 -226357.2 1.4%e+07
. dfuller pih, regress
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 36
Interpolated Dickey-Fuller
anabi x Test 1% critical §% Critical 1o critical
Statistic value value value
Narme: Label
Fecha z(t) 0.322 —3.675 -2.969 -2.617
trimestre
pib ackinnon approximate p-value for z(t) = 0.9783
tiempo
D.pib Coef. std. Err. t x|t [95% conf. Interwal]
pib
(= -0051635 -0160471 0.32 0.750 —. 0274481 -0377752
_cons 283048.7 030141.1 0.30 0.765 -1625516 2191613
v
L ¥
Ciidata

Fuente: calculos autores.
APIB; = §PIB,_; + u,, sin intercepto y tendencia, § = (p — 1).

Hy: 6 = 0; p = 1; la serie PIB contiene raiz unitaria, equivale a decir que es una

caminata aleatoria o simplemente no es estacionaria.

Hi: 6 # 0; p # 1; la serie PIB no contiene raiz unitaria equivale a decir que no es

una caminata aleatoria o simplemente es estacionaria.

En este caso (véase figura 5.10) el modelo se encuentra mal especificado T = 0.322 y
su probabilidad igual a 0.9783. Indicando que no se rechaze la hipotesis nula, por
tanto el PIB no es estacionario en su nivel. Sin embargo, en este caso el valor de tau
(1) es positivo, automaticamente no se rechaza la hipotesis nula; porque p > 1y
este valor debe estar entre —1 < p < 1; mostrando que la serie PIB es explosiva

(media, varianaza y covarianza estan concionadas con el tiempo). Impidiendo asi

232



que T tome valores negativo, los cual imposibilita evaluarlo en valor absoluto con

los valores absolutos criticos (1%, 5% y 10%) de MacKinnon.

Entonces, el valor de tau (7) obtenido con el modelo bien especifcado de la figura
5.5 prima sobre la anterior en la figura 5.10, porque su tendencia, intercepto y el
rezago son significativos al 10% de nivel de significancia. Una vez determinado
que una serie no es estacionaria, exiten transformaciones con ecuaciones en

diferencia para lograr estcionariedad en la variable PIB.

5.7.1.2 Transformacion en primeras diferencia logaritmicas para convertir el PIB

en una serie estacionaria

1- Generar una nueva variable, con el comando gern, que contenga el logaritmo
natural de PIB (LNPIB,) (véase figura 5.11).

Figura 5.11. Salida de Stata® para crear una variable como logaritmo natural

gen Inpib=log[pib]

& Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help

- 8x
B-B6- B @3- 0-8a L)
Rieview X Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical ~
statistic value value value
Command _rc
1 use "Ci{Capitulo Sipib.dta’ z(t) -1.842 -4.288 -3.560 -3.216
3 gen tiempo= yq{fecha, trimestre)
3 tsset tiempo, quarterly ackinnon approximate p-value for z(t) = 0.6841
4 tsline pib
& ac pib
& corrgram pib D.pib coef. std. Err. t P>t [95% Conf. Interwal]
7 dfuller pib, trend regress lags(1)
8 dfuller pib, regress pib
E gen Inpib=logipib} L1 -.152837  .0829712 -1.84  0.075 -.322058 - 0163839
LD. —.0B06961 1711725 -0.47 0.641 —. 4208047 -2684125
_trand 117136.9  60641.73 1.93  0.063 -6542.773 240816.5
_cons 7333735 3706812 1.98 0.057 -226357.2 1.4%e+07

. dfuller pih, regress

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of ohs 2 36
Interpolated pickey-Fuller
Tast 1% critical 5% critical 10% critical
statistic value value value
Wariables X
z(t) 0.322 -3.675 -2.969 —2.617
Narme Lahel
Fecha ackinnon approximate p-value for Z(tl = 0.9783
trimestre
pibs
tiempa D.pib coef. std. Err. % Pxlt] [95% conf. Interwall
Inpib
pib
L1. - 0051635 - 0160471 0.32 0.750 —. 0274481 0377752
_cons 283048.7 039141.1 0.30 0.765 -1625516 2191613

. gen Tnpib=log(pib)

_

Cifdata

Fuente: calculos autores.
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2- Generar dos nueva variable, con el comando gen, que contenga el primer
rezago del logaritmo natural de PIB (LNPIB;_;) y primera diferencia
logaritmica (ALNPIB,, véase figura 5.12).

Figura 5.12. Salida de Stata® para crear una en primeras diferencias del

logaritmo natural

gen dinpib=D.Inpib

i ~
Rovew [Frosere [ Femore | [ 5ot ] [ @ [ Ade | [Dele. ] 2
Command
bttt fechal1] = —
1 use "C:\Capit nf. Interwval]
z gen tiempo= fecha trimestre pib tiempo Tnpib dlnpib e o —
3 taset tiempo, 1 1 48761358 2000g1 | 17.70245 : E
4 tsline pib ' - B 1] .01638309
s s 2 oo | 2l ewems meos 1707 ovoi 7 loemas
& corrgram pib 3 2000 3 49363348 | 200093 | 17.71472 | .012146 2 2408165
z s pib ] 4 2000 4 49481790 2000q4 | 17.71712 .0023975 2 1.49%e+07
g dfuller pib, re | | |
3 senpieio S| mel| il asemsms ol D7ise 0o
10 gzndlnD‘FD- & 2001 2 49616119 200102 | 17.71983 | .0002174
1 et 7 2001 3 50451353 | 2001q3 | 17.73652 | .016695 _ 26
& 2001 4 50984342 | 2001q4 | 17.74703 | .0105076
g 2002 1 50294569 | 2002ql | 17.73341 | -.0136204 lar —————
10 2002 2 51835077 200202 | 17.76358  .0301704 Lo CCHL;M
11 2002 3 51800912 | 2002q3 | 17.76292 | -.0006599 [L____ s
12 2002 4 51660723 2002q4 | 17.76021 -.0027103 -2.617
13 20032 1 52986417 | 2003ql | 17.78555 | .0253372
14 2003 2 53249260 | 200302 | 17.79049 | .0049496
Variables 15 2003 3 53984567 | 2003q3 | 17.80421 | .0137138 FE——
z = 2 g nf. Interwal]
Name Label 16 2002 4 54853411 | 2003q4 | 17.82018 | .0159664
fecha 17 2004 1 55408406 | 2004ql | 17.83024. | .010067
trimestre 18 2004 2 55532045 200402 | 17.83247  .0022278 13 -0377752
pib =il il il Sl el ot el Ml b e ituin | & 2191613
Herrpo 19 2004 3 56298505 | 2004q3 | 17.84618 | .0137081
Inpib 20 2004 4 57865201 | 20044 | 17.87363 | .0274487
ol 21 2005 1 58169473 20051 | 17.87887 | .0052452
22 2005 2 59512768 | 200502 | 17.9017 | .0228291
23 2005 3 59699761 | 2005q3 | 17.90484 | .0031376
24 2005 4 60600295 | 2005q4 | 17.91981 | .0148727
25 2006 1 61933499 | 2006ql | 17.94157 | .0217603 |
26 2006 2 62952287 | 200602 | 17.95789 | .0163155 = 4
< | 3.
& &
Ciidata

Fuente: calculos autores.

234



3- Graficar el comportamiento de la primera diferencia logaritmica de PIB;

(ALNPIB;) a través del tiempo, con el comando tsline (véase figura 5.13).

Figura 5.13. Salida de Stata® para graficar una serie de tiempo en primeras

diferencias logaritmica

Command

tsline dinpib

B-AEe- BE-k- -8 L)

Review X ™ Lo
pi
CU'"“"‘?"d _ . it L1. —.152837  .0829712 -1.84  0.075 -.322058 - 0163839
1 use "C:\Capitulo S\pib.dta LDy -.0B06961  .1711725 -0.47 0.641 -.4298047 - 2684125
2 gen tiempo= ya(fecha, trimastre) _trend 117136.9 60641.73 1.93 0.063 -6542.773 240816.5
3 ESIS_Et tIEmelI quarterly _cons 7333735 3706812 1.98 0.057 -226357.2 1.4%e+07
sline pi
I} ac pib
& corrgram pib . dfuller pib, regress
7 dfuller pib, trend regress lags(1) 1l Stata Graph - Graph
& dfuller pib, regress Dickey-Fuller test for
9 gen Inpib=logipib) Fle Edt Object Graph Tools Help
10 gendinplb=D.Inpib e e
1 edt tesr | BE B DK 2
12z tsline dinpib jsti T
shine dinpil Statisti Mﬁraph‘ 4 X
z(t) 0.322 -
ackinnon approximate p
D.pib Coef]
pib o
Warishles ® L -005163| =
_cons 283048
Name: Label =
Facha Z
trimestre . gen Tnpib=Tlog(pik) E
pib
tiempo . gen dinpib=0.1npib =
Inpib (1 missing value generaf
dinpib
| edit
- preserve
o
. tsTine dinpib =
200001 20031 2006qg1 20081
tiempo v
Command
£ b
Cridata

Fuente: calculos autores.

En este caso, la primera diferencia en logaritmo del PIB, (ALNPIB;) no
muestra una tendencia, sino movimiento senoidales (véase figura 5.13);
aparentemente la variable cuestionada presenta media y varianza estables
entre 2000-II y 2009-1. Donde presumiblemente la serie en primeras

diferencias logaritmica es estacionaria en media y varianza.

4- Graficar los rho (p,) estimados del FAS para la series en primeras
diferencias logaritmicas del PIB (ALNPIB,), con el comando ac y corrgram

(véase tigura 5.14 y 5.15).
235



Figura 5.14. Salida de Stata® para graficar el FAS de ALNPIB;

connd |
ac dinpib

B-e-BE-k- B-8 L)
Review 1. —.152837 .0820712 184 0.075 322058 C0163830 A
d LD. —. 0BO6961 21711725 -0.47 0.641 —- 4298047 - 2684125 F
HEL UG . ot _trend 117136.9  60641.73 1.93  0.063 -6542.773 240816. 5
1 \Capitulo Spib dta _cons 7333735 3706812 1.98 0.057 -226357.2 1.49%e+07
z gen tiempo= yq(fecha,trimestre)
3 tsset tiempo, quarterly
4 tsline pib dfuller pib, regress
5 ac pib
& corrgram pib Dickey-Fuller test for =
b dFuller pib, trend regress lags(1) Stata Graph
g dfuller pib, regress
3 gen Inpib=lnaipik) Test Fls Edt Object Graph Tools Help
10 gendinpib=D.Inpib Statist] -
1 edt BES Ly = ]
12 teline dinpib Z01) 0.322
13 c dinpib InIlGraph‘ LR
ackinnon approximate p =
g
D.pib Coef]
pib -
L1. -005163 =
— B _cons 283048.)| =
warisbles % 5 '[ I }
I
Name Label gen Inpib=Tog(pik) 538 i T «
Focha o l | l A
trimestre . gen dinpib=p.Tnpib 3
pib (1 missing value generad| 2
tiempa £
Inpit % =4
dinpib . edit
- preserve
ts1ine dinpib =
=
ac dinpib i} 5 10 15
Lag 4
Bartletts formula for MA{q) 95% confidence bands b
Command
£ 4 | &
Ciidata

Fuente: calculos autores.
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Figura 5.15. Salida de Stata® para graficar el FAS de ALNPIB;

corrgram dinpib

& Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help N
B-1e-BE- b-8a L)
Review % [EE -0051635% -0160471 0.32 0.750 - 0274481 -0377752 A
_cons 283048.7 030141.1 0.30 0.765 -1625516 2191613
Command _rc
1 use "C:\Capitulo Sipib dta”
2 igen tiempo= yqifecha, trimestre] . gen Inpib=Tog(pib)
3 bsset tiermpo, quarterhy
4 tsline pib . gen dinpib=0.Tnpib
5 ac pib (1 missing value generated)
& corrgram pib
7 dfuller pib, trend regress lags(1) I
[ dfuller pib, regress . edit
9 gen Inpib=logipib) - presarve
10 gen dinpib=D.Inpib
1 edit . tsT1ine dinpib
12 tsline dinpib
13 ac dinpib . ac dlnpib
14 carrgram dinpib
. <orrgram dlnpib
# 1-1 4] 1
LAG AC PAC Q Prob>q  [Autocorrelation] [Partial autocor]
n -0.1664 -0.1689 1.0818 0.2083 — —
2 0.1256 0.1102 1.7168 0.4238 —
Variables x 3 0.4119 0.5816 8.7502 0.0328 — —
@ -0.2003 -0.0096 10.466 0.0333 —
Hiame: Label 5 0.1302 —0.0643 11.214 0.0473 -
Fecha (a] -0.0102 -0.3177 11.219 0.0818 —
trimestre 7 0.0958 0.2001 11.652 0.1126 —
pibs B -0.2476 -0.5128 14.647 0.0664 — —
tiempo =] 0.0166 -0.2899 14.66 0.1007 —
Inpib o 0.0435 -0.1326 14.76 0.1411 —
dinpib ol -0.346 -0.2959 19.838 0.0476 — —
nz 0.1624 -0.0165 21.342 0.0456 —
oz —0.0871 0.2907 21.793 0.0587 —
4 —0.0784 0.6301 22.175 0.0751 —
s -0.0838 -0.1527 22.633 0.0922 —
e -0.0671 -0.0910 22.941 0.11353
v
< >
Cridata

Fuente: calculos autores.

De esta manera, la figura 5.14 y 5.15 indica posible estacionariedad para el PIB
dado que exterioriza estimaciones p, senoidales intercaladas y la mayor parte de
ellos se encuentran dentro de su intervalo de confianza. Por otra parte, las figuras
5.10 exhibe los valores del FAS (p,, véase columnas AC), graficados en el

correlograma anterior, para el PIB colombiano (intercalados, desde-0.1664 hasta -

0.0671) respectivamente.

Hy:py = pp,=-+=:p,=0; La serie ALNPIB; es ruido blanco, implicando

automaticamente estacionariedad en ella (donde p=16).

Hy:py # pp # -+ #: pp # 0; La serie ALNPIBno es ruido blanco, implicando que

posiblemente es estacionaria.
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Adicionalmente, los resultados descritos para FAS y Q ayudan a comprobar que el
ALNPIB; no es ruido blanco. Véase ultima columna en la figura 5.15 que contiene
las probabilidades del estdistico Q Ljung-Box, indicando (con nivel de significancia
del 5%) que se rechaza la hipotesis nula de ruido blanco para el ALNPIB,. Este
resultado, indica que a la serie PIB en primeras diferencias logaritmicas es posible
encontrar su PGD para poder predercila, caso contrario hubiese pasado sino se

rechaza la hipotesis nula.

5- Estimar tau de DF con intercepto para ALNPIB,, con el comando dfuller

dlnpib,drift regress (véase figura 5.16 y ecucion 5.55).

Figura 5.16. Salida de Stata® para realizar DF de ALNPIB,

dfuller dinpib, drift regress

& Fle Edit Data Graphics Statistics User ‘Window Help -8 x
B-B8-88-u-0-A8 00
Review x [ LAG AC PAC [=] Prob>q [Autocorrelation] [Partial Autocor] ~
R e il -0.1664 —0.1689 1.0818 0.2983 — —
1 use "C\Capitula Sipib.dts 2 0.1256 0.1102 1.7168 0.4238 —
z gen tiempo= yq(fecha, trimestre} 3 0.4119 0.5816 B8.7502 0.0328 — —
3 tsset tiempa, quarterly a4 -0.2003 -0.0096 10.466 0.0333 —
4. tihﬂ_ﬁ pib 5 0.1302 -0.0643 11.214 0.0473 —
S ac pib 5 -0.0102 -0.3177 11.219 0.0818 —
& corrgram pib 7 0.0958 0.2001 11.6e52 0.1126
7 dfuller pib, trend regress lagst1) ] —0.2476 —0.5128 14.647 0.0664 — —
& dfuller pib, regress ] 0.0166 -0.2809 14.66 0.1007 —
9 gen Inpib=logipib) ulls} 0.0435 -0.1326 14.76  0.1411 -
0 gen dinpib=D.Inpib a1 -0.3046 —0.2959 10.838 0.0476 — =
1 Ed_‘t 5 Lz 0.1624 -0.0163 21.342 0.0456 —
12 tsling dinpib nz —0.0871 0.2907 21.793 0.0587
13 ac dinpib . 4 -0.0784 0.6301L 22,175 0.0751
14 carrgram dinpib s -0.0838 -0.1527 22.633 0.0922 —
15 dfuller dinpib, drift regress e —-0.0671 -0.0910 22.941 0.1153
. dfuller dinpth, drift regress
Dickey-Fuller test for unit root number of obs = 35
——— 7(t) has t-distribution ——
arane x Test 1% Critical 5% critical 10% critical
Statistic value value value
Marne Label
Fecha Z(t) —-6.842 —2.445 -1.692 -1.308
trimestre
pib p-walue for z{tl = 0.0000
tiernpo
Inpib
dinpib D.dinpib coef. std. Err. E Pxlt| [95% conf. Interwal]
dlnpib
L1. -1.168939 1708577 -6.84 0.000 -1.516551 -. 821326
_caons -0119372 - 0026416 4.52 0.000 -0065628 -0173116
v
< >
Cildata

Fuente: calculos autores.
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A?InPIB, = a + §AInPIB;_, + u; con intercepto; &§ = (p — 1) (5.55)

Hy: 6 = 0; p = 1; la serie ALNPIBcontiene raiz unitaria, equivale a decir que es una

caminata aleatoria o simplemente no es estacionaria.

Hi: 6 # 0; p # 1; la serie ALNPIB:no contiene raiz unitaria equivale a decir que no

es una caminata aleatoria o simplemente es estacionaria.

En este caso (véase figura 5.16) T = —6.842 y su probabilidad igual a cero;
Indicando que se rechaze la hipotesis nula (a un nivel de significancia del 1%, 5% y
10%), por tanto el PIB es estacionario en su primera diferencia logaritmica. En otras
palabras, es integrado de orden uno LNPIB~I(1). En este caso el valor de tau (7) es
negativo y su valor absoluto (|t| = 6.842), significa que —1< p < 1. Valor,
comparable con lo valores absolutos criticos de MacKinnon (|1%| = 2.445, |5%]| =
1.692,|10%| = 1.308); |t| > [1%],|5%]| y [10%]|, ratificando el rechazo de la
hipotesis nula; igualmente el modelo debe estar especificado con intercept, sin

tendencia y rezagos.

Estos resultados con los anteriores de ruido blanco hacen que la serie ALNPIB,
resulta débilmente estacionaria, por lo cual es posible encontrar su PGD a través de
estructuras AR y MA que permita pronosticarla. Dado que resulté integrada de
orden uno, sin componente estacional, la especiacion del modelo para proyectarla

es un Arima (p, 1, g).

5.7.2 Identificacion del proceso generador de datos (PGD)

1- Graficar los rho (p,) estimados del FAS y FAP para la serie en primeras

diferencias logaritmicas del PIB (ALNPIB;), con el comando corrgram (véase
figura 5.17).
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Figura 5.17. Salida de Stata® para graficar el correlograma FAS y FAP de

ALNPIB,

Command

corrgram dinpib

& Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Hslp

& x
B-Be- B E- b-24 Loc]

Review X ~
& o ——— 7(t]) has t-distribution ———
el e Test 1% critical 5% critical 10% critical

1 use "C:\Capitulo S\pib.dta statistic value value valua

z gen tiempo= ya{fechajtrimestre)

3 tsset tiempo, quarterly zZ(t) -6.842 -2.445 -1.692 -1.308

@ tsine pi

S ac pib p-value for zZ(t) = 0.0000

& carrgram pib

7 dFuller pib, trend regress lagsi1)

8 dfuller pib, regress o.dlnpib coef.  std. Err. o Pt [95% conf. Interwval]

a gen Inpib=logipib)

10 gen dinpib=D.Inpib dinpib

o oedt LL. -1.168939 1708577 -6.84  0.000 -1. 516551 -.821326

12 tsline dinpib _cons .0119372 . 0026416 4.52  0.000 - 0065628 -0173116

13 acdnpb

14 corrgram dinpib

15 dfuller dinpib, drift regress . corrgram dinpib

16 corrgram dinpib

- 1 - 1
LAG AC PAC Q Probra  [Autocorrelation] [Partial autocor]
L -0.1664 -0.1689 1.0818 0.2983 — -
2 0.1256 0.1102 1.7168 0.4238 —
TR x| 3 0.4119 0.5816 8.7502 0.0328 — —
" -0.2003 -0.0096 10.466 0.0333 —

Narme: Label 5 0.1302 —0.0643 11.214 0.0473 -

fecha 5 -0.0102 -0.3177 11.219 0.0818 —

trimestre 7 0.0958 0.2001 11.652 0.1126 -

pib 8 -0.2476 —0.5128 14.647 0.0664 — —

tiempa ] 0.0166 —0.2899 14.66  0.1007 —

Inpib Lo 0.0435 -0.1326 14.76 0.1411 —

dinpib 11 -0.3046 -0.2959 19.838 0.0476 — —

Lz 0.1624 -0.0165 21.342 0.0456 —
13 -0.0871  0.2907 21.793 0.0587 —
L4 -0.0784 0.6301 22.175 0.0751 —
s -0.0838 -0.1527 22.633 0.0922 —
16 -0.0671 -0.0910 22.941 0.1153
b
< b2
Cridata

Fuente: calculos autores.

De esta manera y acorde con la figura 5.17 y cuadro 5.2 indica que el PGD para
ALNPIB, viene dado por un MA (3), dado el movimiento senoidal en FAP y el
tercer rezago significativo en el FAS, fuera del intervalo de confianza. Entonces, el

modelo a especificar y estimar para proyectar el PIB deberia ser un Arima (0,1,3)

5.7.3 Estimacion del modelo mediante maxima verosimilitud.

1- Estimar los pardmetros 0 para el modelo Arima (0,1,3), ecuacion 5.56, con el
comando arima Inpib, arima(0,1,3) vce(robust) y raices de polinomio mediante

armaroots (véase figura 5.18 y 5.19).

ALNPIBt = 6 - BlAlnut_l - 92Alnut_2 - 03Alnut_3 + Alnut (556)
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Figura 5.18. Salida de Stata® con los resultados de la estimacion para el modelo
Arima (0,1,3)

arima Inpib, arima[0,1.3) vce[robust]

& Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Hslp

= B
B-B6-B3- b-24 Loc]
Review % [Iteration 10: Tog pseudolikeTihood 114.35103 ~
& o Iteration 11: Tlog pseudolikelihood 114.35852
el e Tteration 12: log pseudolikelihood 114.35928
1 CilCapitule Slpib.dta rteration 13: log pseudolikelihood 114.35068
2 gen tiempo= ya(fecha,trimestre) Iteration 14: log pseudolikelihood = 114.35971
3 tsset tiempo, quarterly (switching optimization to BHHH)
4 tslins pib Iteration 15: log pseudolikelihood 114.35971
S acpib Iteration 16: log pseudolikelihood 114.35971 Chacked up)
& corrgram pib Iteration 17: log pseudolikelihood 114.35971  Chacked up)
7 dfdller pib, trend regress lagsi1) Iteration 18: 1log pseudolikelihood = 114.35971 (hacked up)
8 dfuller pib, regress Iteration 19: log pseudolikelihood = 114.35971 Chacked up)
9 gen Inpib=logipib} (switching optimization to BFGS)
10 gzndlnp\b:D.lnp\b Iteration 20: Jlog pseudolikelihood = 114.35971
1 edt
1z tsline dinpib IWRIMA regression
13 ac dinpib
14 corrgram dinpib Sampla: 2000g2 - 2009q1 Mumber of obs 36
15 dfuller dinpib, drift regress wald chiz(3) 1.41e+09
16 **13. corgram dinpib Log pseudolikelihood = 114.3597 Prob > chiz = 0. 0000
17 corrgram dinpib
13 arima Inpib, arima(0,1,3) vcefrob...
semi-robust
D. Tnpikb coef. std. Err. z Pl z| [95% conf. Interwal]
variables x| (Inpib
_cons - 00930932 - 0023456 4.00 0.000 - 0047959 - 0139905
Hame Label
fecha IARMA
trimestre ma
pibs L1. -0955652 -3351207 0.27 0.788 —-. 6004583 - 7915889
tiempo L2. —.2584314 -3061832 -0.84 0.399 —. 8585395 -3416768
Inpib L3. - 6460007 - 0806439 8.01 0.000 -4879417 - 8040598
dinpib
Ssigma -0096543 -0010178 9.49 0.000 -0076595 -0116491
b
Cornmand
< | >
Cildata

Fuente: calculos autores.
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Figura 5.19. Salida de Stata® con los resultados de la estimacion para el modelo
Arima (0,1,3), raices de polinomio caracteristico y circulo unitario

ssc install armaroots
armaroots

=] . i
B-Ee-8E8-u- -4 L)
Review x|[Log pseudoTikeTihood = 114.3597 prob > chi2 = 0. 0000 ~
Cormmand it
1 use "Ci\Capitulo Sipib dta” semi-robust
2 gen tiempo= ya(fecha, trimestre) D. Tnpib Coef. std. Err. z P>l z| [95% conf. Interwal]
3 tsset biempo, quarterly
4 tsllﬂ_ED\h Tnpib & ST, EFF. z P Z) LY9% CONT. Lnterwal]
S ac pib _cons - 0093093
3 carrgram pib
7 dfuller pib, trend regress lags(1) \ARMA 11l Stata Graph - Graph aj
! e N oh Grzp EER
a gen Inpib=log{pib) L1. .00556% FEle Edit Object Graph Tools Help
10 gen dinpib=D.Inpib L2. —. 258431 —— oy
1 edt aly ‘ete00od B E 6 LR
1z tsling dinpib
15 acdnh Vaigna | -o0sesd il Graeh| LB
14 corrgram dinpib
15 diuller dinpib, drift regress Characteristic roots
16 corrgram dinpib i
17 arima Inpib, arima, 1,3) vcelrob... L, <
18 sscinstal armaroots I
1% armaroots . ss5c install armaroots ”
checking armaroots consi| \
w |
Wariabl x
Seme all files already exist
Narme Labe| =
fecha o Z
trimestre: . armaroots A
pib E
tiempo Characteristic roots
Inpib
dinpib characteristic rg 2
~. 9999980 -
-4522169 + .66447%
4522160 - 66447 -
1 5 il & 1 '
Real ~
Command
& ¥
Ciidata

Fuente: calculos autores.

2- Estimar el criterio de Akaike en Stata®, mediante el comando estat ic (véase
figura 5.20).
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Figura 5.20. Salida de Stata® con los resultados de la estimacion para el modelo
Arima (0,1,3) y criterio de Akaike (AIC)

Command

estat ic

oo ) i it
B-B@&8- 83 B-84 L)

Review X ma =
& = L1. 0955652  _3551207 0.27 0.788 -. 6004585 7915889
i . = L2. -.2584314  .3061832  -0.84 0.399  -.8585395  .3416768

1 use "C{Capitulo S\pib.dta L3. .6460007 . 0806439 8.01  0.000 -4879417 -BO40598

B gen tiempo= yaifecha trimestre)

3 tsls'Et tnebmucu quarterly /sigma 0096543 . 0010178 9.49  0.000 . 0076595 0116491
sline pi

5 ac pib

[ corrgram pib

b dfuller pib, trend regress lags(1)

g dfuller pib, regress

9 gen Inpib=laalpib) . ssc install armaroots
10 gendinpib=D.Inpib checking armaroots consistency and verifying not already installed...

11 =dit all files already exist and are up to date.
12 tsline dinpib
13 acdnpib

14 corrgram dinpib

15 dfuller dinpib, drift regress

16 corrgram dinpib

17 atima Inpib, arima(d,1,3) wvcelrob...

. armaroots

Characteristic roots of maA-polynomial

18 sscinstal armaroots characteristic roots madulus period
19 armarooks
20 sstat ic —. 0999980 -9959999

-4522169 + .66445577F - 803742 6.46
e x 4522160 - .66445577 . 803742 6.46
Name: Label
fecha . estat ic
trimestre
pibs
tiempo mModal ohs 1) 11 (model) df ATC BIC
Inpib
dinpib » 36 » 114.3597 5 —-218.7194 -210. 8018

Mote: NM=Chs used in calculating BIC; see [R] BIC note
v
Commiand

< 2
Ciidats

Fuente: calculos autores.

3- Descargar y ejecutar la ayuda para instalar la prueba Jarque Bera en Stata®,
mediante el comando ssc install jb (véase figura 5.21). Una vez realizada al
estimacién con la instruccidn arima Inpib, arima (0,1,3) vce(robust), se captura
el error del modelo con el comando predict error, residual e inmediatamente

después se ejecuta jb error; para comprobar si se distribuyen normalmente.
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Figura 5.21. Salida de Stata® con los resultados de la estimacion para el modelo

Arima (0,1,3), y prueba de normalidad JB

predict error, resid
ssc install jb
jb error

B File Edit Data Graphics Statistics User Window Help

- 8 x
B-e-BE- = L)
Review x [aTT fiTes already exist and are up to date. ~
Command e
H acpib . armaroots
& corrgram pib
7 dfuller pib, trend regress lags(1) Characteristic roots of Ma-polynomial
g dfuller pib, regress
9 gen Inpib=logpib) Characteristic roots ModuTus Period
10 gen dinpib=D.Inpib
i ede —. 0900080 .099999
12 tsline dinpib -4522169 + .66445577 . 803742 6.46
13 ac dinpib -4522169 - _66445577F -803742 6.46
14 corrgram dinpib
15 dfuller dinpib, drift regress
16 corrgram dinpib . asvat Se
17 atima Inpib, arimald,1,3) vcefrob...
18 sscinstal armaroots
13 atmarooks mMadel ohs 11¢AuT 1) 11 (mode1) df AIC BIC
20 estatic
21 predict error, resid . 36 5 114.3597 5 -218.7194  -210.8018
22 sscinstalib
3 jberror 5 Mote: M=0bs used in calculating BIC; ses [R] BIC note
< ¥
Varisbles X
Name Label . predict error, resid
Fecha (1 missing value generated)
trimestre
pibs .
tiempo . ssc install jh
Inpib checking jb consistency and verifying not already installed...
dinpib a1l files already exist and are up to date.
errar residual, one-step
. jb errar
Jarque-Bera normality test: .460L Chi(2) .7945
Jarque-Bera test for Ho: normality:
v
< I 2
Cridats

Fuente: calculos autores.

4- Realizar el correlograma (FAS y FAP), calculo del estadistico Ljung Box y Q
para determinar si el error es ruido blanco en Stata®, mediante los

comandos corrgram error y wntestq error (véase figura 5.22) respectivamente.
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Figura 5.22. Salida de Stata® con los resultados de las pruebas Ljung Box y Q de

ruido blanco para el error

COrrgram error
wntestq error

B Fle Edit Data Graphics Statistics User Window Help &

B-de- B 3- B-8a 1)

o
x

Review % [ s5c install jh ~

chacking jb consistency and verifying not already installed...

S e ] fﬂgs]a'\ready exw‘s%’ and are u?:[ tg date. ¥
[ dfuller pib, trend regress lags(1)
& dfuller pib, regress I
9 gen Inpib=log{pib) . jb error
1o gen dinpib=D:Inplb Jargue-Bera normality test: 4601 chi(2) .7945
1 edit Jargue-Bera test for Ho: normality:
12 tsline dinpib
13- acdinpib . <orrgram error
14 corrgram dinpib
15 dFuller dinpib, drift regress = o 11 1
16 corrgram dinpib LAG AC PAC q Prob>q [Autocorrelation] [Partial autocor]
17 arimaInpb, arima(0,1,3) vee(rob...
12 ssc install armaroots L -0.1383 -0.1389 . 74718 0.3874 — —
1% armaroots 2 0.2437 0.2656 3.1375 0.2083 — —
20 estat ic 3 0.0336 0.1450 3.1842 0.3641 —
21 predict errar, resid 4 -0.1035 -0.1757 3.642 0.4566 —
2z sscinstall b 5 0.1651 0.1140 4.8B451 0.4351 -
23 jeerror 5 0.0270 0.1908 4_8B784 0.5595 —
24 COFrgram error 7 0.1447 0.1648 5.8B655 0.5555% — —
25 wntestq error v B -0.2412 —0.4660 B.7087 0.3675 — —
& 5 o -0.0735 -0.3772 8.9971 0.4375 —
4 [Lo —0.0B65 0.0022 9.3912 0.4954

R, x 11 -0.1707 —0.3204 10.986 0.4445 - —

iz 0.1826 -0.2057 12.885 0.3774 — —
Name Label n3 -0.0577 0.4752 13.084 0.4414 —
fecha L4 —0.0305 0.6026 13,142 0.5154 —
trimestre s -0.1503 0.2484 14.614 0.4796 — —
pib igs) -0.1156 -0.4454 15.529 0.4863 =
tiempo
Inpib .
dinpib . wntestg error
error residusl, one-step

Fortmanteau test for white noise

Portmanteau €o) statistic = 15.5287

Prob » chiz2(16) = 0.4863

v

< 2
Ciidats

Fuente: cdlculos autores.

5.7.4 Validacion del modelo estimado.
ALNPIB; = 0.0093764 + 0.50420Alnu,_5 (5.57)

A partir de la figura 5.21, se plante la ecuacion 5.57 con los valores estimados para
§=0.0093 y 8 =0.50420 los cuales resultan estadisticamente significativos
individualmente de acuerdo con la probabilidad Z (igual a cero, p>|Z|). También
con la probabilidad Chi-cuadrado (igual a cero, p>chi2), el estadistico de Wald
indica significancia conjunta, véase figura 5.14. En otras palabras, con los resultados
anteriores los parametros estimados son estadisticamente diferentes de cero e

importantes para explicar el PGD de acuerdo con lo esperado previamente.
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Los tres valores de las raices de polinomio caracteristico para el proceso MA son
menores a uno, aunque ésta estructura por naturaleza es estacionaria el resultado
lo confirma; sefialando también que el modelo no se encuentra sobreparametrizado
(no se estiman demasiados coeficientes que sobrecarguen el modelo, asi ellos
resulten significativos). Adicionalmente, estos tres valores se encuentran dentro del
circulo unitario, indicando que la variable dependiente es estacionaria (véase figura
5.19).

Prosiguiendo el analisis, el criterio Akaike (AIC=-222,2156, vése figura 5.20) tiene
un valor muy bajo aunque deberia especificarse otro modelo Arima para ser
comparado y seleccionar el valor AIC mas pequeno entre ellos. Ahora, en cuanto a
normalidad del error y de acuerdo con los la probabilidad Jarque Bera (0.6346,
véase figura 5.21), los errores siguen una distribuciéon normal, como deberia

suceder.

Hy: py = pp = - =: pp = 0; los errores son ruido blanco (donde p=16).

~ A~

Hy: py # pp, # -+ #: pp # 0; los errores no son ruido blanco.

Finalmente y de acuerdo con las hipdtesis anteriores, los errores son ruido blanco;
dado que los resultados descritos del FAS, Ljung-Box y Q ayudan a comprobarlo.
Véase en la figura 5.22 la columna que contiene las probabilidades del estdistico Q
y p>chi2 (16) mayores al nivel de significancia 5% (0.05); indicando que no se

rechaza la hipotesis nula de ruido blanco para el error.

5.7.5 Prondstico con el modelo estimado y validado.

1- Adicionar previamente los periodos a pronosticar con el comando con el
comando tsappend, add(2). Posteriormente, proyectar la variable retornando
la primera diferencia a predecir en su nivel logaritmico inicial mediante la
instruccidn predict Inpibf, y dynamic(196) (las opciones y y dynamic(196),
indican que la prediccion se debe hacer sobre el modelo en logaritmos (antes
de ser diferenciado), y las estimaciones dinamicas a partir de la ultima

observacion real disponible). Por ultimo sacar el anti exponencial para

246



retornar a la variable PIB original utilizando gen pibf~exp(Inpibf) (con el

comando edit observar los nuevos valores para el PIB, véase figura 5.23).

Figura 5.23. Salida de Stata® para pronosticar el PIB dos periodos
tsappend, add[2]
predict Inpibf, ¥ dynamic(196]
gen pibf=exp[ Inpibf]

&- IT A=k
b i Data Editor EI@ .
T
o2 [Preserve [ Restore | [ 5ot [« Hide | [ Delete. |
Command :
11 edt pibf[3g] - [
12 tsline dinpib pib tiempo Tnpib dinpib error Tnpibf pibf
13 acdnpib 19 56208505 200493 | 17.84618 | .0137081 | .0018625 | 17.84432 | 5.62e+07
14 corrgram dinpi | | | |
15 diuller dinpib, 20 | 57865201 2004q4 | 17.87363 | .0274487 | .0163489 | 17.85728 | 5.69e+07 |
16 corrgram dinpi 21 58169473 20051 | 17.87887 | .0D52452 | 0011433 | 17.87773 | 5.81et07
17, admalnpib an 22 59512768 20052 17.8017 | .0228291 | .0D157797 | 17.88592 5.86e+07
18 ssc install arm. | | | |
19 armaroots 23 596399761 200593 | 17.90484 | .0031376 | -.0169275 | 17.92177 | 6.07e+07
20 Estadt ic 24 5000295 200504 | 17.91981 | .0149727 | .0092822 | 17.01083 | 6.00e+07
21 predict error, = = = = =
% sarretalb 25 619334939 20061 | 17.94157 | .0D217609 -.00168 | 17.94325  6.20e+07
23 jheror 26 62952287 200602 17.95789 | .0163155 | 0195856 17.9383 | 6.172+07
2‘5‘ COTQV?MWD 27 64621274 2006q3 | 17.93405 | .0D261669 | 0094683 | 17.07453 | 6.40e+07
wntestq error T T T T
% tsappend, ad 23 64993533 200604 17.93988 | .0D58212 | .0013209 | 17.93855 | 6.49e+07
27 predict Inpibf, 23 67280742 2007q1 | 18.02439 | .0345097 | 0149872 18.0094 | 6.63e+07
ég gz_rt!mbf=exp 30 67763402 2007qz | 18.03153 | .0071468 | -.0087932 | 18.04033 | 6.8de+07
edi | | | |
31 68400334 2007q3 | 18.04089 | .0D93555 003133 | 18.03775 | 6.32e+07
< 32 70265779 200704 | 18.06779 .026907 | .0059218 | 18.06187 | 6.99e+07
Variables 33 rol2erz7 200891 18.06584 | -.0019512 | -.0055104 | 1B.07135 | 7.05e+07
Hare Labe| 34 70292933 200892 | 18.06818 | .00D23384 | -.0072774 | 18.07546 | 7.08e+07
‘fecha 35 70643052 200893 | 18.07315 | .0OD49686 | -.0089253 | 18.08208 | 7.13e+07
”;;“es"e 36 69583150 200804 | 18.05803 | -.0151176 | -.0221403 | 18.08017 | 7.11e+07
i ! 1 ! |
tiempa 7 63741066 200841 18.0603 | .0022678 | -.0031135 | 18.06341  7.00e+07
Inpib 38 |
dinpib 33
error resid|
Inpibf v pref
pibf
< I
L
£ L | 2
Cildata

Fuente: calculos autores.

En la figura 5.23 se puede apreciar que el nuevo valor proyectado para el PIB en el
segundo trimestre de 2009 (2009-1I) corresponde a 70°088.648. El mismo, se
involucra como un nuevo valor observado en la serie original y se reestima el
modelo Arima (0, 1, 3) de acuerdo a los procedimiento anteriores, para predecir

2009-11I, siempre y cuando los resultados anteriores analizados no se alteren.
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5.7.6 Validacion del prondstico.

1- Graficar (comando tsline) pib y pibf, para conocer si es similar el original al

proyectado (véase linea roja figura 5.24).

Figura 5.24. Salida de Stata® con las graficas observada y proyectada del PIB

tsline pib pibf

=  Grathks e
B-EAe- BE-W- -8 )
Review x| 3 0.0336 0.1450 3.1842 0.3641 ~
5 il o -0.1035 -0.1757 3.642 0.4566
m LS e 2ls 0.1651  0.1140 4.8451 0.4351
1z tsline dinpib ] 0.0270  0.1908
13 ac dinpib 7 0.1447
14 corrgram dinpib 3 -0.2412
15 dfuller dinpib, drift regress i=] -0.0755
16 corrgram dinpib s} —0. 0865
17 atima Inpib, arima(D,1,3) veelrob... ni -0.1707 4
18 sscinstall armaroots 1z 0.1826 . lil Stata Graph - Graph
19 armarooks 3 —0.0577
20 estatic ) _0.0305 Fle Edt Ohject Graph Tools  Help
21 predict errar, resid 15 -0.1503 4 = |
22 sscinstalib ne 01156 04454 B @ S8 DK =2
23 ib errar 7] d4 X
24 COrrgram error a !gll Graph ‘ -
25 witestq error . wntestq error =)
26 tsappend, add(z) =
27 predict InpibF, v dynamic(196) Portmanteau test for whill S 4
28 gen pibf=expi Inpibf) s
29 edt Portmanteau (g3 statisg| 5
30 tsline pib pibf v | Prob = chiz(ie) =
¢ 24
< ¥ . tsappend, add(2) %
Variables X =]
Mame Label predict Tnpibf, v dynd é’ 1
fecha (1 missing value generag| 2
trimestre é
pib i =
tierpa . gen pibf-expl Trpibfy || 2
Inpib (1 missing value generaf §
dinpib =
error residual, one-step I =8|
InpibF ¥ prediction, dyn(196) . edit =]
pibF - preserve 2 o T T T T
200001 200202 200807 200793 2010g1
. tsTine pib pibf LB
pib pibf =
Command
£ | >
Cridats

Fuente: calculos autores.

2- Descargar y ejecutar la ayuda para instalar la raiz cuadrada del promedio
para la suma de errores al cuadrado (RCPSEC) y coeficiente de Theil (CT) en
Stata®, mediante los comandos ssc install rmse 'y ssc install inequal7
respectivamente (véase figura 5.25). Una vez realizada al estimacion se

ejecuta la instruccion rmse pib pibf, est y inequal7 pibf [weight=pib].
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Figura 5.25. Salida de Stata® con los resultados de la raiz cuadrada del promedio
para la suma de errores al cuadrado (RCPSEC) y coeficiente de Theil (CT,
inequal7)

ssc install rmse

ssc install inequal?

rmse pib pibf, est
inequal? pibf [weight=pib]

& File Edt Data Graphics Statistics User Window Help - 8%
B-1e-BE- b-8a L)
Review x| g A
Command G| il —

16 carrgram dinpib
17 arima Inpib, arima(D,1,3) vcelrob... . tsline pib pibf
18 sscinstal armaroots
19 armaroots . ssc install rmse
20 sstat ic checking rmse consistency and verifying not already installed...
21 predict error, resid a1l files already exist and are up to date.
22 ssc install jb
23 sheror i
24 corrgram errar . ssc install inequal?
5 wnitestq errar checking inequalZ? consistency and werifying not already installed...
26 tsappend, add(?) all files already exist and are up to date.
27 predictInpibf, v dynamic(196)
28 gen pibf=exp( Inpibf} -
29 edit . rmse pib pibf, est
30 tsine phpibf 539063.18
31 sstinstal rmse
32 sscinstallinequal? .
a3 rmse pib pibf, est . inequal? pibf [weight=pib]
34 inequal? pibf [weight=pib] v |Canalytic weights assumed)
[ ¥
Variabes x Inequality measures pibf
fiame: Label relative mean deviation 0.05771
Fecha Coefficient of wariation 0.13106
trimestre standard deviation of Jogs 0.13058
pib Gini coefficient 007377
tiempa Mehran measure 0.10828
Inpib Piasch measure 0.05652
dinpib Kakwani measure 0.00500
erar residual, one-step Theil index ¢cE(a), a = 1) 0. 00831
InpibF y prediction, dyn{196] Mean Log beviation (GeCa), a = 0) 0.00831
pibF Entropy index (GECa), a = —1) 0.00834

Half (Coeff.war. squared) (GeCa), a = 2) 0.00835

v

< >
Cridata

Fuente: calculos autores.

En la figura 5.25, se aprecia que el valor observado y proyectado del PIB llevan
trayectorias similares, no obstante los valores pronosticados del los ultimos
periodos sobrepasan los observados, presumiendo que su pronostico puede estar
por encima en 628854,5 (RCPSEC, rmse) al real que pueda presentarse en este
periodo. Por tanto, a 70'088.648 se le debe restar 628854,5 para tener una mejor

aproximacion de la proyeccion a la futura observada en 2009-IL

También en la figura 5.25, la prediccion estd bien ajustada de acuerdo con el

coeficiente de Theil (0.00831) cercano a cero, ocurriria lo contario cuando este
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tienda a uno. Con este estudio de caso finaliza el procedimiento de la metodologia
Box-Jenkins para series no estacionales, a continuacién es analizado el IPC en

Colombia que incluye estacionalidad.
5.8 Estudio de caso: IPC colombiano

Con la informaciéon del IPC colombiano se pretende estimar un modelo Sarima
para realizar su prediccion un periodo adelante, para el mes de agosto de 2009
(IPC,,, =2009-VIII), paso a paso bajo la metodologia Box-Jenkins de la siguiente

manera:

5.8.1 Analisis de estacionalidad y desetacionalizacion con estacionariedad

implicita falsa
5.8.1.1 Analisis grafico para detectar estacionalidad

1- Configurar el programa para que reconozca el IPC; como serie de tiempo
trimestral, con el comando gen y tsset (véase figura 5.26). Luego, graficarla

con la instruccién tsline.

250



Figura 5.26. Especificacion de serie de tiempo y graficas

gen tiempo=ym(fecha, mes]
tsset tiempo, monthly
tsline ipc
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Fuente: calculos autores.

En este caso, el IPC; muestra una tendencia creciente lineal, con leves movimientos
ondulatorio (véase figura 5.26). Como se menciond anteriormente, la variable
cuestionada presenta media y varianza inestables entre 1992-1 y 2009-VII; dada la
presencia tendencial, estacional e irregular en ella. Conllevando a que la serie (IPC)

es estacional, no es estacionaria en media y varianza.

5.8.1.2 Analisis grafico mediante el correlograma de la funcion de

autocorrelacion simple (FAS) para detectar estacionariedad

1- Graficar los rho (p,) estimados del FAS, con el comando ac y corrgram (véase
tigura 5.27).
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Figura 5.27. Salida de Stata® para graficar el FAS del IPC
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Fuente: calculos autores.

De esta manera, la figura 5.27 indica no estacionariedad para el IPC dado que
exterioriza estimaciones p, decrecientes exponencialmente de mayor a menor
(entre 1y 0), llegando a cero, tomando valores negativos y la mayor parte de ellos
se encuentran fuera de su intervalo de confianza. Por otra parte, exhibe los valores

del FAS (p,,, véanse columnas AC), graficados en el correlograma anterior, para el
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IPC colombiano (decrecen exponencialmente, desde 0.9866 hasta 0.6385)

respectivamente.

Hy:py=p,=-=:p,=0;, La serie IPC es ruido blanco, implicando

automaticamente estacionariedad en ella (donde p=40).

Hy:py # p, # -+ #: pp #0; La serie IPC no es ruido blanco, implicando que

posiblemente es estacionaria.

Adicionalmente, los resultados descritos para FAS y Q ayudan a comprobar que el
IPC no es ruido blanco. Véase ultima columna en la figura 5.27 que contiene las
probabilidades del estdistico Q Ljung-Box, indicando (con nivel de significancia
del 5%) que se rechaza la hipotesis nula de ruido blanco para el PIB.

5.8.1.3 Analisis de raiz unitaria Dickey-Fuller aumentado (DFA) para detectar

estacionariedad

1- Estimar tau de DFA con intercepto y tres rezagos, con el comando dfuller ipc,

drift lags(3) regress (véase figura 5.28 y ecuacion 5.58).
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Figura 5.28. Salida de Stata® para realizar DFA

T |
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Fuente: calculos autores.

AIPC, = a + §IPCy_1 + y1AIPCy_4 + y,AIPCy_; + y3AIPCi_3 + u;, con intercepto y
tres rezagos; 6 = (p — 1) (5.58)

Hy: 6 = 0; p = 1; la serie IPC contiene raiz unitaria, equivale a decir que es una

caminata aleatoria o simplemente no es estacionaria.

Hi: 6 # 0; p # 1; la serie IPC no contiene raiz unitaria equivale a decir que no es

una caminata aleatoria o simplemente es estacionaria.

En este caso (véase figura 5.28) 7 = —0.604 y su probabilidad igual a 0.3734.
Indicando que no se rechaze la hipotesis nula (a un nivel de significancia del 1%,
5% y 10%), por tanto el IPC no es estacionario en su nivel. Descartando que el
mismo es integrada de orden cero IPC~I(0). En este caso el valor de tau (7) es
negativo y su valor absoluto es 0.604 (|| = 0.604), significa que —1 < p < 1. Valor,
comparable con lo valores absolutos criticos de MacKinnon (|1%]| = 2.345, |5%]| =
1.652,|10%| = 1.286); |t| < [1%],|5%]| y |10%], ratificando el no rechazo de la
hipotesis nula. Igualmente el modelo debe estar especificado con intercepto y tres
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rezagos debido a que sus valores estaditicos (4.75, -2.30, -1.81 y 12.03) son

estadisticamente significativos.

5.8.1.4 Transformacion en primeras diferencia logaritmicas para convertir el IPC

en una serie estacionaria y detectar estacionalidad

1- Generar una nueva variable, con el comando gen, que contenga la primera
diferencia logaritmica de IPC (ALNipc,) y graficarla con el comando fsline

(véase figura 5.29).

Figura 5.29. Salida de Stata® para crear una variable en primera diferencias
logaritmicas

!;;n Inipc=log[ipc]
gen dinipc=D.Inipc
tsline dinipc
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Fuente: cdlculos autores.

En este caso, la primera diferencia en logaritmo del IPC; (ALNipc,) muestra una
tendencia decreciente con movimientos senoidales, reflejando el componente
estacional (véase figura 5.29). Econdémicamente, ésta transformacion (ALNipc;)
representa el incremento porcentual mes a mes de los precios al consumidor, en
otras palabras es la tasa de inflacion mensual. Aparentemente la variable

cuestionada presenta media y varianza estables entre 1992-11 y 2009-VII. Donde
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presumiblemente la serie en primeras diferencias logaritmica es estacionaria en
media y varianza, pero el componente estacional hace que la serie no resulte

estacionaria, asi aparentemente tenga movimiento senoidal sin tendencia.

2- Graficar los rho (p,) estimados del FAS para la series en primeras
diferencias logaritmicas del IPC (ALNipc;), con el comando ac y corrgram

(véase figura 5.30).

Figura 5.30. Salida de Stata® para graficar el FAS de ALNipc,
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Fuente: cdlculos autores.

De esta manera, la figura 5.30 indica posible estacionariedad para el IPC dado que
exterioriza estimaciones p, senoidales intercaladas, sin embargo la mayor parte de
ellos se encuentran fuera su intervalo de confianza. Adicionalmente, los valores del
FAS (p,, véase columnas AC) se intercalan (desde 0.7631 hasta 0.0747); aunque en
los rezagos 12 y 24 sobresalen repetitivamente cada 12 meses. Detectando aun

mejor el componente estacional del IPC cada diciembre.

3- Estimar tau de DFA con intercepto, tendencia y tres rezagos para ALNipc,,

con el comando dfuller dinipc, trend lags(3) regress (véase figura 5.31).
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Figura 5.31. Salida de Stata® para realizar DFA de ALNPIB,
I;Z"};l‘llﬂr dinipc, trend lags(3) regress
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Fuente: calculos autores
E t ] fi 5.31 8.572 babilidad igual
n este caso (Uease igura o. ) T . Yy su probabilida 1gual a cero;

Indicando que se rechaze la hipotesis nula (a un nivel de significancia del 1%, 5% y
10%), por tanto el IPC es estacionario en su primera diferencia logaritmica. En
otras palabras, es integrado de orden uno LNIPC~I(1). En este caso el valor de tau
(1) es negativo y su valor absoluto (|t| = 8.572), significa que —1 < p < 1. Valor,
comparable con lo valores absolutos criticos de MacKinnon (|1%]| = 4.005, |5%]| =
3.436,110%]| = 3.136); |t| > [1%l,|5%| y |10%]|, ratificando el rechazo de la
hipotesis nula; igualmente el modelo debe estar especificado con intercepto,

tendencia y tres rezagos.

No obstante a lo anterior, el analisis realizado con las pruebas de raiz unitaria DFA
es invalido por la presencia de estacionalidad en el IPC; dado que la series contiene
raices estacionarias y no regulares como la expuesta en la figura 5.31. Entonces, no
importa si la serie resulta ser estacionaria con DFA, el correlograma muestra un
componete estacional cada 12 meses, por esta razon se debe desestacionalizar el
IPC. Realizando una diferencia estacional a la primera diferencia logaritmica

(ALNipc,) y trabajar con el IPC desestacionalizado.
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5.8.1.5 Diferencia estacional (s=12) para desestacionalizar el IPC y

estacionariedad débil

1- Generar una nueva variable, con el comando gen y DS12, que contenga la
diferencia estacional cada 12 periodos (A;,LNipc,) de la primera diferencia
logaritmica de IPC (ALNipc,) y graficarla con el comando tsline (véase figura
5.32).

Figura 5.32. Salida de Stata® para crear una variable en primera diferencias

estacionales logaritmicas

gen dinipcl 2=DS12.Inipc
tsline dinipcl 2
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Fuente: calculos autores.

En este caso, la diferencia estacional cada 12 periodos (A;;LNipc,) de la primera
diferencia logaritmica de IPC (ALNipc,) o IPC desestacionalizado muestra
movimientos senoidales sin tendencia (véase figura 5.32). Econdmicamente, ésta
transformacion (A;,LNipc,) representa el incremento porcentual anual, mes a mes,
de los precios al consumidor; en otras palabras es la tasa de inflacion anualizada.
Aparentemente la variable cuestionada presenta media y varianza estables entre

1992-11 y 2009-VII. Donde presumiblemente la serie en primeras diferencias
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estacionales

componente

logaritmica es estacionaria en media y varianza, desvaneciendo asi el

estacional.

2- Graficar los rho (p,) estimados del FAS para la series en primeras

diferencias estacionales logaritmicas del IPC (A;,LNipc;), con el comando ac

y corrgram (véase figura 5.33).

Figura 5.33. Salida de Stata® para graficar el FAS de A;LNipc,
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De esta manera, en la figura 5.33 se puede apreciar como desvaneci6 por completo
la estacionalidad cada diciembre, indicando posible estacionariedad débil para el
IPC dado que exterioriza estimaciones p, senoidales intercaladas y la mayor parte
de ellos se encuentran dentro de su intervalo de confianza. Adicionalmente, los
valores del FAS (p,,, véase columnas AC) se intercalan (desde 0.5080 hasta 0.0785),

respectivamente.

Hy:py = pp=-=:pp,=0; La serie Aj;LNipc; es ruido blanco, implicando

automaticamente estacionariedad en ella (donde p=28).

Hy:py # pp, # -+ #: pp # 0; La serie A;,LNipcno es ruido blanco, implicando que

posiblemente es débilmente estacionaria.

Adicionalmente, los resultados descritos para FAS y Q ayudan a comprobar que el
A, LNipc, no es ruido blanco. Véase ultima columna en la figura 5.33 que contiene
las probabilidades del estdistico Q Ljung-Box, indicando (con nivel de significancia
del 5%) que se rechaza la hipotesis nula de ruido blanco para el A;,LNipc,. Este
resultado, indica que a la serie IPC, en primeras diferencias estacionales
logaritmicas, es posible encontrar su PGD para poder predercila, caso contrario

hubiese pasado sino se rechaza la hipotesis nula.

3- Estimar tau de DFA sin intercepto y tendencia, con un rezagos para
A;,LNipc,, con el comando dfuller dlnipc12, noconstant lags(1) regress (véase

figura 5.34 y ecuacion 5.59).
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Figura 5.34. Salida de Stata® para realizar DFA de A, LNPIB,

Jf‘aller dinipc12, noconstant regress lags(1]
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Fuente: calculos autores.

A%, Inipc, = A, lnipc,_, + yA%,lnipc,_, +u; con un rezago, sin intercepto y
tendencia; § = (p — 1) (5.59).

Hy: 6 = 0; p = 1; la serie Aj,LNipcicontiene raiz unitaria, equivale a decir que es

una caminata aleatoria o simplemente no es estacionaria.

Hi: 6 # 0; p # 1; la serie A;,LNipcno contiene raiz unitaria equivale a decir que no

es una caminata aleatoria o simplemente es estacionaria.

En este caso (véase figura 5.34) T =—7.391 y su probabilidad igual a cero;
Indicando que se rechaze la hipotesis nula (a un nivel de significancia del 1%, 5% y
10%), por tanto el IPC es estacionario en su primera diferencia estacionales
logaritmica. En otras palabras, es integrado de orden uno A;,LNIPC~I(1). En este
caso el valor de tau () es negativo y su valor absoluto (|t| = 7.391), significa que
—1 < p < 1. Valor, comparable con lo valores absolutos criticos de MacKinnon
(11%] = 2.587, [5%]| = 1.950, |10%]| = 1.616); |t| > [1%l,|5%| y 110%|, ratificando
el rechazo de la hipotesis nula; igualmente el modelo debe estar especificado con

un rezago, sin intercepto y tendencia.
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Estos resultados con los anteriores de ruido blanco hacen que la serie A;,LNIPC,
resulta débilmente estacionaria, por lo cual es posible encontrar su PGD a través de
estructuras AR, MA, SMA y SAR que permita pronosticarla. Dado que la series
desestacionalizada resultd integrada de orden uno, la especiacion del modelo para

proyectarla es un Sarima (p, 1, q) (P,1,Q)x.
5.8.2 Identificacion del proceso generador de datos (PGD)

1- Graficar los rho (p,) estimados del FAS y FAP para la serie en primeras
diferencias estacionales logaritmicas del IPC (A;,LNipc;), con el comando

corrgram (véase figura 5.35).

Figura 5.35. Salida de Stata® para graficar el correlograma FAS y FAP de Ay;ipc,
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Fuente: calculos autores.

De esta manera y acorde con la figura 5.35 y cuadro 5.2 indica que el PGD para
Ajyipce viene dado por un MA (1) y SMA (1)12 dado el movimiento senoidal en
FAP, el primer y doceavo rezagos significativos en el FAS, fuera del intervalo de
confianza. Entonces, el modelo a especificar y estimar para proyectar el IPC
deberia ser un Sarima (0,1,1) (0,1,1)1w. Esta ultima parte, significa una diferencia

estacional y un componente MA cada 12 periodos (s=12) dentro del PGD del IPC.
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No obstante y acorde con la figura y cuadro 5.2, la especificacion se convierte en un

ensayo error; por

esto,

también posiblemente

se puedan estimar

las

especificaciones Sarima (4, 1, 0) (0,1,1)2 y Sarima (1, 1, 4) (0,1,1)12. Al final, en la

validacion del modelo, se elige en el que tenga el criterio Akaike mas pequeno.

5.8.3 Estimacion de los modelos mediante maxima verosimilitud.

1- Estimar los pardmetros <,5 y 7] para el modelo Sarima (4, 1, 0) (0,1,1)12, con el
comando arima DS12.Inipc, ar(4) sarima(0,0,1,12) wvce(robust). Adicional el

criterio de Akaike y prueba ruido blanco en los errores mediante las

instrucciones estat ic, predict errorl y wntestq errorl, respectivamente (véase

figura 5.36).

Figura 5.36. Salida de Stata® con los resultados de la estimacion para el modelo
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2- Estimar los parametros ) y ] para el modelo Sarima (1, 1, 4) (0,1,1)12, con el
comando arima DS12.Inipc, ar(1) ma(4) sarima(0,0,1,12) vce(robust). Adicional

el criterio de Akaike y prueba ruido blanco en los errores mediante las
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instrucciones estat ic, predict error2 y wntestq error2, respectivamente (véase
tigura 5.37).

Figura 5.37. Salida de Stata® con los resultados de la estimacion para el modelo
Sarima (1,1, 4) (0,1,1)12
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Fuente: calculos autores.

3- Estimar los parametros 43 y ] para el modelo Sarima (0, 1, 1) (0,1,1)12, con el
comando arima DS12.Inipc, ma(1) sarima(0,0,1,12) vce(robust). Adicional el
criterio de Akaike, prueba ruido blanco en los errores, raices de polinomio
caracteristico y circulo unitario; mediante las instrucciones estat ic, predict

error3, wntestq error3 y armaroots, respectivamente (véase figura 538 y
ecuacion 5.60).
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Figura 5.38. Salida de Stata® con los resultados de la estimacion para el modelo
Sarima (0,1, 1) (0,1,1)12
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Fuente: calculos autores.

5.8.4 Validacion del modelo estimado.
A, LNipc; = —0.0009294 + 0.5111AInu;_4 — 0.6110A,,Inu;_, (5.60)

A partir de los resultados de las figuras 5.36, 5.37 y 5.38, fue seleccionado el
modelo Sarima (0,1,1) (0,1,1)12, porque los valores estimados de sus parametros
resultaron estadisticamente significativos individualmente de acuerdo con la
probabilidad Z (igual a cero, p>|Z|). También significativos conjuntamente con la
probabilidad Chi-cuadrado (igual a cero, p>chi2), del estadistico de Wald, criterio

Akaike mas pequeno que el primer modelo y residuales ruido blanco.

Adicionalmente los 13 valores de las raices de polinomio caracteristico para los
procesos MA y SMA son menores a uno, aunque ésta estructura por naturaleza es
estacionaria el resultado lo confirma; sefialando también que el modelo no se
encuentra sobreparametrizado (no se estiman demasiados coeficientes que
sobrecarguen el modelo, asi ellos resulten significativos). Adicionalmente, estos 13
valores se encuentran dentro del circulo unitario, indicando que la variable

dependiente es estacionaria.
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5.8.5 Pronostico con el modelo estimado y validado.

1- Adicionar previamente los periodos a pronosticar con el comando con el
comando tsappend, add(1). Posteriormente, proyectar la variable retornando
la primera diferencia estacional a predecir en su nivel logaritmico inicial
(mediante la instruccion predict Inipcf, y); por ultimo sacar el anti
exponencial para retornar a la variable IPC original utilizando gen
ipcf=exp(Inipcf) (con el comando edit observar los nuevos valores para el IPC,

véase figura 5.39).

Figura 5.39. Salida de Stata® para pronosticar el IPC un periodo

ig;ppend, add([1)
predict Inipcf, v
gen ipcf=exp(Inipcf]
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- ..
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Fuente: calculos autores.

En la figura 5.39 se puede apreciar que el nuevo valor proyectado para el IPC en
agosto de 2009 (2009-VIII) corresponde a 102.0621. El mismo, se involucra como un
nuevo valor observado en la serie original y se reestima el modelo Sarima (0,1,1)
(0,1,1)12 de acuerdo a los procedimiento anteriores, para predecir 2009-IX y 2009-X,

siempre y cuando los resultados anteriores analizados no se alteren.
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8.5.6 Validacion del prondstico.

1- Graficar (comando ftsline) ipc e ipcf, para conocer si es similar el original al
proyectado (véase linea roja figura 5.40).

Figura 5.40. Salida de Stata® con las graficas observada y proyectada del IPC

tsllne ipcipct

B-B&- BE-u- 0O
Reviem w1 ] bl 5tts Grag < Gaphy [
© Command e J||| Be Bt gsien Gaph Took bep

1 e |IBEE De -
1IN teine ipiped S|

1200
Brcha Rl

Inipe

el

Trpel

C\Pregram Pl Seatald

Fuente: calculos autores.

2- Ejecutar la raiz cuadrada del promedio para la suma de errores al cuadrado
(RCPSEC) y coeficiente de Theil (CT) en Stata®, mediante los comandos

rmse ipc ipcf, est y inequal7 ipcf [weight=ipc], respectivamente (véase figura
5.41).
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Figura 5.41. Salida de Stata® con los resultados de la raiz cuadrada del
promedio para la suma de errores al cuadrado (RCPSEC) y coeficiente de Theil
(CT, inequal?)
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inequal? ipcf [weight=ipc]
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B-Ea- BE-WM-0-08 00
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wean Log oeviation (ega). a
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" Half (coeff.var. Zquared) (cE{a}, a = 2} 0.04518

EA g el

Fuente: calculos autores.

En la figura 5.40, se aprecia que el valor observado y proyectado del IPC llevan
trayectorias similares, casi estan sobrepuestas, presumiendo que su pronostico
puede estar por encima en 0.20543509 (RSPSEC, rmse) al real que pueda
presentarse en este periodo. Por tanto, a 102.0621 se le debe restar 0.20543509 para

tener una mejor aproximacion de la proyeccion a la futura observada en 2009-VIIL

También en la figura 5.41, la prediccion estd bien ajustada de acuerdo con el
coeficiente de Theil (0.005070) cercano a cero, ocurriria lo contario cuando este
tienda a uno. Con este estudio de caso finaliza el procedimiento de la metodologia
Box-Jenkins para series estacionales, en el proximo capitulo se encuentra algunos
aspectos sobre series de tiempo con variables endogena y exdgenas dindmicas,

causalidad y cointegracion entre ellas.
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Resumen.

e La modelacion de series de tiempo a partir de procesos autorregresivos y
media modvil, bajo la metodologia Box-Jenkins, permite construir modelos
que generan pronosticos para generar pronosticos de corto plazo con
muestras representativas (grandes).

e Las series se toman como procesos aleatorios o estocasticos, caracterizadas
por un mecanismo generador de datos desconocido. Siempre que estas
cumplan las condiciones de estacionariedad y ergodicidad, serd posible
realizar una aproximacion al funcionamiento interno de la serie y asi
obtener pronosticos a partir de sus valores historicos.

e La existencia de una tendencia, implica necesariamente un incumplimiento
de la condicion de estacionariedad. Por esta razdn, en algunos casos surge la
necesidad de transformar la serie inicial para poder aplicar correctamente la
metodologia de Box-Jenkins. Las series que requieren de una
transformacion se conocen como series integradas.

e Los procesos autorregresivos (AR) relacionan el valor contempordneo de la
serie, directamente con sus rezagos. Por otra parte, los de media mévil (MA)
relacionan el valor presente de la variable con un conjunto de residuales
pasados. Estos dos elementos pueden ser combinados en modelos que se
conocen como ARMA, para las series estacionarias en niveles y Arima para
variables integradas.

e Las funciones de autocorrelacion simple y parcial indican cual es la forma
mas parsimoniosa de modelar una serie especifica, mediante procesos
autorregresivos, media movil puro o una combinacion de ambos.

e Cuando se cuenta con series que tienen un componente estacional, no se
puede aplicar la metodologia de Box-Jenkins convencional directamente. En
este caso, se hace necesario modelar adicionalmente el componente
estacional, desestacionalizando la variable -empleando diferencia
estacional- y modelando la variable desestacionalizada con estructuras
Sarima.

e La metodologia de Box-Jenkins resume todos los pasos necesarios para
obtener un pronostico de una serie de tiempo. En primer lugar, se efecttia

un analisis general sobre la serie, donde se reconoce el cumplimiento de las
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condiciones de estacionariedad y ergodicidad, asi como la posible existencia
de un componente estacional. En segundo lugar se identifica un modelo
candidato el cual se estima y verifica. Por altimo, generar un prondstico que
a su vez también es validado graficamente y a través de raiz cuadrada del
promedio para la suma de errores al cuadrado (RCPSEC) y coeficiente de
Theil (CT).
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Anexo 5

En el anexo cinco se encuentran algunas demostraciones y notaciones matematicas
sobre el desarrollo, pruebas y estimacion de los modelos Arima expuesto en este

capitulo; bajo la metodologia Box-Jenkins.

A.5.1 Caminatas aleatorias no estacionarias en varianza y covarianza

Para series que contienen raices unitarias regulares su media es constante (u = 0),
véase a continuacion su desarrollo partiendo desde la ecuacion 5.61 y terminando
en la 5.62.

Vi =pu+Y_1+u (5.61)
EY,)=EW) +E(Y;_1) +E(u)
Dado que E(Y;—1) = E(Y;) =E(Yi31) =uy E(u) =0
Entonces

E(Y) —E(Y;—1) = E(u) + E(ue)

Para series que contienen raices unitarias regulares, su varianza se condiciona con
el tiempo (yy = Ty,), razén por la cual no es estacionaria. Véase a continuacion su

desarrollo partiendo desde la ecuacion 5.63 y terminando en la 5.64.
Yo = Y1 +u, (5.63)

0'1% =y = E[(Y; - li)z] =E[(Ye-1 +u — .“)2]
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Yo = E[(Ye—1 — W)?] + E(ef) + 2E(Y—y — WE(uy)
Yo = Yo,_, + 04,
Vi 1=Ye o+t U
Yo,y = E[(Yem1 — )?] = E[(Ye—z + up—q — 1)?]
Yooi = E[(Ye—z — 0)?] + E(uf_4) + 2E(Y,—p — WE (ue_)
Yo,_, = Yo,_, + 04,
reemplazando y,,_, eny,
ahora y, = yo,_, + 05, se convierte en y, = y,,_, + 0y, + 0,
Yo = Yo,_, + 204,
asi sucesivamente se tiene que:

Yo = Yo,_p + Toy, (5.64)

Para series que contienen raices unitarias regulares, su covarianza se condiciona

con el tiempo (yp =y0t_1), razon por la cual no es estacionaria. Véase a

continuacién su desarrollo partiendo desde la ecuacidén 5.65 y terminando en la

Y, =Y, ; +u, (5.65)

¥p = cov(Y, Ye—q) = E[(Ye — ) (Vo1 — p)]
Vp = E[(Yeeq +ue — ) (Ye—y — )]
Vo = E[(Ye1 = 1) + uc(Yeey — ]

Yp» = Yo,_, (5.66)
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como se conoce que Yo,_, = Yo,_, T alft Y Yo =7Yo,_, T ZGlft entonces v, queda

condicionado con y,,_, y este tltimo se condiciona con T
A.5.2 Operador y polinomio empleado en series de tiempo

El operador de rezago, L'*> (Lag, siglas en inglés) es definido como un operador
lineal para obtener equivalentemente un tnico valor de Y; (véase ecuacion 5.70).
Donde LPse antepone a Y; simplificando su rezago para p periodos (Enders, 1995,
45). De esta forma, la relacion en variables con rezagos de orden uno, dos, tres o p;

se pueden apreciar en las ecuaciones 5.67, 5.68 y 5.69 respectivamente.
LYt = Yt—l (5.67)
LZYt = L(Lyt) = Yt_z (5.68)

L3Y, = L(L2Y,) = Y,_4 (5.69)

Lth = Yt—p = Lth - L(Lp_lyt) - Yt—p (5.70)

Usando el operador de rezago, L, la ecuacion
Ye =6+ @Y1 + PV o+ +¢,Y_, + u, se puede reescribir como se expresa en la

ecuacion 5.71.
(1—¢yL— L2~ —p,LP)Y, =5+ u, (5.71)
ALY, =6 +u, (5.72)

A partir de la ecuacién 5.71, reescribiéndola en la ecuacion 5.72, se puede definir y
deducir el polinomio A(L), del operador de rezago (L). Donde A(L) es el polinomio
de (1 — ;L — P, L% —.. —d)pr), ®1; P2.. ¢, los parametros'® a estimar del modelo, &

122Gignifica rezago en castellano.
2Constantes que denotan el peso o ponderan la importancia de los rezagos a los que se encuentran
asociados (Guerrero, 2003, 11).
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la media y u, el término aleatorio. En conclusién, un polinomio de rezago se puede

definir como la expresidon general de los operadores de rezago; estos polinomios

son empleados tradicionalmente, en los analisis de series de tiempo, porque

permiten expresar de manera concisa y simple modelos que representan

fendmenos reales.

A.5.2.1 Propiedades del operador de rezago

Las principales propiedades del operador rezago son las siguientes:

L° = 1 equivalente a L°Y; =Y, estrictamente L° = I; donde I se refiere a una
matriz identidad.
El rezago de una constante (a) es una constante (a): La = a.

Se cumple la ley distributiva en operadores de rezago ast:
(LP + L)Y, = LPY, + LY, = Y,_, + Y,

Se cumple la ley asociativa en operadores de rezago asi:
LPLY, = LP*Y, =Y, ;.

El crecimiento o valores negativos de L, son los operadores hacia adelante:

LY, = Y,,;; definiendo p=-i de tal forma que L™'Y; = Y,_,, = Y,,;.

Para |a| <1, la suma infinita (1+ al+ a?L?+ a3L3+--)Y, = ﬁ,
aparentemente esta propiedad no puede observarse intuitivamente; pero
retomando las propiedades 3 y 4, y multiplicando cada lado por (1 — al) se

tiene lo siguiente:

_ 272 3713 4 ... __Y%
1—-al)(1+ aL + a“L* + a°L° + ---)Y; Mﬁ\al,.)

(1—al)(1+alL +a?L* + a3L3+ )Y, =Y,

(1—alL+ aL — a?L? + a?L> — a3L3 + 313 + )Y, =Y,
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dado que |a| < 1, la expresion a™L™Y; converge a cero cuando n — oo; por

ende, (1-0)Y; =Y, >Y, =Y, ambos lados de la ecuaciéon son iguales,
|G

respectivamente también (1 + aL + a?L* + a3L® + ---)Y,

~ (—al)
7- Para |a| > 1, la suma infinita [1 + (aL) ™' + (aL) ™2 + (aL) 3+ --- Y, = (f—l;:z)
equivalentemente (12{” = —(aL) ' ¥5-o(aL)"PY, ; multiplicando cada lado

por (1 — alL) se tiene lo siguiente:
1—al)[1+ (al) ™  + (al) 2+ (al) 3 + --- |V, = —alY,
[1—aL+ (al)™ =1+ (al)™? — (aL)™* + (aL) 3 = (aL) 2 + --- 1Y, = —alY,

dado que |a| > 1, la expresion a "L™"Y, converge a cero cuando n — oo; por
ende, —alY, = —alY,, ambos lados de la ecuaciébn son iguales,
respectivamente también [1+ (aL)™ + (aL)™* + (al) 3 + -1V, = (;C_r—];;t)

A.5.3 Ecuaciones en diferencia para series de tiempo

El entendimiento y desarrollo de ecuaciones en diferencia es importante, en la
técnica Box-Jenkins, por emplearse como instrumento para construir modelos de
series de tiempo, entendimiento de la teoria econdmica (implicita en este tipo de
modelos) e indicar el proceso generador de datos (PGD) para la serie temporal.
Adicionalmente, las ecuaciones en diferencia describen las consecuencias
dindmicas de los eventos propios de una variable a lo largo del tiempo (Hamilton,
1994, 1).

Las ecuaciones en diferencia son un caso especial de ecuaciones diferenciales

Yy  AY; ., . . . ,
(E = E)’ también se caracterizan por ser lineales, no lineales, homogéneas, no
homogéneas, de orden uno y superior. 1) lineal, cuando el termino Y; solo esta
elevado a la primera potencia, 2) no homogénea, si en el término al otro lado de la
igualdad es diferente de cero y 3) de primer orden cuando se refiere a una primera

diferencial?.

124Ver mas detalles en Chiang (1987, capitulos 16 y 17).
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Las ecuaciones en diferencia se originan cuando la variable de tiempo (t), tiene
naturaleza discreta. Debido a que t solo toma valores enteros, ante esta
Y, Ay, Ay,

circunstancia siempre At = 1: razon que conduce a lo siguiente —=—=—=
at At 1

AY;; indicando la primera diferencia para Y, y tomado distintos valores,

dependiendo que periodos consecutivos se involucren en la diferenciacion.

A, se define como el operador de diferencia, vinculado estrechamente con el de
rezago (L). Se emplea para describir una ecuacion como Z; = Y; — Y;_,; donde Z; se
denomina variable de resultado y Y; de flujo. La ecuacion 5.74 muestra las
equivalencias utilizando A y su vinculo con L (operador rezago), se encuentra

expresado en las ecuaciones 5.73 y 5.74 respectivamente.
AY, =Y, - Y, 2 AY, =7, (6.73)
A=1-L=>AY,=1-L)Y, (574
AYY, = (1 - L)%Y, (5.75)

En le ecuacion 5.75, d hace referencia al orden de la diferencia para Y;, es asi como
en las ecuaciones 5.73 y 5.74 A esta elevado a la potencia uno; denotando una
ecuacion de primera diferencia. Mientras la ecuacion 5.75, indica una ecuacion
diferenciada d veces. De esta misma forma, se pueden obtener ecuaciones en
primeras (AY;,AY;yq,..,AY;_,), segundas (A?Y;, A%Y,,,) y tercera (A3Y;) diferencias
(véase ecuacidn 5.76-5.82).

AYty1 =Y — Y1 (5.76)
AYtiz2 = Yiio = Yia (5.77)
AYioy =Y 1 =Yy (5.78)

AV, =Y 2 = Y3 (5.79)
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AzYt = A(AYt) = A(Yt - Yt—l) =AY, - AY,_, = (Yt - Yt—l) - (Yt—1 - Yt—z) =Y -
2Yi 4+ Y, (5.80)

AZYt+1 = A(AYt+1) = A(Yt+1 - Yt) =AYy, —AY = (Yt+1 - Yt) - (Yt - Yt—1) =Y —
2Y, + Y4 (5.81)

N3, = A(A*Y) = A(Y, — 2Yey + Yop) = AY, = 24V, + AY,, = (Y, = Yiy) —
2V, =Y )+ Yoy =Y 3) =Y, —=3Y, 1+ 3V, .- Y5 (5.82)

Ecuaciones en diferencia, igualmente las diferenciales, tienen como objetivo
principal analizar la dindmica de una serie temporal; cuya solucion busca hallar la

trayectoria temporal de Y;.

A.5.4 Modelos AR, MA y ARMA para series estacionarias en niveles

Los procesos autorregresivos (AR) son los rezagos de Y; que explican su
comportamiento (véase ecuacion 5.83). igualmente, de orden uno o p se denotan
como AR(p); asi cuando son de primer orden AR(1) es representado por la
ecuacion 5.84, donde |¢p| < 1 asegurando estacionariedad para Y;. En este sentido
se puede obtener la media (u), varianza (y,), covarianza (),) y funcion de
autocorrelacion simple (p,); como se observa en las ecuaciones desde 5.84 hasta
5.88, dado que E(Y;) = E(Y;—1) = p.

Yt - f(yt—ll Yt—Zl ey Yt—p) (5.83)
Yt = 5 + ¢Yt—1 + U = (1 - ¢L)Yt = 6 + U = ¢(L)Yt = 6 + U (584)

E(Y;) = E(6) + ¢E(Ye—1) + E(up)

)
(1-¢)

U=8+pu+0=>u—pu=6=>A-PlJu==>u= (5.85)
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0 =7y, = E[(Y; — )*] = E[(§ + ¢Ys_y +u, — )?], 8 = 0 porende u = 0
Yo = E[(¢Y:-1)?] + E(uf) + 2E(¢Y:-1)E (u)
Vo =E(@?YZ) + E(uf) + 2E(@Ye-1)E ()
Yo = $%vo + 04,
Yo — $%vo = 0y,
(1 - ¢y, = o,

2
O'ut

Yo = ey

(5.86)

v1 = cov(Yy,Yi_1) = E[(¢Ye—1 +up) (Yeoy)]
Y1 = [E(@)E(Yi—1) + E(u)]E(Ye—1)

poy,
Y1=9Yo=>V1= D)

Y2 = cov(Yy, Y3) = E[(¢Ye—1 + ur)(Yi—2)], como Y, ), =8+ @Y p1 +ury
Y2 = E[p(@Yez +up—q) +up JE(Y_3)
Y2 = E[¢*Ye—p + Ppur_q + u; JE(Y;_)

p*oi
= 2 = = _r t
Y2 = @Yo =72 (1—¢2)

PPod,

)/p = ¢pyo = J/p = (1_¢2) (587)

Pp="0=¢P (5.88)

En la ecuacion 5.88 p, se refiere a la funcion de autocorrelacion simple, iniciando
po = 1y asi sucesivamente disminuye geométricamente. Adicionalmente ¢? sefala
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que el proceso tiene memoria infinita, asi su valor actual ¥; depende de sus valores
pasados (Y;_y,..Y;—p). Por otra parte, es posible obtener la condicion de
estacionariedad del AR (1) de esta misma manera a partir de polinomio de rezagos,

dado por ¢(L) = (1 — ¢L) con una Unica raiz L = é Para que esta raiz sea -en

valor absoluto- mayor a uno, se debe cumplir la condicién [¢| < 1.

Asimismo, un proceso autorregresivo de orden p AR(p), describe el valor actual de
Y; mediante promedio ponderado de las observaciones pasadas mas el termino
aleatorio o error (ruido blanco, u.). La ecuacidon 5.88 expresa un AR(p), donde
Y1 ¢, < 1, garantizando de esta forma la estacionariedad en Y; y partir de ella se
deriva la forma de su media (u), varianza (y,), covarianza (y,) y funcion de
autocorrelacion simple (p,); como se observa en las ecuaciones desde 5.89 hasta
5.92.

Yo =8+ ¢V + OVt 4PV ptue; §=(1—d1 — do—..—p)u

= (1= ¢yL — ¢ppl2—.. =, LP)Y, = 5+ u, = d(L)Y; = 8 + u, (5.89)

H= (1—¢1—<§2—.-—¢p) (5:20)
oy, =yo = E[(Y, —1)?], § =0 porendepu =0
E(Y)? = E|Y(¢p1Yeoy + @Yot .+, Yy + up)]
Yo = E(Y)? = 1y1 + davat.. +¢p¥, + 0, (5.91)

Y1 = cov(Y, Y1) = E[(¢1Yt—1 + ¢Vt DY + ut)Yt—l]

¢1V0+- ' +¢pyp—1
1-¢»

Y1 = $1Vo + PoVit FPpVp_1 2P V1 =

V2 = cov(Yy, Yeop) = E[(¢1Yeo1 + d2Yeat.. +0pYepy + up)Yes]
Y2 = $1v1 + dovot-- +DpVp-1

¥y = cov(Y, Yiop) = E[(¢1Yeo1 + 2Yeoot. 40,y + )Yy ]
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Yp = ¢1Vp—1 + ¢2Vp—2+- . +¢py0 (5.92)

A partir de lo anterior, en el cuadro 5.5 se presenta la forma de la media (u),
varianza (yp), covarianzas (¥1,¥2,..,¥p) Y funcion de autocorrelacion simple

(FAS- p, = ::—p) para los procesos AR (1), AR (2) y AR (p). Deducidos, de la misma

forma como lo expresado desde la ecuacion 5.84 hasta 5.92.
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Cuadro 5.5. Formas de la media, varianza, covarianzas y FAP en procesos AR.

Orden de
integracion
. 0 0 0
para la serie
Y:
proceso AR®QD); || <1 ARQ); 32,4|¢,| < 1 ARp); Z0,4|¢,| < 1
Forma del
Yi=6+¢.Y 1 +u Yi=6+¢1Yey + Yy +ue Yo =0+ ¢1Y 1+ @Yot +dpYp +u,
modelo
Medi
edlia 5 s 5
1-¢) (1-¢1—¢2) (1—¢1—p2—..—¢y)
u
Varianza G1v1 + Oov, + 02
0.2
e + Goyat. Ay, + ol
0-%} = Yo 1-¢2) Vo = (1 - ¢2)git G171 + 2V, bpYp + 0w,
2
(1+6)](1-90,) -]
Covarianza b1Yo + D211 P1Yo + P2¥1 - FpVp—1
pai,
1-¢2) _ 1Yo _ b1Yot - +dpVps
"1 T a—¢) =TI,
Covarianza .,
(f)_% 1v1 + P270 G1v1 + Vot +dpYp-1
Y2
Covarianza 2 Vp = P1Vp-1+ O2Vp—2t--+dpYo
¢Pay
a- ¢t2) D1Vp-1 + D2Vp—2
Yp Vi = G1Vk—1 + P2Vi—2t-- +dpVip
_ 1
1T 1o, p1= b1+ baprt PPyt
FAS=p, = 22 e ¢t Pp = B1bpor + bappost. 4
p Yo P2:¢2+1_—1¢h v et 20pm2 T TP
Pr = P1Pk—1 + P2Pk—2 - +POrp
Pp = P1Pp-1+ P20p—2

Fuente: autores, a partir de Pindyck y Rubinfeld (1998).

Por otra parte, los procesos de media movil (MA) son los rezagos de u; que
explican el comportamiento de Y; (véase ecuacion 5.93). Cuando resulta de orden
uno o g se denota como MA (g), asi de primer orden MA (1) representado por la
ecuacion 5.94; una caracteristica prevaleciente en los procesos MA es
estacionariedad por naturaleza, ésta condicidon hace posible que todo proceso AR
se represente de manera equivalente mediante un MA; en otras palabras,

garantiza la invertibilidad de AR.

283



A partir de lo anterior, se puede expresar la idea de dualidad entre estacionariedad
para un proceso AR e invertibilidad para un proceso MA; en este sentido, todo
proceso MA es estacionario, mientras todo proceso AR es invertible (Guerrero,
2003, 83). Adcionalemente para procesos Ma (1) y MA (g) el resultado de su media
(1), varianza (y,), covarianza (y,) y FAS (p,), es derivado de la siguiente manera

(véase ecuaciones de 5.94 hasta 5.99):
Y; = f(ut_l,ut_z,..,ut_q) (5.93)
Yt - 6 - Qut_l + ut = Yt - 6 - (1 - BL)ut = }’t - 6 == H(L)ut (5.94:)

E(Y,) = E(6) + 0E (ue—q) + E(ue)

E(Y,) = E(6) = u (5.95)

oy, = Yo = E[(Yy —w)?*1 = E[(6 = Oupy +u, — )%, u=6=0

Yo = E[(6u¢—1)?] + E(u) + 2E(Oue—1)E (u,)

Yo = E(0%uf_y) + E(u?) + 2E(6us—1)E (uy)

— n2,2 2
Yo = 0%0y, + oy,

Yo = (14 6%y, (5.96)

y1 = cov(Y, Yio1) = E[(uy — Oupq) Uy — Oup5), u=6=0

y1 = —0a;, (5.97)
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yp == COV(Yt, Yt—p) = E[(ut - Hut_l) (ut_p - Qut_p_l)]

¥p = 0(5.98), para todo p>1

A _VN_ -6 _ Y2 _ ~ _ Vo _
pL= —1+92yp2—y0—0,...,pp—y0—0 (5.99)

Asimismo, un proceso de media mévil de orden g MA(g), describe el valor actual
de Y; mediante promedio ponderado de las observaciones pasadas de u;. La
ecuacion 5.100 expresa un MA(g), donde ¥{_, 6, < o, garantizando la condicién de
dualidad y a partir de ella se deriva la forma de su media (u), varianza (y,),
covarianza (¥,) y funcidon de autocorrelacion simple (p,); como se observa en las
ecuaciones desde 5.101 hasta 5.105.

Yt = 5 - Qlut_l - gzut_z—.. Qqut_q + ut = Yt - 5 - (1 - 91[4_ —Gqu)ut = Yt -
§ = 6(L)u, (5.100)

E(Y;) = p (5.101)
0}% =Yo = E[(Y, —w)?] = E[(91ut—1 — Ourp—.. OquUs—g + ut)z] M=686=0

Yo = E[(91ut—1 — U p—.. OqUs_g + U) (O1Up—q — OpUs_p—.. OqUs_g + ut)]

Yo = og, (14 02+..+62) (5.102)

285



Y1 = cov(Y, Y1)
= E[(61ue—1 — OpUy—p—.. Oqlue_q + u) (B1te—p — OpUp—3—.. OqlUe_q 1
+ up—1)]

V1 =02,(01 + 0,0, +..+60,0,_1) (5.103)

¥y = cov(¥,, Vi)
= E[(B1u¢—1 — OxU—p—.. OqlUe—q + ) (B1Ue—p—s

- 92ut—p—2_- . gqut—p—q + ut—p—q—l)]

¥p = 0(5.104), para todo p>1

P 01+6,0,+.+0460q_1 yp=2=0,..p,= ]’:_P =0 (5.105)

En las ecuaciones 5.99 y 5.105 p,, se refiere a la funcion de autocorrelacion simple,
iniciando en un valor para p; y luego desvanece totalmente porque para todo p>1
el valor de rho es cero. Esto indica que los procesos MA tienen memoria finita o de
un solo periodo, asi su valor actual de Y; depende tnicamente de su pasado
inmediatamente anterior Y;_;. Sucesivamente, quiere decir que el proceso olvida

mas de un periodo hacia atras.

A partir de lo anterior, en el cuadro 5.6 se presenta la forma de la media (u),

varianza (yp), covarianzas (¥1,¥2,..,¥p) Y funcion de autocorrelacion simple
(FAS— p, = ]}:—p) para los procesos MA (1), MA (2) y MA (g). Deducidos, de la
0

misma forma como lo expresado desde la ecuacion 5.94 hasta 5.105.
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Cuadro 5.6. Formas de la media, varianza, covarianzas y FAP en procesos MA.

Orden de
integracion
. 0 0 0
para la serie
Y:
proceso MA(1) MA(2); Y2_10, < 0 MA(g); X7_, 8, < o
Forma del Y, =6 — 6u,; — O,u,_»—..0,u
Yo =6 —01uq +u Yi=6—-0uq —Ouc, +u, ‘ et e i
modelo +u,
Media
1) 1) )
u
Varianza
o2 (1+62) o2 (1462 +62) o2 (1467 + 02+..+62)
2 _
oy, = Yo
Covarianza
—6,02, —0,02, + 0,0,02, = —0,(1 — 0,)a, | o2 (=0, + 0,0, + 0,05+..+6,0,,1)
Y1
Covarianza
0 —0,02, 02,(—0; + 6,05+..+6,0,.,)
Y2
Covarianza
0 0 0
Yp
(=6, + 6,0, +60,0;+..46,0,.1)
= (1+ 67 +07+..+62)
_ _91(1 - 92)
LT 62 +62)
_61
L=
~ Y, (1+62
FAS=p, = = __ b
Yo P2 Wrez+ed p2=0
pp=0
Pp = 0
pp=0

Fuente: autores, a partir de Pindyck y Rubinfeld (1998).

Finalmente se tiene la combinacién de procesos AR y MA, donde se expresan como
ARMA (p,q) de acuerdo con la combinacion de su respectivo orden. Continuando
con la dinamica anterior, en el cuadro 5.7 se presenta la forma de la media (u),

varianza (yp), covarianzas (¥1,¥2,..,¥p) Y funcion de autocorrelacion simple
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(FAS— p, = ;—p) para la forma mas sencilla ARMA (1,1). Deducidos, de la misma
0

forma como lo expresado para AR y MA individualmente.

Cuadro 5.7. Formas de la media, varianza, covarianzas y FAP en procesos ARMA

(1,1).
Orden de
integracion 0
para la serie
Y:
proceso ARMA(1,1)
Forma del
Yo =6+¢1Yy — Oy +u,
modelo
Media
_5
1-¢1)
Hy,
Varianza
1+ 67 —2¢,6, ,
T 1_a2
0'12/, =Yo ¢
Covarianza
(1—-¢,0,)(¢; —01) o2
1-¢7 e
Y1
Covarianza
b1v1
Y2
Covarianza
¢1Vp—1
Vp
by = (1—-¢,0,)(¢; —01)
~ Yp T 1+62-2¢,6,
FAS=p, = —
'Dp Yo
Pp = ¢1pp—1

Fuente: autores, a partir de Pindyck y Rubinfeld (1998).

Todo el proceso anterior, también aplica en series integradas o desestacionalizadas;
simplemente es realizar un equivalente en su orden de diferenciacion de esta
manera AY; =Y, —Y,_; = AY, = Z, y reemplazar en todo los procesos V;,..,Y;_, por

Zt,..,Zi_p. A continuacion se realiza una pequefia resefia matematica sobre la
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dualidad que todo proceso AR se represente de manera equivalente mediante un

MA,; en otras palabras, garantiza la invertibilidad de AR.

A.5.4.1 Condicion de dualidad, estacionariedad e invertibilidad

Los procesos autorregresivos y de media modvil estdn estrechamente ligados,
realmente es posible transformar cualquier proceso AR (p) en un MA y un MA en
AR (p); esto se conoce como invertibilidad y es posible dado que: todo proceso MA
por naturaleza es estacionario y ¥r_,|¢,| < 1, para que converja en ambos sentidos
y pueda ser llevada a cabo la metodologia Box-Jenkins (véase ecuacion 5.106, 5.107,
5.108 y 5.109). Asi, empleando operador y polinomio de rezago en un AR (p) se

tiene:
(1—¢yL — pyL2—.. =, LP)Y, = u, (5.106)
d(L)Y, = u, (5.107)
Y, = ¢~H(L)u, (5.108)
Y, = (1= ¢psL — pyl2—.. =, LP) u, (5.109)

De esta manera, la ecuacion 5.109 representa la estimacion no lienal de un modelo
MA derivado a partir de un AR (p), como se observa en el procedimiento desde la
ecuacién 5.106 hasta 5.109 No obstante, si %7_,|¢,| = 1 el proceso AR no converge
caracterizandolo asi como no estacionario e imposibilitando de esta manera aplicar

la técnica BJ.

A.5.5 Circulo unitario y estacionariedad

De acuerdo con la condicién Y7_,|#,| < 1 para que converja un AR (p), los valores
de cada ¢, deben ser admisibles para que las raices complejas estén dentro del
circulo unitario garantizando la estabilidad del proceso y modelo. Para lo anterior,
suponga un proceso AR (2) (véase ecuacion 5.110) cuyo polinomio se expresa en la
ecuacion 5.111 sus raices a partir de una solucion homogénea equivalen a la

expresiones 5.112 y 5.113.
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(1= ¢1L — ¢, L2)Y, = u, (5.110)
1—¢L— ¢p,L% =0 (5.111)

1t [Ppi+ad,
2= (5113)

JOZ +4¢, <2+ ¢, donde ¢, + ¢, < 1 (5.114)

A partir de la ecuacion 5.113 sus raices en valor absoluto deben ser inferiores a uno

(véase ecuacion 5.114), cumpliendo asi con la condicion exigida, dado que el circulo

por debajo donde se tiene las raices complejas estd determinado por /¢? + 4¢, =
0.
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Capitulo 6

Modelos de rezagos distribuidos y autorregresivos,

causalidad de Granger y cointegracion.

6.1 Introduccion

En los dos tltimos capitulos se explicaron los conceptos y metodologias basicas de
series de tiempo, los cuales pretendian modelar el comportamiento a lo largo del
tiempo de una variable. El presente capitulo explora el andlisis de relaciones
temporales entre mas de dos series de tiempo. Estas nuevas metodologias se
conocen como modelos econométricos dindmicos. A diferencia de los modelos
economeétricos estaticos, los dindmicos incorporan el efecto del tiempo o el rezago
que requiere la variable dependiente para responder a los cambios en las variables
independientes. (Gujarati, 2003, 633). El reconocimiento de un factor temporal en los
modelos de regresion simple, conduce a la aceptacion que los fendmenos

econdmicos son dindmicos, y no estaticos (Pena, _,2).

De acuerdo a lo anterior, en las secciones se estudiaran los modelos de rezagos
distribuidos y autorregresivos. Los primeros, consideran que la respuesta total de
la variable dependiente ante los cambios en las independientes se alcanza después
de ciertos periodos de tiempo. Los segundos, estan caracterizados por incluir, en
las variables explicativas, rezagos de la variable dependiente, adicional a las
variables explicativas de interés. Asimismo, se tratan conceptos los conceptos de
variables de expectativas, multiplicadores y elasticidades de corto y largo plazo,
periodo de ajuste, criterios de Akaike y Schwarz, trasnformaciones de Koyck y
Almon, expectativas adaptativas, ajuste parcialy Nerlove. Adicionalmente, este

capitulo discute causalidad de Granger y cointegracion.

Finalmente, para comprender los modelos presentados en este capitulo, se
desarrolla un estudio de caso basado en la informacion sobre oferta de aztcar

extraida de Hill, Griffiths y Judge (2001).
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6.2 Introduccion a modelos con variables rezagadas

El estudio del comportamiento de las variables econdmicas requiere el
entendimiento de las relaciones temporales de las mismas; reconociendo la
respuesta de éstas a eventos exogenos y endogenos con cierta periodicidad o
rezago. Los modelos econométricos que integran rezagos en las variables

explicativas, se conocen como modelos de regresion dindmica (véase ecuacion 6.1).
0
Y=a+) B X,_, +u, (6.1)
p=0

En la ecuacion 6.1, Y, es una serie de tiempo que figura como variable dependiente
del modelo, X, , son las variables explicativas del modelo, teniendo en cuenta
todos los rezagos de la serie de tiempo (p=0,1,2....) y u,es el error del modelo.
Bajo esta especificacion, un cambio en la variable independiente X, , a cualquier
punto del tiempo puede afectar a Y, de la forma E(Y, | X,,X, ,,...) en los periodos

presentes. Si se cree que los efectos de la variable explicativa toman demasiado
tiempo, los modelos a tener en cuenta son los de rezagos infinitos, en el caso

contrario se utilizan los modelos de rezagos finitos (Greene, 2003, 560)'%.

Partiendo de lo anterior, para medir el efecto de un cambio marginal de una
variable independiente (X, ,) sobre la dependiente se utilizan los efectos
marginales, puesto que reflejan las secuelas que tiene la variable explicativa en el
corto y largo plazo. El coeficiente f, es el estimador que captura los efectos de
corto plazo y se conoce como el “multiplicador de corto plazo o de impacto”.
Asimismo, si el cambio en X, , se mantiene constante a través de los periodos, las
sumas parciales de los coeficientes a lo largo de los periodos!?, se conoce como el

“multiplicador de largo plazo o de equilibrio”

125 En la realidad los efectos de las variables tienen persistencia en periodos cortos de tiempo.

e Z:Bp =p+B+b+ b =0
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En relacion con lo anterior, la inclusion de rezagos estd justificada en el
comportamiento del mercado y agentes econdmicos. Las razones se han
denominado como: psicologicas, dentro de este grupo se destacan los habitos de
consumo determinados por el ingreso; tecnoldgicas, como por ejemplo
actualizacion de capital; e institucionales como contratos. En el caso en el que se
modele un evento econdmico equivocadamente como estatico sin considerar las
caracteristicas fundamentales de los individuos, los resultados empiricos seran
incorrectos. A continuacion, se expondran los procedimientos que se siguen

cuando se trabaja con modelos dindmicos.
6.2.1 Operadores de rezago y diferencia para modelos dinamicos

Una forma de manipular los modelos con variables rezagadas es utilizar los
operadores de rezago, esto permite trasnformar algebraicamente las expresiones
para encontrar modelos simplificados, por ejemplo: modelos autorregresivos

(considerados en el capitulo 5) o rezagos distribuidos (véase ecuacién 6.2).
r'x,=X_, (62)

En la expresion 6.2, X, , es una variable rezagada p periodos; L es el operador de

rezago. De acuerdo a esto, se pueden desarrollar operaciones relacionadas, como la
de primeras diferencias. La transformacidon consiste en rezagar la variable un
periodo y restarla a la variable inicial (véase ecuacion 6.3). Esto ultima se puede
utilizar para reescribir el modelo de regresién dindmica de la ecuacion 6.1 (véase

ecuacion 6.4)

AX,=X,-X,,=(1-L)X, (6.3)
Y=a+) B,I'X,+u =a+B(L)X,+u, (6.4)
p=0
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En la ecuacion 6.4, B(L)es un polinomio que agrupa todos los rezagos. A su vez,

éste se puede reescribir a través de la expansion de Maclaurin o de Taylor '% (véase

ecuacion 6.5).

1
Y=a+ X, +u (6.5)
L
La ecuacion 6.5 se conoce como la forma de promedio movil o la forma de rezago

distribuido (véase seccion 6.3). Si se multiplica la ecuacion 6.5 por (1-bL) se consigue

la expresion de la forma de modelo autorregresivo (véase ecuacion 6.6 y seccion 6.3).
Y =a(—bL)+ X, +bY_ +(1—bL)u, (6.6)

En la ecuacion 6.6, el operador de rezago es util para representar los modelos de
variable rezagada. Las siguientes secciones mostraran los conceptos de modelos
dindmicos con mas detalle, con el fin de ofrecer una justificacion en la teoria

econdmica.
6.3 Modelos de rezagos distribuidos y autorregresivos

Como se discutié anteriormente, los modelos dindmicos cuentan con rezagos de las
variables independientes como variables explicativas. Esto permite corroborar
efectos de un cambio marginal en alguna variable independiente sobre la variable
dependiente, no solo en el periodo presente sino también a largo del tiempo. Un
ejemplo claro de esto es la curva ] del ajuste gradual de los flujos comerciales. Se
suele observar con frecuencia que la cuenta corriente de un pais empeora
inmediatamente después de una depreciacion real de la moneda local, y comienza
a mejorar solo algunos meses mas tarde (Krugman y Obstfeld, 2006, 468). Un modelo
general de este estilo, formalmente tendria una variable independiente ( X ) con r

rezagos (véase ecuacion 6.7):

Y=a+pX,+X, ,+5X ,+..+0X,  +u, (6.7)

1
1-bL

127 B(L)=1+bL+(bL)’ +...= Y (bL)' = ,con |b|<1.
i=0
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La ecuacién 6.7 relaciona dos series de tiempo, si la variable X cambia en una

unidad en el periodo ¢, el efecto esperado en la variable dependiente seria S, para
el mismo periodo. Si se evaltia para 7—1 el efecto seria capturado por f, si es para
t—2 seria f, (siempre y cuando todo lo demas se mantenga constante en el

tiempo). Estas interpretaciones resultan utiles cuando se requieren hacer analisis
de los efectos en el tiempo relacionados con cambios en las variables explicativas

del modelo.

Por otro lado, se puede derivar otra especifiacion de rezagos distribuidos,
denominados modelos autorregresivos (ADL, por Autorregresive Distributeg Lags
en inglés). Estos son una ampliacién de los procesos autorregresivos expuestos en
el capitulo 5. A diferencia de los ultimos, estos modelos utilizan dos series de
tiempo, al tiempo que incluye uno a mas rezagos de la variable dependiente como
una explicativa. Se conocen también como modelos dindmicos, puesto que sefialan
la trayectoria en el tiempo de la variable dependiente en relaciéon con sus valores

pasados (véase ecuacion 6.8).
r P
Y, =a+2ﬂixt—i+2}/iyt—g+ut (6.8)
i=0 g=1

En la ecuacion 6.8, se supone que u, no presenta problemas de autocorrelacion y

heteroscedasticidad. Utilizando las expresiones de polinomios de rezagos

desarrollados en la seccién 6.2.1, la ecuacion 6.8 se puede reescribir como:
ALY, =a+B(L)X, +u, (6.9)

Donde A(L) es un polinomio de orden p y B(L) es un polinomio de orden r. Bajo
esta especificacion el modelo autorregresivo se escribe como ARDL (p,r)'%. Los
rezagos de la ecuacion 6.9 implican un conjunto de respuestas dindmicas que

afectan el comportamiento de la variable dependiente Y, en el corto, medio y largo

plazo (Johnston y Dinardo, 1997, 245) .

128 Véase (Greene,2003, 571)
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Para conocer empiricamente los resultados de estos modelos, se deben desarrollar
las estimaciones de los mismos a través de regresion lineal. A priori se puede
establecer un resultado sencillo de MCO, con el cual se derivan los estimadores
que indican los cambios de variables en distintos periodos del tiempo. Aunque

parecen basicas, las estimaciones pueden llegar a presentar dificultades, como:

1- La escogencia del numero de rezagos” que influye en la estimacion, a
medida que se tienen en cuenta mas rezagos se pierden grados de libertad.

2- Los rezagos estan altamente correlacionados, originando multicolinealidad
en el modelo.

3- Puede existir problema de autocorrelacion en los errores por la presencia de
variables dependientes rezagadas.

En vista de estas dificultades, es posible encontrar una expresion basica que
conlleve a los mismos resultados esperados en un principio. Para este fin, se
tendrdan en cuenta dos transformaciones: la de Koyck y Almon. Asimismo se
discutirdn los modelos de expectativas adaptativas, de ajuste parcial (Nerlove) y se

tendra en cuenta la prueba durbin h para detectar problemas de autocorrelacion.
6.3.1 Modelo de Koyck

La transformacion de Koyck es la primera aproximacion al manejo de modelos de
rezagos distribuidos. Es un método alternativo para estimar los modelos de
rezagos distribuidos infinitos, imponiendo a priori condiciones sobre los

coeficientes S . Considere el siguiente modelo de rezago distribuido infinitos:
Y=a+BX +pX, ,+5X, ,+..+u, (6.10)

En la ecuacion 6.10, Y, es una serie de tiempo que figura como variable

dependiente del modelo, X, , son los rezagos de la variable explicativa del

modelo. Si todos los estimadores tienen el mismo signo, Koyck supone que todos

en su conjunto se pueden reducir geométricamente de la siguiente forma:

129 Para determinar la longitud del rezago es posible utilizar los criterios de Akaike y Schwartz

referenciados en el capitulo 5.
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B,=pA", con p=1.2,.. (6.11)

Donde 0< A <1 es la tasa de descenso del rezago distribuido y 1- A4 es la velocidad

de ajuste. Como se ve en la ecuacion 6.11, el coeficiente g, depende de £, y 1.

Entre mas cerca esté 1 a uno, mas lento sera el ajuste y por tanto los valores del

pasado lejano de X tienen un impacto mas notable sobre Y . Mientras que si A

estd mas hacia cero la velocidad de ajuste es mayor, es decir, los valores de X mas

presentes tienen efectos mayores sobre el comportamiento de Y, (Gujarati, 2003,

641). Utilizando la expresion 6.11, el modelo 6.10 se puede reescribir como:
Y =a+pB,X,+BAX,_ +BAX ,+..+u, (6.12)

La ecuacion 6.12 es el primer paso para transformar el modelo de rezagos infinitos.
Hay que anotar que los nuevos coeficientes del modelo dejan de ser lineales y por
tanto el analisis de regresion clasica resulta invalido. Por tanto, el modelo necesita
una restructuracion que permita la estimacion pertinente. Siguiendo con el
proceso, resulta conveniente rezagar un periodo la ecuacion 6.12 (véase ecuacion
6.13).

Y =a+BX,  +BAX, ,+BAX, s +.tu,, (6.13)
Se multiplica por 4 a ambos lados de la ecuacion 6.13:
AY_ =Aa+ABX,  +BAX, ,+BAX, s +..+Au_  (6.14)
Y por ultimo, se restan las ecuaciones 6.12 y 6.14 obteniendo la siguiente expresion:
Y=a(l-)+B,X,+AY,_, +v, (6.15)

En la ecuacion 6.15, v, =u, —Au, , es un promedio movil del modelo inicial. Por
tanto, esta ecuacidon se conoce como la transformacion de Koyck y resulta ser un
modelo autorregresivo. Bajo este método se logra simplificar la estimacion de un
modelo de infinitos pardmetros a uno en el que hay que estimar solo tres. Aunque

la expresion 6.15 resulta favorable en la eliminaciéon del efecto de
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multicolinealidad, el nuevo modelo con Y, ,como variable explicativa genera otro

inconveniente y es la correlacion entre los errores v, =u, — Au, ;.

Una vez se tiene claro la estructura de los modelos de rezagos distribuidos, es
posible caracterizar algunos resultados derivados de la estimacion de éstos a traveés
de la transformacion de Koyck. El rezago medio o mediano se utiliza para tipificar

la estructura de los rezagos.

El rezago mediano (RM) corresponde al tiempo que se requirio para que se diera el
50 por ciento del cambio total en Y, cuando se tiene un cambio marginal en X,. En

log(2)

el modelo autorregresivo toma la forma: RM =-
log(4)

. Mientras tanto el rezago

medio (RME) es el promedio ponderado de todos los rezagos involucrados y esta

representado para el método de Koyck por: RME = % Estos dos rezagos resulta

ser una medida que resume la velocidad con la cual se siente el efecto en Y, cuando

cambia X, .

Adicionalmente, con la informacion de los modelos dindmicos es posible derivar
las elasticidades de corto y largo plazo. Recordando el concepto de elasticidad, ésta
es una medida de la capacidad de respuesta porcentual de una variable ante
variaciones de otra. En el caso particular de los modelos dindmicos, las
elasticidades hacen referencia al ajuste que tienen las variables consideradas a lo

largo del tiempo.

De acuerdo a lo anterior, las elasticidades se derivan, preferiblemente de un
modelo especificado doblemente logaritmico, a partir de los estimadores de un
modelo econométrico. Considerando la ecuacion 6.7 la elasticidad en el corto plazo

es igual al coeficiente que acompafia a la variable X, , . Mientras que la de largo

plazo es igual a la razon entre el coeficiente £, y el coeficiente S, .
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6.3.2 Modelo de expectativas adaptables

En el modelo de Koyck explicado en la seccion 6.3.1, se transformaba el modelo de
rezagos distribuidos en uno autorregresivo. Atun asi, esta transformacion no cuenta
con un sustento tedrico para su aplicacion en el analisis econdmico. Por esta razon,
se trata una aplicacion razonable que es el modelo de expectativas adaptativas
(Cagan, 1956).

Considere un modelo dinamico donde se tenga en cuenta una variable explicativa
caracterizada por ser los valores esperados en el largo plazo (véase ecuacion 6.16).
Esto es porque existen modelos que representan dicho razonamiento como un

componente importante en la especificacion de los modelos econométricos.
Y, =B+ X, +e con X, -X_ =y(X,-X ) (6.16)

En la ecuacion 6.16, Y, es la variable dependiente, X es la variable independiente

esperada de X,, y es el coeficiente de esperanza y e, el término del error. La idea

basica del modelo de expectativas adaptables es que se especifica el modelo con
base en la informacion del pasado cercano, asumiendo que en economia los
agentes se toman cierto tiempo en cambiar sus perspectivas sobre lo que ocurre en
la realidad, debido a la incertidumbre del futuro (Gujarati, 2003, 459).

Ahora si se rezaga un periodo la ecuacion 6.16 y dicho resultado se multiplica por

(1—-y) se obtiene la siguiente expresion:
A=Y ==+ LA-NX_ +(1=pe,, (6.17)

Finalmente se restan la expresion 6.16 incluyendo la expresiéon de X, a 6.17 y se

obtiene un representacion del modelo autorregresivo para expectativas adaptativas

(véase ecuacion 6.18).
Y=08+1BX,+(0-p)Y_+v conv =e—-(1-y)e_, (6.18)

La ecuacién 6.18 es una expresion de un modelo autorregresivo que ademas tiene

como variable independiente a X, que es el valor real observado de la variable.
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Adicional a los modelos de expectativas adaptativas también existen otros basados
en modelos autorregresivos que estan en sustentados en otro razonamiento tedrico

(véase seccion 6.3.3)
6.3.3 Modelo de ajuste parcial

El modelo de ajuste parcial (Neverloe, 1956) es otro razonamiento de la
transformacion de Koyck, en la que se trae a la realidad econémica los modelos
dindmicos. Esta es una técnica basada en la idea de ajuste en el tiempo de variables

en la economia, en especial aquellas relacionadas con costos.

De forma general, lo modelos de ajuste parcial se especifican de acuerdo a los
efectos de las variables explicativas sobre un valor 6ptimo de la variable que se

desea explicar (Y,") (véase ecuacion 6.19).

Y =a,+BX,+e (6.20)

t

En la ecuacion 6.20, Y, es la variable explicativa Optima, X, es una serie de tiempo
que explicaa Y, y e, es el termino del error. De acuerdo a lo anterior, no es posible

alcanzar el dptimo todas las veces, por tanto

Y-Y = 7/(Y:P _YH) (6'21)

t—

La ecuacion 6.21 muestra el diferencial de la variable dependiente en dos periodos
de tiempo (¢ y t—1). Teniendo en cuenta lo anterior, el modelo a estimar estaria

dado por:
Yo=yo,+ BrX, +U=pY_ +ye,  (6.22)

La expresion 6.22 resulta ser un modelo autorregresivo de rezagos distribuidos
similar al expuesto en la transformacion de Koyck, indicando que es una
aproximacion coherente al uso de modelos dindmicos. Asimismo se caracteriza la

velocidad de ajuste a través del coeficiente y representando la dindmica del

modelo.

300



De acuerdo a las caracteristicas presentadas, se piensa en la similitud en las
aproximaciones generadas de la transformacion de Koyck. En apariencia los
modelos de expectativas adaptativas y los de ajuste parcial son parecidos, pero el
enfoque que cada uno trabaja es distinto. Para el primero, se estd modelando la
incertidumbre de los agentes econdmicos a lo que suceda en el futuro, por
consiguiente lo mejor que puede esperar es que suceda es lo mismo que ya se sabe
de tiempo atras. Mientras el segundo, se refiere a la rigidez técnica e institucional
en variables econdmicas que no permiten generar cambios contempordneos

cuando se dan eventos exdgenos.
6.3.4 Modelo de Almon

El modelo de Almon es una extension de la transformacién de Koyck que
flexibiliza el supuesto que los estimadores /S se reducen geométricamente a la
expresion de la ecuacién 6.10, puesto que es un supuesto fuerte y restrictivo. En
realidad no solo se presentan relaciones ascendentes (descendentes) entre variables
de series de tiempo. También se pueden dar casos en los que la serie sigue un
comportamiento ciclico. Por tanto, es conveniente ajustar los modelos con curvas
acordes con el comportamiento de las series de tiempo. El método que trata lo

descrito se conoce como el modelo de Almon (Judge et al, 1985, 729).

Partiendo de lo anterior, el método de Almon parte de la base que se tiene un

modelo finito de rezagos distribuidos como el siguiente:
Y=a+pX,+BX, ,+5X, ,+.+8X, , +u, (6.23)

Siguiendo el teorema de Weierstrass, que establece que una funcién continua, en
un intervalo cerrado y acotado, puede ser aproximada uniformemente mediante
un polinomio de un grado apropiado (Montalvo, 2003, 31), Almon (1965) supone

que S puede ser aproximado mediante a un polinomio en i de forma general

(véase ecuacion 6.24)1%:

B =a,+ap+ap’+..+a,p" (6.24)

130 Véase (Gujarati, 2003, 664)
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La ecuacion 6.24 es un polinomio de grado m en p . Se supone adicionalmente que
m< p. Para ilustrar el método de Almon, se supone que /S se ajusta a un
polinomio de grado 2, por tanto la ecuacion 6.24 quedaria B =a,+a,i+a,i’. Si se

reemplaza en 6.23 el modelo quedaria
Y=a+a,Z,+aZ, +a,Z,+u, (6.25)

k k k
En la ecuacién 6.25, Z,, = ZXt_p , Z, = ZpX,_p , L, = ZpZXt_p . En el esquema de
p=0

p=0 p=0

Almon, se estima un nuevo modelo de regresion de Y, sobre las variablesZ,. A
partir de las estimaciones de los parametros que acompafian a las Z se obtienen

los valores de los f. Bajo esta perspectiva, la estimacion por MCO es factible;

siempre y cuando se satisfagan los supuestos del modelo de regresion lineal.
6.3.5 Deteccion de autocorrelacion en modelos autorregresivos.

Una vez se han estudiado las caracteristicas fundamentales de los modelos de
rezagos distribuidos y autorregresivos, es pertinente realizar pruebas que
garanticen el cumplimiento de los supuestos basicos de regresion lineal. En
especial, estos modelos estan expuestos a problemas de autocorrelacion. Bajo esta
perspectiva, en esta seccion se desarrolla la prueba h propuesta por Durbin (1970),
que sustituye la prueba d de Durbin y Watson®, para verificar la correlacion
serial del modelo autorregresivo de orden uno. La prueba de hipdtesis consiste en

corroborar si existe o no correlacion serial (véase prueba de hipodtesis 6.26).

H,:p=0 No existe correlacion serial

6.26
H :p#0. Existe correlacion serial ( )

De acuerdo a lo anterior se deriva un nuevo estadistico de prueba especifico para

evaluar correlacion serial en modelos autorregresivos (véase ecuacion 6.27).

131 La prueba d de Durbin y Watson se encuentra sesgada para modelos autorregresivos. Para mas
detalles véase (Gujarati, 2003, 655)
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_on
1 (nvar(7,)

(6.27)

En la ecuacion 6.27, n es el tamafio de la muestra; var(y,)es la varianza del

coeficiente del rezago de la variable dependiente que estd como variable
explicativa en el modelo inicial 6.24 asumiendo que i =13, y que p viene dado del
estimador de Durbin y Watson d =2(1—- p) . Durbin demostr6 que cuando p =0, el
estadistico h sigue la distribucion normal estandar (asintdticamente). La prueba se
contrasta como normal estdndar, si h tiende a cero quiere decir que no existe

autocorrelacion!®.

Una vez que se han desarrollado las pruebas para descartar o corregir problemas
de autocorrelacion, los modelos autorregresivos se pueden estimar por MCO y con
la seguridad de que las conclusiones derivadas de ese proceso resultan correctas al
momento de analizar el comportamiento en el tiempo de las relaciones entre las

variables econdmicas.
6.4 Prueba de causalidad de Granger

En las secciones anteriores se explicaron los modelos pertinentes para evaluar las
relaciones en el corto y largo plazo entre las variables en consideracion. Dichas
relaciones no son de causalidad, es decir, la relaciéon entre variables no significa
influencia. Bajo la prueba de causalidad de Granger se pretende encontrar algun

tipo de causalidad entre las variables.

La prueba de causalidad de Granger pretende determinar si las observaciones
pasadas de una variable de series de tiempo permiten pronosticar a otra. Esta
indica, de acuerdo a los datos, si una variable causa a otra. Asimismo sirve para
establecer si existe exogeneidad en el modelo, y es semejante a decir que no existe

causalidad en el sentido de Granger.

132 No importa cuantos valores rezagados de Y se incluyan en el modelo de regresion, para la
prueba h solo es necesario tener en cuenta la varianza del primer rezago.
133 Existe una prueba mds potente que sirve para muestras grandes y pequefias que se conoce como
la prueba de Breusch-Godfrey.
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En esta seccion se estudiard un caso simple, en el que se quiere probar si X causa
en el sentido de Granger a Y (esta prueba también es vdlida en el sentido
contrario). Para llevarla a cabo empiricamente se debe determinar, en primera
instancia, los modelos a contrastar. El modelo restringido (véase ecuacion 6.28) es
aquel que no tiene en cuenta los rezagos de la variable X que es la de interés, al
mismo tiempo se consideran los rezagos de la variable dependiente. El modelo no
restringido (véase ecuacion 6.29) esta caracterizado por los rezagos de la variable de

interés y los de la variable dependiente como variables explicativas.

P
Modelo restringido: Y=a+BX,+) rY.  +e (6.28)

i=1

r p
Modelo no restringido: Y, =a+ ZﬁiXH. + z Y +u, (6.29)
i=0 i=1

El procedimiento préctico consiste en:

1. Estimar la ecuacion 6.28 por MCO y obtener la suma de cuadrados del error
del modelo restringido ( SCE}).

2. Estimar la ecuacion 6.29 por MCO y obtener la suma del cuadrados del error
del modelo no restringido ( SCE,; ).

3. Realizra una prueba de hipotesis que indica en la hipotesis nula que X no

causa en el sentido de Grangera Y.

X nocausaa Y.
Ho:ﬁ1:ﬁ2:”‘:ﬂr=0 (630)

H : B #0. X causaat.

4. Para generar conclusiones sobre las hipotesis, se utiliza el estadistico de

prueba F y se concluye bajo los criterios de decision de la misma.

o _(SCE,~SCE)r .

: 6.31
c SCENR/N _ k r,n—k ( )

En la ecuacion 6.31, r es igual al nimero de rezagos de la variable X , kes

el nimero de pardmetros estimados del modelo no restringido y nes el

304



namero total de observaciones. Si F, > F,

r.n—k

entonces se dice que se
rechaza H,, con lo que se concluye que los términos del rezago para X

conjuntamente son significativos. Por tanto se dice que X causa en el
sentido de Granger a Y . Estos resultados se obtienen al suponer que las
variables que se estdn contrastando son estacionarias y los errores no estan
correlacionados (Gujarati, 2003, 673).

6.5 Cointegracion

Otra metodologia que utiliza modelos de series de tiempo bivariados es la
cointegracion. Esta técnica aprovecha la relacion entre dos series integradas para
encontrar relaciones de corto plazo. De esta forma se pueden analizar politicas
econOmicas, al tiempo que se logran hacer proyecciones. Por tanto, la relacion
lineal entre dos series no estacionarias puede resultar un buen mecanismo para
conseguir eliminar las tendencias estocasticas de dos series relacionadas. La
diferencia entre un par de series integradas puede ser estacionaria, y esta

propiedad se conoce como cointegracion (Granger, 2004).

De acuerdo a lo anterior, se requieren dos series no estacionarias que se combinen
linealmente para conseguir errores estacionarios. En términos economicos, dos
variables seran cointegradas si existe una relacion a largo plazo, o de equilibrio,
entre ambas (Gujarati, 2003, 796). En la practica, muchos pares de series
macroeconomicas parecen tener dicha propiedad, tal como se deduce de la teoria
econdmica. Sin embargo existen otras series integradas que no cumplen dicha
propiedad, y consecuentemente, cuando ocurre, se conoce como una regresion

espuireal.

El andlisis de cointegracion es esencial cuando se tiene una combinaciéon de
variables que presenten una similitud en el orden de integracion (véase capitulo 5),

en especial, cuando las series de tiempo son /(1) (véase grafica 6.1). Si lo anterior se

134 E] término de correlacion espurea fue acunado por Karl Pearson en 1924, y decia que una
correlacion puede describirse como espurea si es inducida en el método de datos y no esta presente
en la informacion original.
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cumple, una combinacién lineal de estas variables, que sea estacionaria, se conoce

como regresion cointegrante (véase ecuacion 6.32)

Grafica 6.1 Cointegracion de la ecuacion 6.32
Y X u

t t t

S I i {
(i hH\’ll l\‘ |f.

=B+p - — et +o I e

1D 1D 1(0)
Fuente: calculos autores a partir de Montenegro (2007)

=4, +4X, +u (6.32)

Una vez se tiene claro que las series son potencialmente cointegradas, y cuando se
garantice que los errores del modelo son estacionarios, la metodologia de
estimacidn basica de MCO es ttil para encontrar qué tipo de relacion existe entre

las variables de un modelo de regresion lineal como en la ecuacion 6.31.

La corroborar estadisticamente que existe cointegracion se realiza una prueba de
estacionariedad de Dickey-Fuller a los errores predichos de la ecuacidn lineal 6.31

(véase prueba de hipotesis 6.33).

H,:u ~1(1) X nocausaa Y.

6.33
H, :u, ~1(0) X causaa Y. ( )

Al igual que en el capitulo 5, la prueba de hipodtesis 6.33 se constata con el

estadistico de prueba tau (7 ) (véase ecuacion 6.34).

r=——(6.34)

ee(0)
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En la ecuacién 6.34, 5 es el estimador de que hace referencia a la combinacion
lineal de S de la ecuacién 6.321%. El estadistico r se compara con los valores
criticos de la tabla de MacKinnon de acuerdo a los niveles de 0.01, 0.05 o 0.1. Una
propiedad til de las predicciones basadas en la cointegracion es que, cuando se
prolongan de alguna manera hacia adelante, las predicciones de las dos series
forman una razén constante, tal y como se espera por parte de algunas teorias

econdmicas asintoticas (Catalan).

19 u, :Yt _:B() _ﬂIXt
307



6.6 Estudio de caso: oferta de azucar

Adicional a la discusion de los conceptos de los modelos econométricos dindmicos,
a continuacion se expone un ejercicio empirico para ilustrar el funcionamiento de
modelos de rezagos distribuidos y autorregresivos. Lograr entender los efectos y
cambios en el tiempo es una de las ventajas de los modelos de variables rezagadas,
para este caso se evaluardn las elasticidades de corto y largo plazo para un modelo

de oferta de Cana de aztcar.

Los datos del ejercicio empirico fueron tomados del libro “Undergraduate
Econometrics” de Hill, Griffiths y Judge (2001). La informacion a utilizar
corresponde al drea sembrada de cafia de azticar (como Proxy de la oferta) y el

precio que recibe el productor en Banglasesh.

En esta seccidn se trabajara con distintas especificacion de la oferta de aztcar, para
ilustrar las diferentes metodologias consideradas dentro del capitulo. En primer
lugar, se tendrdn en cuenta modelos de rezagos distribuidos, luego modelos de
expectativas adaptativas y ajuste parcial, después modelo Almon, posteriormente

se generara la causalidad de Granger y finalmente cointegracion (véase cuadro 6.1)

Cuadro 6.1. Modelos de rezagos distribuidos para la produccion de cana de

azucar
Modelo Especificacion
Koyck/Almon O =a+f b+ BE. +BE,+BE s +u,
Expectativas adaptativas/Ajuste parcial O =a+AP  +40  +v,
Causalidad Granger Q[ =a+@P+ (szt_ O,
Cointegracion O=a+yP+pu

Fuente: los autores

Donde Q,es el area cultivada de cana de azucar en el periodo t, P y P_es el
precio de la cafia de azticar que recibe el productor en el periodo ¢t y t-1,y O, es

el area cultivada de cafia de azticar en ¢ —1(véase cuadro 6.2).
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Cuadro 6.2. Variables a usar en las ecuaciones del modelo de rezagos

distribuidos
Tipo de Variables en la
Variable Variable del Modelo Base Descripcion
Logaritmo del area
Dependiente lareacultivada | cultivada de cafa de
Qt azucar en Bangldesh
1. Las tres primeras
hacen referencia al
Lpreciocazucar,

logaritmo del precio de

la cafia de azdcar para
Lpreciocazucar_1,

Independientes P,P ,P,,0 , el periodo t, t-1 y t-2 2.

. La tultima variable es el
Lpreciocazucar_2,

lareacultivada_1 logaritmo  del area

cultivada de cafia de

azucar en t-1.

Fuente: los autores
6.6.1 Analisis general de los datos

1. A partir de lo anterior y para estimar los modelos por medio de Stata®, se

establece la memoria necesaria y se carga la base de datos (véase figura 6.1).
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Figura 6.1. Salida comandos set mem y use.

set mem 50m
use "CADocuments and Settings\Carlos Morales\Mis
documentos\PROYECTO-ECONOMETRIA INTERMEDIA
20091-AGOSTOVCAPITULO b-1l SERIES DE TIEMPO [Rez
Distri.\Docfinales\Datos y Do-files\hzucar.dta"

=5 X
B B8 - 8E-u-0-AmA00
Review X -~
Comnmarid re = v g s g
= A (N G (=
1 st mem S0m /F A f /_F 101 copyright 1984-2000
2 use "C:\Documents and Settings!. .. Statistics/Data Analysis Statacorp
3 des 4905 Lakeway Drive
ki sum Special edition college Statjon, Texas 77845 USA
BO0-STATA-PC http:/fwww.stata. com
5870-696-4600 stata@stata.com
97O-605-4601 (Fax)
G0-student Stata for windows (network) perpetual Ticense:
serial number: 81910521768
Licensed to: Facultad de Economia
universidad de Tos Andes
NOTes:
1. (/m# option or -set memory-) 500.00 MB allocated to data
2. (fv# option or -set maxwar-) 5000 maximum variables
. set mem 50m
Current memory allocation
Variatles x
current memory usage
Name Label Type | Format settahle value description 1M = 1024k)
niobs Mobs byte %09
areacultiv...  Area Cultivada int .00 set maxvar 5000 max. variables allowed 1.300M
preciocaz,..  Precio Cazucar float  <9.0g set memory 50M max. data space 50, Q00M
areacultiv... float  %9.0g set matsize 400 max. RHS vars in models 1.254m
Preciocaz, .. float  <9.0g —
lareacultiv... float  %9.0g 53.163M
Ipreciocaz. .. Float  %9.0g
Ipreciocaz... float  *:9.0g |, use "C:\Documents and SettingshCarlos MoralesimMis documentos\PROYECTO-ECONOMETRIA INTER
lareacultiv. .. float %900 | MEDIA 20001-AGOSTONCAPITULO 6-II1 SERIES DE TIEMPO (Rez Distri.)\Doc-finaleshDatos y Do
Ipreciocaz. .. float  %9.00 |» —fileshazucar.dta", clear
. des @
Command
Cildata

Fuente: calculos autores

Con las variables en memoria, a través del comando des, se puede

determinar cudles son las variables disponibles para las diferentes

estimaciones en consideracion (véase figura 6.2).

310



Figura 6.2. Salida comando des

des

B Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help -8 %
B-le- BE- o-o@ L)
Review X - ~
= ™ set maxvar 5000 max. variables allowed 1.909M
Ll L set memory 50M max. data space 50. 000M
1 set mem S0m set matsize 400 max. RHS vars in models 1.254mM
F: use "Ci\Documents and Settingst... JE—
3 des 53.163M
. use "C:\Documents and SettingshCarlos MoralesiMis documentos\PROYECTO-ECONOMETRIA INTER
> MEDIA 20091-AGOSTOMNCAPITULO 6-II1 SERIES DE TIEMPO (Rez Distri.)wpoc-finalesipatos v Do
> -fileshazucar.dta", clear
des
Contains data from C:\pocuments and Settings\Carlos Morales\Mis documentos\PROYECTO-ECONO
> METRIA INTERMEDIA 20091-AGOSTONCAPITULO 6-III SERIES DE TIEMPO (Rez Distri.)\poc-finale
> s\patos y Do-Files‘\azucar.dta
obs: 34
vars: 10 10 Aug 2009 08:01
size: 1,326 (99.9% of memary free)
storage display valua
ariahle name type  format Tahel variable lahel
Wariables >
nobs byte  %8.0g Nobs
e L Type | Format | jreacultivada  init %8.0Q Area cultivada
nobs Mobs byte %803 |preciocazucar float %9.0g precio Cazucar
areacultiv.,. Area Cultivads it %803 lareacultivada_1l float %9.0g
preciocaz,.. Precio Cazucar flodt  %9.00 |preciocazucar_1 float %9.0g
arescultiv float  %:9.03 |lareacultivada float %9.0Q
preciocaz, float  *:9.0g |lpreciocazucar float %9.0g
lareacultiv... flost %903 |lpreciocazuca~l float %9.0Q
lpreciocaz. ., float  %9.0g [lareacultivad-l float %9.0g
Ipreciocaz... flost %901 |lpreciocazuca~2 float %9.0gQ
lareacultiv... float  %:9.0g
|preciocaz... float %900 |sorted by:
¥
Command
Ciidata

Fuente: calculos autores

3. Si se requiere hacer un analisis

descriptivo de los datos, se utiliza

comando sum (véase figura 6.3).

el

311



Figura 6.3. Salida comando sum

S um
& Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help - &8 X
B-E8- - @ L]
Review > s\patos y Do-T1les\azucar.dta i
ohs: 34
e i vars: 10 10 Aug 2009 08:01
1 set mem S0m size: 1,326 (99.9% of memory free)
2 use "Ci\Dacuments and Settings. ..
3 des storage display value
b2 sum ariable name type  format Tahel variable Tahel
nobs byte .0g Nobs
areacultivada int .og area cultivada
preciocazucar  float .0g Pracio Cazucar
areacultivada 1 float .og
preciocazucar_1 float .0g
lareacultivada float .og
Ipreciocazucar float .0g
Ipreciocazuca~1 float .og
Tlareacultivad-1 float .0g
Tpreciocazuca~2 float og
sorted by:
. sum
Yariables X wariable Mean std. Dew. min Max
I Wil 7S nobs 17.5 9.958246 1 34
nobs byte  %8.0g lareacultiv~a 127.5294 65.45704 29 250
arearultiv... ink %800 |preciocazu~r . 2608396 -109644 -075258 -463087
preciocaz. .. float  %9.00 lareacultiv~l 124.2727 63.6142 29 250
areacultiv... flost  %:9.03 joreciocazu-il . 2568754 1088415 . 075258 . 463087
preciocaz. .. float  %%9.0g
lareacultiv... float %907 [lareaculti-a 4.707274 - 5610943 3.367296 5.521461
lpreciocaz... float  *:9.0g [Ipreciocaz-r -1.446611 _4858600 -2_586833 —.7608404
Ipreciocaz.., flost %903 preciocaz~l -1.462043 .484B586 -2.586833 -.7698404
lareacultiv... float  %9.0g  [lareaculti~l 4.684476 25535725  3.367206  5.521461
Ipreciocaz... flost %901 |Tpreciocaz~2 -1.479221 _4823063 -2.586833 -_7698404
b
Command
CE\aata

Fuente: calculos autores

La figura 6.3 muestra que la base de datos de la produccion del azticar cuenta
con 34 observaciones y 9 variables para utilizar en los diferentes modelos. El

resumen de los datos bdsicos para estimar las ecuaciones del cuadro 6.1 se

encuentran descritos en el cuadro 6.2.

6.4)

Finalmente es necesario nombrar la base de datos como serie de tiempo para
operaciones que se desarrollaran a lo largo del estudio de caso (véase figura



Figura 6.4 Salida declaracion datos como serie de tiempo.

W Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help - F %
B-Be- 683 t-8a s
Revizw x ~
7 a4 storage display wvalue
opmary e ariable name  type format Tabel variable label
1 set mem S0m
2 use "C:\Documents and Settings. .. nobs byte %8, 0g Nobs
3 des areacultivada int %8. 00 Area cultivada
4 sum preciocazucar float %9.0g Precio Cazucar
5 tsset nobs areacultivada_1l float %9.0g
preciocazucar 1 float %9.0g
lareacultivada float %9.0g
Ipreciocazucar float %9.0g
Ipreciocazuca~1 float %9.0g
Tlareacultivad-1 float %9.0g
Ipreciocazuca~2 float %9.0g
sorted by:
. osum
variable obs Mean std. Dev. Min Max
nobs 34 17.5 9.958246 1 34
areacultiv-a 34 127.5294 65.45794 29 250
varisblss x |preciocazu-r 34 _ 2608396 100644 075258 463087
areacultiv-l 33 124.2727 63.6142 250
e Label Type | Format | |orocdncazu~l 33 2568754 1088415 075258 463087
nobs Hobs byte %809
areacultiv...  Area Cultivada it %E.0g  areaculti~a 34 4.707274 .5610943  3.367206  5.521461
preciocaz...  Precio Cazucar float %80 preciocaz-r 34 -1.446611 -4858609 -2.5B6833 -—.7698404
areacultiv. . float %809 |Tpreciocaz~1 33 -1.462043 -4848586 -2.586833 —.7698404
preciocaz, . float %800  |Tareaculti~1 33 4.684476 -5535725 3.367296 5.521461
lareacultiv... float  %9.0g |[Tpreciocaz~2 32 -1.479221 -4823063 -2.586833 7698404
Ipreciocaz. ., Float  %3.09
Ipreciocaz. . floast %20 |, tsset nobs
lareacultiv. .. Float  %3.0g time variable: nobs, 1 to 34
Ipreciocaz. ., Float  %9.0g delta: 1 unit
—
Commard
Cildata

Fuente: calculos autores

6.6.2 Estimacion del modelos de rezagos distribuidos por medio de Koyck

y Almon

1. Para estimar la primera ecuacién del cuadro 6.1 en Stata®, se realiza a través

de MCO con el comando reg (véase figura 6.5).
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Figura 6.5. Salida estimacion modelo rezagos distribuidos

Command

req lareacultivada lpreciocazucar lpreciocazucar 1
Ipreciocazucar_2 lpreciocazucar_3

B Fle Edit Data Graphics Statistics User ‘Window Help

o

B-Be- B86- B-88 L)
| Review X nohs 34 17.5 6.958246 1 34
7 areacultiv~a 34 127.5294 65.45794 29 250
Eoey It preciocazu~-r 24 2608396 _100644 . 075258 _463087
1 set mem S0m ] areacultivel 33 124.2727 63.6142 20 250
2 ;sa ‘C:\Documents and Settingst... preciocazu~l 33 .2568754 .1088415 -075258 - 463087
3 es
4 Sam lareaculti~a 34 4.707274 - 5610043 3.367296 5.521461
5 tsset nabs Tpreciocaz-r 34 -1.446611 _4858609 -2.586833 —. 7698404
5 req larsacultivada lpreciocazucar. . Tpreciocaz-1 33 -1.462043 -484B586 -2.5B6833 -.769B404
lareaculti~1 33 4.6B84476 -5535725 3.367296 5.521461
Tpreciocaz~2 32 —1.479221 -4823062 -2.5B6833 76098404
Tpreciocaz-3 31 -1.502104 .4722004 -2.586833 —. 89103
. tzset nohs
time variable: nobs, 1 to 34
delta: 1 unmit
. reg lareacultivada Tpreciocazucar Tpreciocazucar_l lpreciocazucar_2 lpreciocazucar_3
Source 55 df Ms wumber of obs = 31
FC 4, 26) = 11.23
Mode] 4.56777869 4 1.141%4467 Prob > F = 0.0000
Variables x residual 2. 64347005 26 101672271 R-squared = 0.6334
Adj R-sguared = 0.5770
R e it Total | 7.21125774 30 .240375258 Ront MSE - .31886
nobs Hobs byte  %8.0g
areacultiv.,, AreaCultivada int “%8.0g
preciocaz...  Precio Cazucar float  %9.00 [lareaculti~a coef. std. Err. i P+t [95% conf. Interwal]
areacultiv... float  %9.0g
Preciocaz.. float  2%9.00  [Ipreciocaz~r - 6899016 -3084459 2.24 0.034 - 0558819 1.323521
lareacultiv... float  %9.00 [Tpreciocaz~1 —. 2695725 -2988119 -0.90 0.375 —. 8837892 -3446442
Ipreciocaz... float  =%9.00 |Tpreciocaz-2 -053525 - 2856985 0.19 0.853 -.5337367 . 6407868
Ipreciocaz... flost  %9.00  [Ipreciocaz~3 -4334379 . 28096123 1.50 0.147 —.1618687 1.028745
lareacultiv... float  %%9.0g _cons 6.084078 - 2100104 28.97 0.000 5.652396 6.515761
Ipreciocaz. .. float  %9.0g
|preciocaz... float  %%9.0g
¥
Command
Ci\data

Fuente: calculos autores

En la figura 6.5 se muestra una regresion de modelo de rezagos distribuidos
para la oferta de cafia de aztcar. Se utilizaron tres rezagos del precio para
establecer cudles son los efectos de corto plazo. La variable contemporanea
del precio resulta significativa al 5%, indicando que los cambios en precios

afectan en el mismo periodo a la oferta de aztcar.

En primera instancia se utiliza el método de transformacion de Koyck para
ilustrar de forma alternativa el modelo de rezagos distribuidos de la figura
6.5. Siguiendo el procedimiento descrito en la seccidn 6.3.1 se transforma el

modelo inicial (véase cuadro 6.1) a partir de la expresiéon B, = 5,4*, donde 4

es el factor de ajuste en el tiempo y kel nimero de rezagos (véase ecuacion
6.35).
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Q, =+ P+ AR+ LA B, + B AE  +u, (6.35)

Al finalizar el procedimiento de transformacion (véase seccion 6.3.1) se

obtiene un modelo autorregresivo de orden uno (véase ecuacion 6.36).

O =a(l1-A)+BP+A0 _,+e, con e =u,—Au,, (6.36)

De acuerdo a lo anterior, se estima la ecuacion 6.36 con solo tres parametros
(en vez de uno de 5) por medio de MCO con el comando reg (véase figura
6.6).

Figura 6.6. Salida estimacion método Koyck

req lareacultivada Ipreciocazucar lareacultivada_1

[ Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help - = =
B-86-88-u-0-0800
Review X
e i . reg lareacultivada Tpreciocazucar Tpreciocazucar_1 Tpreciocazucar_2 lpreciocazucar_3
L set mem S0m source ss df Ms Mumber of ohs = 31
2 use "C:iDocuments and Settingst... FC 4, 26) = 11.23
3 des mMode] 4.56777869 4 1.14194467 Prob = F = 0.0000
4 sum residual 2.64347905 26 101672271 R-squared = 0.6334
5 tsset nobs adj R-squared = 0.5770
6 reg lareacultivada lpreciocazucar. ., Total 7.21125774 30 .240375258 ROOt MSE = .31886
b req lareacultivada |preciocazucar, .
lareaculti-a coef. std. Err. T PelT| [95% conf. Interval]
lpreciocaz-r - 6800016 -3084459 2.24 0.034 - 0558810 1.323021
Tpreciocaz-1 —.2695725 -2088119 -0.90 0.375 —. 8837802 -3446442
lpreciocaz-2 - 053525 - 2856985 0.19 0.853 —. 5337367 - 6407868
Tpreciocaz~3 -4334379 -2896123 1.50 0.147 —.1618687 1.028745
—cons 6. 0B4078 -2100104 28.97 0.000 5.652396 6. 515761
. reg  lareacultivada Tpreciocazucar lareacultivada 1
Source S5 df Ms Mumber of obs = 33
Yariables X EG 2 30) = 30.50
mode] 5.72401678 2 2.86200839 Prob = F = 0.0000
Hor Label el iGmat residual 2.81531845 30 .003843948 R-squared = 0.6703
nobs Mobs byte  %8.0g Adj R-sguared = 0.6483
areacultiv...  Area Cultivada it %8.0g Total 8.53933523 32 .266854226 ROOT MSE = .30634
preciocaz...  Freco Cazucar Flost 3.0
areacultiv... float  %9.0g
preciocaz... flost  %9.00  [lareaculti-a Coaf. std. Err. t P>t [95% conf. Interwval]
lareacultiv. . float  %9.0g
Ipreciocaz... Flost  *%3.00  [Tpreciocaz~r . 7745915 -1665058 4.65 0.000 -4345414 1.114642
lpreciocaz... float  %8.00  |Tareaculti~1 .1B05933 21350444 1.34 0.191 —.0052041 -4563908
larsacultiv... flast  %8.09 _cons 4.995662 - 8144907 6.13 0.000 3.332251 6.659074
Ipreciocaz... float  %9.09
Ipreciocaz... flost  %3.0g
Command
Ciidata

Fuente: calculos autores

De acuerdo a la seccion 6.3.1 los modelos autorregresivos pueden presentar
problemas de autocorrelacion. Con el fin de determinar si el modelo
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presenta o no problemas de acutocorrelacion, se lleva a cabo la prueba
Durbin h basada en la estimacion de la figura 6.6 (véase figura 6.7)

Figura 6.7. Salida prueba durbin h para autocorrelacion

Command

estat durbinalt

@ Fle Edit Data Graphics Stafistics User ‘Window Help - 8x
B-@8-8&8- -8 (]
I % _ 2
Nareaculti~a Coef. std. Err. e P>t [95% Conf. Interval]
Command uIc
1 set mem S0m lpreciocaz-r -6899016  .3084459 2,24 0.034 . 0558819 1.323921
2 use "C:\Documents and Settings). .. lpreciocaz~1 —.2695725 -20B8119 -0.90 0.375 —.BE37892 -3446442
3 des Npreciocaz-2 -053525 - 2856985 0.19 0.853 —. 5337367 . 6407868
b2 2 Mpreciocaz~3 -4334379 -2896123 1.50 0.147 —.1618687 1.028745
s tsset nobs _cons 6.084078  .2100104 28.97  0.000 5.652396  6.515761
& veq lareacultivada lpreciocazucar..,
7 reg lareaculivada lpreciocazucar..
8 estat durbinalt . reg Tlareacultivada Ipreciocazucar lareacultivada_l
source SS df MS Wumber of ohs = 33
FC 2, 200 = 20.50
mModal 5.72401678 2 2.86200839 Prob > F = 0.0000
Residual 2_81531845 30 .093843948 R-sguared = 0.6703
Adj R-sguared = 0.6483
Total 8.53933523 32 .266854226 ROOT MSE = .30634
Nareaculti~a Coef. std. Err. T Pxlt]| [95% conf. Interval]
lpreciocaz-r - F745915 .1665058 4.65 0.000 -4345414 1.114642
Wariables X [lareaculti-l (1805933 1350444 1.34  0.191  —.0052041 4563908
_cons 4.995662 - 8144907 6.13 0.000 3.332251 6.6359074
Mame: Label Type | Formak
nobs Mobs Eg}te Ul 0g
arearultiv... Area Cultivada int %803 [, estat durbinalt
preciocaz... Precio Cazucar float  <&9.0g
arsacultiv... flnat  %:9.00 |burbin's alternative test for autocorrelation
preciocaz... float  %9.0g
lareaculiv... floak %909 Tags () chiz df Frob > chiz
Ipreciacaz. .. float  %%9.0g
Ipreciocaz. .. float  %9.0g 1 1.908 1 0.1672
lareacultiv... float  %9.0g
Ipreciocaz... float  %:9.0g HO: no serial correlation
Ipreciacaz. .. float  %%9.0g
b
Command
Ciidats

Fuente: calculos autores

A través de la prueba de la figura 6.7, se concluye que no se puede rechazar
la hipotesis nula que dice que no existe autocorrelacion en el modelo. Con
esto se concluye con seguridad que las estimaciones de la figura 6.6 estan

correctas.

De igual forma, es posible utilizar el método de Almon para estimar un
modelo autorregresivo basico. Si se supone que el modelo inicial (véase

cuadro 6.1) se ajusta a un polinomio de grado dos B =aq, +a,i +a,i* por tanto

dicho modelo se puede representar como:
Q=a+a/,+aZ,+a,Z,+e (6.37)
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p=0

Empiricamente se deben generar las variables Z, de acuerdo a lo estipulado

anteriormente (véase figura 6.8).

Figura 6.8. Salida variables Z generadas.

Command

gen Z 0= Ipreciocazucar + lpreciocazucar_1+
Ipreciocazucar_2 +lpreciocazucar_3

gen Z_1= lpreciocazucar_1+ 2*lpreciocazucar_2+3
*Ipreciocazucar_3

gen Z_2= lpreciocazucar_1+ 4*lpreciocazucar_2+ 16
*|preciocazucar_3

W Fle Edit Data Graphics Statistics User Window Help

- 8 x
B-E68- 8- b-0@ Lz
Review ® ResTdual ‘ 2_81531845 30 .093843048 R-zguared = 0.6703 ~
= it Adj R-sguared = 0.6483
Sl L5 Total \ 8.53933523 32 .266854226 ROOL MSE = .30634
1 sek mem 50m
2 use "C:\Documents and Settings!...
3 des Nareaculti~a coef. std. Err. T P>|T| [95% conf. Interwal]
4 sum
S tsset nobs lpreciocaz-r - 7745915 -1665058 4.65 0.000 -4345414 1.114642
& req lareacultivada preciacazucar .., Nareaculti~1 _1805933 1350444 1.34 0191  -.0952041 4563908
z req lareacultivada lpreciocazucar... _cons 4.995662 8144907 6.13  0.000 3.332251  6.659074
8 estat durbinalt
9 gen Z_0= Ipreciocazucar + lpreci. .,
10 gen 2_1= Ipreciocazucar_1+ 2¥p.., . estat durhinalt
11 gen Z_2= Ipreciocazucar_1+ 4%p...
Durbin's alternative test for autocorrelation
Tags (g chi2 df Prob > chiz
1 1.%908 1 0.1672
HO: no serial correlation
. gen z_0= lpreciocazucar + Tpreciocazucar_1+ Tpreciocazucar_2Z+lpreciocazucar_3
[ x |(3 missing values generated)
Mame Label Type | Format
nobs Mobs byte  %f.0g
areacultiv...  Area Cultivads int .09 P
preciocaz...  Precio Cazucar float %900 |, gen z_1= lpreciocazucar_l+ 2¥lpreciocazucar_2+3*lpreciocazucar_3
areacultiv... Float  %9.00 |(3 missing values generated)
preciocaz. ., float  %8.0g
lareacultiv... float  =#:9.0g
Ipreciocaz. ., Flost  %8.0g
|preciocaz. . float %003 |,
lareacultiv... flost %300 |, gen Z_2= lpraciocazucar_l+ 4*Tpreciocazucar_2+%$¥1preciocazucar_3
lpreciocaz. .. float  %9.00  |(3 missing values generated)
Ipreciocaz. ., Flost  %3.0g
o float  %8.0g
] Float  %a.0g »
zz Float  %3.0g B
Command
Chdata

Fuente: calculos autores

5. Una vez generadas las variables Z,, es posible estimar el modelo de Almon

de la ecuacion 6.37 por medio de MCO con el comando reg (véase figura 6.9)
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Figura 6.9. Salida estimacion modelo Almon.

req lareacultivada 2 02 1.2 2

W Fil= Edit Data Graphics Statistics User Window Help SR
B-Ja- B8 &- o-om@ L)
Rivisw x 1 ‘ 1.%08 1 0.1672 ~
Smieng e HO: no serial correlation
1 sek mem 50m
2 use "C:\Documents and Settings!. .. . gen z_0= Tpreciocazucar + lpreciocazucar_l+ lpreciocazucar_2+lpreciocazucar_3
3 des (3 missing wvalues generated)
4 sum
5 tsset nobs
[ reg lareaculivada lpreciocazucar...
7 reqg lareacultivada |preciocazucar.., .
8 estat durbinalt . gen Z_1= lpreciocazucar_1+ 2%Ipreciocazucar_2+3%1preciocazucar_3
e gen Z_0= Ipreciocazucar + lpred... (3 missing values generated)
10 genZ_i=lpreciocazucar_1+ 2.,
11 gen Z_2= Ipreciocazucar_l+ 4%p...
12 reglareacultivads 2 02172
. gen z_2= lpreciocazucar_1+ 4*Ipreciocazucar_2+%%Ipreciocazucar_3
(3 missing walues generated)
. reg lareacultivada z_0 2.1 z_2
Source S5 df MS Wumber of ohs 31
FC 3, 27) 14.82
Vet x Mode ] 4_48618394 3 1.49539465 Prob > F 0.0000
| Residual 2.7250738 27 .100928659 R-sguared 0.6271
Mame Label Type | Format adi R-squared 0. 5800
nobs Mabs byte  %8.0g Total 7.21125774 30 .240375258 RODT MSE = .31769
areacultiv...  Area Cultivada int “LE.0g
preciocaz,..  Precio Cazucar Flost  %8.0g
areacultiv... Float  %9.0g  |lareaculti~a coef. std. Err. T P>t [95% conf. Interwval]
preciocaz. . Float  %3.0g
lareacultiv... float  =%9.0g z.0 -657134 -3051473 2.15 0.040 -0310235% 1.283245
Ipreciocaz. .. Float  “%:5.09 el -1.056803 - 5441448 -1.94 0. 063 —2.173296 - 0596903
Ipreciacaz..., float  %9.0g z.2 .3299019 .173176 1.91 0.067 —.0253359 -6853196
lareacultiv.. flost  %3.0g _cons 6.080578  .2002048 29.07  0.000 5.651325 6. 50083
Ipreciocaz. ., float  %8.0g
Ipreciocaz. ., Float %309
i Float  %89.0g
1 float  %2.0g v
zz float  %9.0g —
Command
Chdata

Fuente: calculos autores

Los coeficientes que aparecen en la salida 6.9 son utilizados para calcular los

coeficientes f iniciales por medio del polinomio de grado dos
(B =a,+ai+ai’ ). a,,4,,a, son respectivamente 0.5637, -0.5445, 0.0914. A

partir de esto se tiene:

B, =a, =0.56 (6.38)

oy

B =d,+a,+a,=0.1106 (6.39)

oy

B, =a,+24, +44,=—-0.1597 (6.40)

Y

B, =a,+3a,+9a,

~0.2472 (6.41)
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Estos estimadores (6.38, 6.39, 6.40 y 6.41) presentan los mismos signos de la
estimacidn de rezagos distribuidos (véase figura 6.9). Asimismo es posible mostrar
que el polinomio de grado dos utilizado para el método de Almon se ajusta bien al

modelo de oferta de cafia de azticar (véase grafica 6.2).

Grafica 6.2 Ajuste modelo Almon

0 1 _ 2 3

Fuente: calculo autores
6.6.3 Estimacion de expectativas adaptables

Para esta regresion se utiliza la segunda ecuacién del cuadro 1, en la que se tiene
en cuenta como variables explicativas el precio en el periodo t—1 y el primer

rezago del drea cultivada.

1. Se realiza la estimacion del modelo de expectativas adaptables por medio

del comando reg (véase ecuacion 6.10)
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Figura 6.10. Salida estimacion modelo expectativas adaptables

Cormrmand

reg lareacultivada lpreciocazucar_1 lareacultivada 1

W File Edt Data Graphics Statistics User Window Help -8 x
B-B8- 08 5- o-o@ L]
Review x [(3 missing vaTues generated) ]
Command e . reg lareacultivada z_0 2.1 2.2
1 set mem S0m
2 use "C:\Docurents and Settings). .. source S5 df MS number of ohs = 31
3 des F( 3 27) = 14.82
b2 2 Made] 4.48618394 3 1.49539465 Prob > F = 0.0000
s tsset nobs Residual 2.7250738 27 .100928659 R-squared = 0.6221
& veq lareacultivada Ipreciocazucar. ., adj R-sguared = 0.5801
7 reg lareacultivada lpreciocazucar..., Total 7.21125774 30 .240375258 ROOT MSE = .31769
& estat durbinalt
9 gen Z_0=Ipreciocazucar + Iprei. .
10 genZ_I=lIprecocazucar_I+2"p... Tareaculti~a coef. std. Err. T P>t [95% conf. Interval]
11 genZ_z=lpreciocazucar_1+4¥p...,
1z reglareacultivadaz 02 17 2 Z_0 -657134 -3051473 2.15 0.040 - 0310235 1.283245
13 reglareacultivada lprecocazucar. . zil -1.056803  .5441448 -1.94  0.063 -2.173296 -0596903
2 -3200019 173176 1.01 0.067 —. 0253359 . 6853106
_cons 6.080578 -2092048 29.07 0.000 5.651325 6. 50983
. reg lareacultivada lpreciocazucar_1 lareacultivada_1
sSource 55 df MS Wumber of ohs = 33
Watiables x F( 2 300 = 14.10
Mode] 4.1378652 2 2.0689326 Prob > F = 0.0000
e i Type ||[pesiah Resfdual | 4.40147004 30 146715668 R-squarad - 0.4B16
nobs Mabs byte  %8.0g Ad] R-sguared = 0.4502
arearultiv... Area Cultivada int %, 0g Total 8.53933523 32 .266854226 ROOT MSE = .38303
preciocaz... Precio Cazucar float  <&9.0g
areacultiv... fluat  %9.0g
preciocaz. .. float %900 [Tareaculti-~a caoef. std. Err. T Pt [95% conf. Interval]
lareacultiv... float  %%9.0g
lpreciocaz. .. float %909  |Tpreciocaz~1 -4410047 -25333091 1.74 0.092 —. 0762928 .9584822
Ipreciocaz. .. flost %300 Nareaculti~1 .2913434  .2218926 1.31 0.199 -.1618218 . 7445086
lareacultiv... float  %9.0g _cons 4.027987 1.365484 2.95 0.006 1.239297 6. B16677
Ipreciocaz. .. float  %9.0g
Ipreciocaz. .. float  %9.0g
5 float  %9.03 |,
z1 float  %9.0g v
z2 float  %9.0g =
Comnmand
Cridata

Fuente: calculos autores

La figura 6.10 muestra que el precio en el periodo t-1 es positivo y
significativa al 10%, validando la hipdtesis de la oferta. Mientras el primer
rezago del drea cultivada no resulta significativo al 10%, indicando que el

porcentaje de drea cultivada no tiene en cuenta el periodo anterior.

De acuerdo a lo anterior, las elasticidades se derivan, preferiblemente del
modelo especificado doblemente logaritmico, a partir de los estimadores de
la figura 6.10. Considerando el cuadro 6.1, la elasticidad en el corto plazo es
igual al coeficiente que acompana a la variable del precio que tiene un valor
de 0.4410 con lo que se dice que variaciones en el precio no afectan en gran
medida la cantidad cultivada de cafia de azticar. Mientras que la de largo
plazo no se puede derivar dado que no se tienen mds rezagos en

consideracion.
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2. Con el fin de determinar si el modelo presenta o no problemas de
acutocorrelacion , se lleva a cabo la prueba Durbin h basada en la

estimacion de la figura 6.10 (véase figura 6.11).

Figura 6.11. Salida prueba durbin h para autocorrelacion

Command

estat durbinalt

W Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help

- 8 x
B-de- BE-| o-aa L)
Riview x ~
Command B Nareaculti-a coef. std. Err. T p=lt] [95% conf. Intervall
1 set mem S0m
2 use "C\Documents and Settings!... zZ_0 -657134 -3051473 2.15 0.040 . 0310235 1.283245
3 des Zok —1.056803 - 5441448 -1.94 0.063 —2.173296 -0596903
4 sum z_2 .3299019 .173176 1.91  0.067 —.0253359 . 6853106
5 tsset nobs _cons 6.080578 .2092048  29.07 0.000 5.651325 6.50083
3 reg lareaculivada lpreciocazucar..
7 veq lareacultivada lpreciocazucar..,
g estat durbinalt . reg lareacultivada lpreciocazucar 1 lareacultivada 1l
9 gen Z_0= Ipreciocazucar + lpreci,.,
10 genZ_l=lprecocazucar_1+2¥p... source ss df MS Number of ohs = 33
11 gen Z_2= |preciocazucar _1+ 4*p... F({ 2, 300 = 14.10
1z reglareacultivada 2 0217 2 Mode] 4.1378652 2 2.0689326 Prob > F = 0.0000
13 reglareacultivada lpreciocazucar. . Residual 4.40147004 30 .146715668 R-squared = 0.4846
14 estat durbinalt Ady R-squared = 0.4502
Total B8.53933523 32 .266854226 ROOT MSE = 38303
Nareaculti~a coef. std. Err. T Px|T| [95% conf. Interwval]
lpreciocaz-1 -4410047 -25333091 1.74 0.092 —. 0762928 .9584822
variables x [lareaculti~L .2913434  .2218926 1.31  0.199 —.1618218 . 7445086
_cons 4.027987 1.365484 2.95 0.006 1.239297 6. B16677
Hame Label Type | Format
nobs Mobs byte  %8.0g
areacultiv...  Area Cultivada int G073 | estat durbinalt
preciocaz,.. Precio Cazucar float  %9.0g
areacultiv... float %900 purbin's alternative test for autocorrelation
preciocaz, .. float  %%9.0g
lareacultiv... floak  %.0g Tags (o) chiz df prob > chiz
Ipreciocaz. .. float  %9.0g
Ipreciocaz. .. float  %9.0g 1 2.417 1 0.1200
lareacultiv. .. float  %9.0g
lpreciocaz. .. float  %9.0g HO: no serial correlation
Ipreciocaz. .. float  %9.0g
z0 float  %9.01 |,
z1 float 99,09 v
z2 float  %9.0g -
Command
Cildata

Fuente: calculos autores

A través de la prueba de la figura 6.9, se concluye que no se puede rechazar
la hipotesis nula que dice que no existe autocorrelacion en el modelo. Con
esto se concluye con seguridad que las estimaciones de la figura 6.10 estan

correctas.
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6.6.4 Prueba para causalidad de Granger.

Una vez se han derivado los resultados de modelos autorregresivos y de rezagos
distribuidos, ahora se desarrolla la prueba de Granger para establecer si precio del

azucar causa en el sentido de Granger al area cultivada (véase cuadro 6.1).

1. Siguiendo los pasos de la seccion 6.5 la estimacion del modelo restringido

estd dada por la figura 6.10, de alli se conoce el valor de SCE,=4.4014.
2. Adicionalmente, se requiere el valor de SCE,,. Para ello se realiza la

estimacion  del = modelo no  restringido de la  forma:
O =a+pP +pP,+20  +u,(véase figura 6.12).

Figura 6.12. Salida estimacion modelo no restringido

req lareacultivada lpreciocazucar 1 lpreciocazucar 2
lareacultivada 1

B Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Hslp

=8
B-8-86-u-0-0800
Review x [TareacuTti~a Coef. std. Err. T P>t [95% Conf. Interwval] ~
el e Tpreciocaz~1 .4410947  .2533301 1.74  0.092 —. 0762928 . 9584822
1 ek mem S0m Nlareaculti-1 -2013434 -2218926 1.31 0.199 —-.1618218 . 7445086
g zse “C:\Documents and Settingsl,.. _cons 4.027987 1.365484 2.95  0.006 1.239297 6. 816677
i=H]
4 sum
5 tsset nobs :
[} req largacultivada Ipreciocazucar... . estat durhinalt
7 req lareacultivada lpreciocazucar ...
8 estat durbinalt purbin's alternative test for autocarrelation
a gen Z_0= Ipreciocazucar + lprexi...
1n gen Z_l= Ipreciocazucar_1+ 2¥p... lags(pm) chiz df praob > chiz
11 gen Z_2= Ipreciocazucar_1+ 4*p...
12 reglareacultivada Z2_02_12_2 1 2.417 1 0.1200
13 req lareacultivada Ipreciocazucar...
14 estat durbinalt HO: no serial corralation
15 req lareacultivada Ipreciocazucar, .
. reg lareacultivada lpreciocazucar_1 Tpreciocazucar_2 lareacultiwada_ 1
Source 55 df MS wWumber of obs = 32
F(C 3, 28) = 13.84
mModal 4.95486645 3 1.65162215 Prob > F = 0.0000
T aeEs x Residual 3.34169405 28 .119346216 R-squared = 0.5972
Adj R-sguared = 0.5541
Mame Label Type | Format Total 8.2965605 31 .267630084 RODT MSE = .34547
nobs Mobs byte  “&8.0g
arearultiv... Area Cultivada int %809
preciocaz...  Precio Cazucar floast %907 [lareaculti~a Coef. std. Err. T Pxlt]| [95% conf. Interval]
areacultiv. .. float  %%9.0g
preciocaz, .. float %907 [Ipreciocaz~l —.1310841 -322893 -0.41 0.688 —. 7925006 . 5303323
lareacultiv... flost %9.05 [lpreciocaz~2 -643459 -2306518 2.68 0.2 -1525545 1.134363
lpreciocaz. .. float  *9.0g [lareaculti~1 -3591048 -2029401 1.77 0.088 —. 0565992 . 7748088
Ipreciocaz. .. float  %9.00 _cons 3.830817 1.237692 3.10 0.004 1.295519 6.366115
lareacultiv. .. float  %9.0g
Ipreciocaz. .. flnat %909
Ipreciacaz. .. float  %9.0g »
zZa float  %:9.0g =
Z1 float %909
z2 float %907 | Command
Cildata

Fuente: calculos autores

De la figura 6.12 se deriva el valor de SCE,,=3.3416. De acuerdo a este

resultado se puede derivar la prueba de Granger.
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3. Teniendo en cuenta SCE,y SCE,,se puede llevar a cabo la prueba de
hipotesis a través del estadistico de prueba F. Si se utilizan los resultados de
cada estimacion, el estadistico de prueba calculado quedaria de la siguiente

forma:

Fo (4.4014-3.3416) /1
‘ 3.3416/33

=104723  (6.42)

De acuerdo a la ecuacion 6.42, y teniendo en cuenta los datos, F, =10.4723,
mientras que F,; =4.17, la conclusion de la prueba de causalidad es que

precio causa en el sentido de Granger al drea cultivada, puesto que
F_>F,, , ypor tanto se puede rechazar la hipétesis nula.

6.6.5 Prueba para cointegracion.

Finalmente, con el modelo dindmico se puede llevar a cabo una prueba de
cointegracion sobre las dos series de tiempo que se han trabajado en esta seccion

(Q, y P, enniveles). Para continuar con lo descrito en la seccion 6.5:

1. Se grafica por separado cada una de las series para determinar que no sean
estacionarias y se pueda configurar una regresion lineal en la que el
resultado sea estacionario. Para graficar series de tiempo se utiliza el
comando tsline seguido de la variable de interés. (véase figura 6.13 y figura
6.14).
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Figura 6.13. Salida grafica area cultivada de cafia de azucar.

tsline areacultivada

B-de-BE-k-O8-8Q 00
Al Stata Graph - Graph 2
| Command | re e =
1 st mem 50m Eile  Edit Object Graph Tools Help 7
z use "C:iDocuments and Settingst. ., ey i
< BEe DR =
4 sum
S reg lareacltivada lreciocazucar... - 2= lul Graph| R v
6 aen Z_0= precincazucar + [preci. ourbi =
7 gen Z_1= Ipreciocazucar_1+ 2*ip... w
a gen Z_2=Ipreciocazucar_1+ 4%p, ., 1 55
9 reglareacultivadaZ_ 0Z_1Z_2
10 predict lareacultivada_pred
11 bsset nobs
12 reg lareacultivada lpreciocazucar. . =
13 estat durbinalt o
14 reqg lareacultivada Ipreciocazucar. .. . reg
15 tsline areacultivada &
= 2
2o 1
S o
Rl = 2
. 8 L
Variables % T B
Hame | Label | Formst = |
nobs " Nobs %80 [larea 1
areacultiv... Area Cultivada %8.0g -
precincaz Precio Cazucar %9.05 [Tprec 3
areaculti %8.00 [Tprec =1 3
preciocaz. ., %9.0g |larea AT 8
lareacultiv., %3.0g 5
Iprecioca: %3.0g . i . " . -
Iprecioca: 3,00
lareacultiv, %909 [. tsl e e NQDES €kl e
Ipreciocaz. ., %d.0g =
Zn %3.0g ~|
Z1 %3.0g =
Iz 3,09
lareacultiv... Fitted values %9.0g Command

Ciidata

Fuente: calculos autores
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Figura 6.14. Salida grafica precio cafna de azucar.

ES“I‘IE preciocazucar

B-de-BE-k- O0-083 L)
Review x - -
DRl (11 Stata Graph - Graph.gph (Graph) g@@
Cornmand _re
1 sek mem 50m 1 File  Edit Object Graph Tools Help
z use "C:\Documents and Settings!. .
P e = WO 0D
4 sum
4 kX
5 req lareacultivads Ipreciocszucar. . lul Graph.gph (Graph) |
6 gen Z_0= Ipreciocazucar + lpreci. .
7 gen 2_1= Ipreciocazucar_1+ 2¥ip.., reg ]
8 gen Z_2= Ipreciocazucar_1+ 4¥ip...
9 reqg lareacultivada 2 07 17 2 2
10 predict lareacultivada_pred n
1 bsset nobs o
12 reglareacultivada lpreciocazucar. . R @ >
13 estat durbinalt h
14 reglareacultivada lpreciocazucar. . 7
15 bsling areacultivads i
16 tsline preciocazucar § =
larea Ho 1
3 -
Tprec o =
Tprec o 3
Variables x laread| G B
Hame Label | Type | Format e [
nobs Hobs byte  %B.0g
areacultiv,.,  Area Cultivada int %B.0g . tsl
preciocaz...  Precio Cazucar flat  %9.0g
areacultiv, . float %300 | ts]
preciocaz. . float  %9.0g =
lareaculiv. . floak  %:9.09 | grag ECTO-ECONOM
lpreciocaz. .. float  %:9.00 1> ETR. ! ; . : . poc-finales
Ipraciocaz.., floak  %:9.09 {> “Dat
lareacultiv. ., float  %0.09 |(File g 8 tiE%nDpD 2 40 RIA INTERMED
Ipreciocaz. .. float  %3.00 |» TA atos y Do-Fi
zZ.0o float =%9.09 > Tes »
z1 float  %:3.09
. float  %9.0g
lareacultiv... Fitted values float  %:9.00 | Command
Cildata

Fuente: calculos autores

area cultivada y precio de la cana de aztcar.

consigue, se dice que las series estan cointegradas.

En las figuras 6.13 y 6.14 se evidencia la no estacionariedad de las series de

De acuerdo a esto, se puede llevar a cabo una combinacidn lineal entre estas

dos series para permitir que los errores sean estacionarios. Si lo anterior se

Se debe probar estadisticamente que cada una de las series sea I (1). Para
ello se realiza un test de estacionariedad para verificar dicha caracteristica
por medio del comando dfuller seguido por el nombre de las variables a
evaluar (véase figura 6.15).
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Figura 6.15. Salida prueba Dickey-Fuller para areacultivada y preciocazucar

Command

dfuller areacultivada
dfuller preciocazucar

W Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help

- 8 x
B-lle- B&- O-m8a o
Review x [lpreciocaz-1 -.1310841 .322803 -0.41 0.688 —. 7925006 - 5303323 -~
pr—— = Tpreci acaz~2 -643459 -2396518 2.68 0.012 -1525545 1.134363
& Nlareaculti-1 -3501048 -2029401 1.77 0.088 —. 0565002 . 7748088
1 set mem S0m _cons 3.830817 1.237692 3.10  0.004 1.295519  6.366115
z use "C:\Documents and Settings)...
3 des
& sum . tsline aresacultivada
5 tsset nobs
s reg lareacultivada lpreciocazucar. . i
7 reg lareacultivada Ipraciocazucar ... . tsline preciocazucar
8 estat durbinalt
9 gen Z_0= Ipreciocazucar + lpredi.., . dfuller areacultivada
10 genZ_i=lprecocazucar_1+ 2*p...
11 gen Z_2= Ipreciocazucar_I+4*p... Dickey-Fuller test far unit root number of obs = 33
12 reglareacultivada 2 02172
13 reg lareacultivada Ipreciocazucar. . ——— 1nterpolated Dickey-Fuller
14 eskat durbinale Test 1% critical 5% critical 10% critical
15 reg lareacultivada Ipreciocazucar. .. Statistic value value value
16 tsling arsaculkivada
17 tsline preciocazucar Z(t) —2.905 —3.606 —2.978 —2.620
1& dfuller areacultivada
19 dfuller preciocazucar ackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0448
x| |-
nsiler . dfuller preciocazucar
Hame Label Type | Format
nobs Mobs byte %809 [pickey-Fuller test for unit root wumber of ohs = 33
areacultiv... Area Cultivada ink 8,00
pracincaz. ..  Precio Cazucar float  %9.0g ———— 1nterpolated Dickey-rFuller
areacultiv,.. float  %9.0g Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
precincaz. .. flnat  %9.0g statistic value value value
lareacultiv... float  %9.0g
Ipreciacaz. .. flnat %907 | Z(t) —2.111 -3.696 —2.978 -2.620
Ipreciacaz. .. float  %9.0g
lareacultiv... float  %9.0g ackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.2402
Ipreciacaz. .. float  %9.0g
|preciocaz... float  <%%.0g v
Z0 float %909
Z1 float  <%9.0g
72 float  %9.00 | Cammand
Ciidats

Fuente: calculos autores

La figura 6.15 muestra la prueba de Dickey-Fuller para las dos series
candidatas a cointegracion. El areacultivada y preciocazucarresulta no
estacionaria al 1% de significancia. Por tanto se dice que por lo menos se

debe sacar primera diferencia (I(1)) para que las serie resulten

estacionarias!®®.

3. De acuerdo a lo anterior, es posible realizar una regresion lineal entre el area
cultivada y el precio para derivar errores estacionarios. Esto se lleva a cabo

con el comando reg. (véase figura 6.16).

136 El lector puede rectificar que las series trabajas son I (1), t sacando la primera diferencia a cada
serie de tiempo y realizando la misma prueba de estacionariedad.
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Figura 6.16. Salida grafica precio cafna de azucar.

T
req areacultivada preciocazucar

predict errores, resid

& Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help

o

B-lle- BE- o-o@ L)
Review x Interpolated pickey-Fuller — 8 —
= ™ i Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Sl =i statistic valua value valua
10 *F**FTrasnformacion Almon*+*
11 Z(t) —8.686 —3.702 —2.980 -2.622
12
13 genZ_2=lprecocazucar_t+4¥0p... ackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0000
14 reglareaculivadaz 07172
15 **modelo expectativas adaptativ.., dfuller dpreciocazucar
16 reglareacultivada Ipreciocazucar.,,
17 estat durbinalt Dickey-Fuller test for unit root Humber of ohs = 32
18 **¥prusha de causalidad de Gran, ..
19 reg lareacultivada lpreciocazucar, . Interpolated Dickey-Fuller
20 SCaintegracidn Test 1% critical 5% critical 10% critical
21 tsline arsanultivada statistic value value value
2z tsline preciocazucar
23 gen dareacultivada= areacultiva, .. Z(t) -11.420 ~3.702 _2.980 _2.622
24 gen dpreciocazucar= precocazu
25 diuller dareacultivada ackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0000
26 dfuller dpreciocazucar
27 reg areacultivada preciocazucar = reqg areacultivada preciocazucar
¢ * source ss df s number of obs 24
i % FC 1, 33) - 57.95
- Made] 91091. 8837 1 91091.8837 Prob > F 0.0000
Mame Label Type | Format Residual 50304. 5869 32 1572.01834 R-sguared 0. 6442
nobs Maobs byte  %3.0g Adj R-sguared 0.6331
areacultiv... Area Cultivada ink Ul 0g Total 141396.471 33 4284.74153 ROOL MSE = 39.649
preciocaz,.. Precio Cazucar float  %9.0g
areacultiv... float  <&9.0g
float  %9.07 |areacultiv-a coef. std. Err. T Px|T| [95% Conf. Interval]
float  %%9.0g
flost %905 |preciocazu~r 4791792 62.04873 7.61 0. 000 350. 9569 607.4016
float  %9.0g _cons 2.540483 17.77179 0.14 0.8B87 —33.65047 38.74044

flost  %3.0g

|preciocaz. .. float  %9.0g
Ipraciacaz. .. float 99,09
zZ0 float  %9.0g
Z_1 float  <%9.0g
R float  %9.0g
dareaculti... float  <&9.0g
dprecioca... float  %:9.0g
Cildata

Fuente: calculos autores

4. Luego de la estimacion y

Command

prediccion de los errores, se prueba que éstos

ultimos tengan un comportamiento estacionario. Para ello se grafican los

errores predichos con el comando tsline (véase figura 6.17).
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Figura 6.17. Salida grafica de los errores predichos

Command

tsline errores

B-@8-EE-W-0-A800
= x ~
Hetien M=ty ! Stata Graph - Graph Q@@ =
Commarid frg e
12 genz_i-fprecocsmicar i+ 2. icked Ele Edt bt Greph Tmols Help L
13 gen Z_2= lpreciocazucar_1+ 4*ip... |
14 reqlareacultivadaZ_02_12_2 BEe b H (o -
15 *¥modeln expectativas adaptativ...
16 veq lareacultivads Ipreciocazucar, ., ﬂﬂﬂEraph‘ e |
17 estat durbinalt =
13 ##prueba de causalidad de Gran... Z(t) = 2
19 req lareacultivads Ipreciocazucar. . - E
20 ***Cointegracian®* A
21 tsline arsacultivada
22 tsline preciocazucar . reg
23 gen dareacultivada= areacultiva,.. =
24 gen dpreciocazucar= preciocazu. .. o I
25 dfuller dareacultivada 5
26 dfuller dpreciocazucar o
27 req areacultivada preciocazucar R @ 2
28 predict errores, resid = h
29 tsline errores & L'En = o
< » - 1
Yariables = [Areac 1
Hlame | Label | Tepe | Format | jorocd - 6
nobs " Mabs Tbyte  %0g @ 1
areacultiv... Area Cultivada ink “8.0g -
preciocaz,.. Precio Cazucar float  <%%.0g
areacultiv... float  <9.0g . pre:
Preciocaz, .. float  <%9.0g
lareacultiv... float  %9.0g =
Ipreciocaz... float  “%9.0g | L = . 3 .
Ipreciocaz. . float  %9.0g |. b 10 20 30 40
lareacultiv... float %%9.0g | tsl Mohs
Ipreciocaz. .. float  %:9.0g L
|preciocaz. . float  %9.0g | v
¥ float  %:9.0g
Z1 float  %9.0g -
72 float  %:9.07 | Command
dareaculi... float  %9.0g
dprecioca... float  %9.09
errores Residuals float  %9.0g
Ciidaks

Fuente: calculos autores

De acuerdo a lo descrito anteriormente, se encontrd que los errores
predichos de la regresion lineal son estacionarios graficamente. Con esto se

intuye que las series Q, y P estdn cointegradas.

Finalmente para validar las conclusiones, se realiza una prueba de Dickey-
Fuller a través del comando dfuller seguido de la variable de interés (véase
figura 6.18).
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Figura 6.18. Salida prueba de estacionariedad Dickey-Fuller

dfuller errores

W Fle Edt Data Graphics Statistics User Window Help =
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17 estat durhinalt adj R-squared = 0.6331
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Hame Label | Type | Format
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areacultiv... float  <%9.0g Test 1% critical 5% critical 10% critical
preciocaz... float  %9.0g statistic value value value
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Ipreciocaz. .. float  %9.0g
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|preciocaz... float  <&9.0g . v
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Z1 float  %9.0g
2 flnst  %9.03 | Command
dareaculti... float  %9.0g
dprecioca... float  %9.0g
errares Residuals float  %9.0g
Cildata

Fuente: calculos autores

La figura 6.18 muestra las intuiciones planteadas en los numerales
anteriores, esto es que los errores son estacionarios dado que mediante la
prueba Dickey-Fuller se rechaza la hipdtesis nula de no estacionariedad con

u p-valor inferior al nivel de significancia de 5%.
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Resumen

e Los modelos econométricos que integran rezagos en las variables
explicativas, se conocen como modelos de regresion dindmica Existen dos
tipos de modelos con variables rezagadas: Los modelos de rezagos
distribuidos y los modelos autorregresivos. En el primero, los valores
actuales y rezagados de los regresores son variables explicativas. En el
segundo, los valores rezagados de la variable dependiente aparecen como
variables explicativas.

e La escogencia del numero de rezagos que influye en la estimacién o la
correlacion entre los rezagos, puede ocasionar inconvenientes en las
conclusiones que se deriven de una estimacion. Las transformaciones de
Koyck y Almon se presentan como una herramienta ttil para solucionar las
dificultades mencionadas.

e La transformacion de Koyck es un método alternativo para estimar los
modelos de rezagos distribuidos infinitos que impone a priori condiciones

sobre los coeficientes f.. Bajo esta transformacion se encuentra un modelo

de tipo autorregresivo de primer orden.

e El método de Almon surge como una alternativa al modelo de Koyck,
puesto que este ultimo puede presentar problemas de autocorrelacion con lo
que las estimaciones pueden presentar inconsistencias. Almon supone que

p, puede ser aproximado mediante a un polinomio.

e Los modelos autorregresivos de rezagos distribuidos son una ampliacion de
los procesos autorregresivos simples. En estos modelos se utilizan dos series
de tiempo, al tiempo que incluye uno a mas rezagos de la variable
dependiente entre sus variables explicativas.

e Los modelos autorregesivos tienden a presentar problemas de correlacion
serial por la existencia de la variable dependiente rezagada como variable
explicativa del modelo. Para detectar estos inconvenientes es indispensable
seguir una prueba de autocorrelacion. La prueba hde Durbin es una
alterativa para probar autocorrelacion, siempre y cuando exista una muestra
grande.

e La causalidad de Granger es una prueba que consiste en determinar si las

observaciones pasadas de una variable de series de tiempo permiten
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pronosticar a otra. Esta indica, de acuerdo a los datos, si una variable causa
a otra. Asimismo sirve para establecer si existe exogeneidad en el modelo.
Cointegracion significa que a pesar de que un conjunto de series no sean
estacionarias individualmente, una combinacion lineal entre ellas puede ser
estacionaria.

Por medio de la cointegracion se puede aprovechar la relacion entre dos
series integradas para encontrar relaciones de corto plazo. De esta forma se
pueden analizar politicas economicas, al tiempo que se logran hacer

proyecciones.

331



Capitulo 7

Modelos para datos de corte transversal agrupados en

el tiempo y estimador diferencia en diferencia.

7.1 Introduccion

En capitulos anteriores se trataron metodologias que basan sus procesos en
muestras de tipo corte transversal o series de tiempo. En primer caso, los métodos
simples de MCO vy sus derivados, sirven para muestras recolectadas en un mismo
momento del tiempo, es decir, una “foto” a la realidad, por lo que las variables son
estaticas. Segundo, las series de tiempo muestran el comportamiento de una
variable en un periodo de tiempo, dejando a un lado las relaciones con otras
variables. En cambio este capitulo se enfocara en la explicacion de metodologias
que combinan los dos tipos de muestras anteriores, pasando de una “foto” a un
“video” que muestra la dindmica de las variables en el tiempo, por medio de la

agrupacion de datos de corte transversal a través del tiempo.

Teniendo en cuenta lo anterior, es importante sefialar que la utilizacién de datos de
corte transversal a lo largo del tiempo ofrece mayores beneficios que los de corte
transversal simple. En primer lugar, el incremento en el tamafio de la muestra
permite obtener estimadores mds precisos (consistentes) y estadisticos de prueba
mas confiables. Una mayor cantidad de datos implica ademas mas variabilidad
entre ellos, menor colinealidad entre las variables, mas grados de libertad y mayor
eficiencia en las estimaciones (Hsiao, 2002). En segundo lugar, esta metodologia
permite investigar si las relaciones entre las variables han cambiado con el paso del

tiempo, por medio de la prueba de Chow.

Partiendo de las caracteristicas presentadas, al final del capitulo se expondran las
metodologias a través de un estudio de caso basado en la informacion del articulo

de Rodriguez, Sanchez y Armenta (2007), titulado “Hacia una mejor educacién rural:
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Impacto de un programa de intervencion a las escuelas en Colombia”, cuyo objetivo es
evaluar el impacto que tuvo el Programa de Educacion Rural (PER) en las tasas de
eficiencia y calidad de la educacion en los centros educativos publicos donde se

aplico.
7.2 Union de corte transversal y series de tiempo

Este capitulo estudia la metodologia econométrica que combina los procedimientos
con muestras de corte transversal y series de tiempo, con el fin de estudiar
caracteristicas antes desapercibidas del tiempo sobre las relaciones entre las
variables explicativas y explicadas. A partir de lo anterior, y para el resto del
capitulo, se tendran en cuenta dos dimensiones, una que identifica a la unidad de
corte transversal (i)'¥ y otra para el tiempo (t). Por tanto, se requerirdn nuevos
procedimientos para evidenciar las caracteristicas particulares que ofrece este tipo

de conformacion de datos (Dougherty, 2007, 1).

Antes de llevar a cabo una caracterizacion formal de estos modelos, hay que hacer
alusion a la naturaleza de las muestras conformadas de esta forma. De acuerdo a

ello, existen dos tipos de agrupacion:

1. Las muestras que agrupan datos en el tiempo, es decir, muestras
aleatorias de corte transversal para la misma poblacién en diferentes
periodos del tiempo, pero no necesariamente tienen en cuenta la misma

muestra en cada uno de ellos.

2. Los paneles que agrupan las mismas unidades de corte transversal en
diferentes periodos del tiempo, o sea, se agrupan datos de la misma muestra

de corte transversal en distintos momentos del tiempo (véase capitulo 8).

La primera caracterizacién o agrupacion, es el interés de este capitulo; y es suma
importancia para las evaluaciones de cambio estructural o evaluaciones de impacto
para politicas econdmicas realizadas en un momento determinado, y que son
primordiales para areas de estudio econdmicas como la evaluacion social de

proyectos. Para entender este tipo de conformacion de los datos, es pertinente

137 Individuos, hogares, municipios, ciudades, departamentos, paises, etc.
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tener en cuenta un nuevo modelo teodrico, sobre el cual se explicaran las

caracteristicas particulares de este tipo de agrupacion (véase ecuacion 7.1).
Y, =f+ B X, +PK, +u, (7.1)

En la ecuacion 7.1, Y, es la variable dependiente del modelo, X,y K, son las
variables independientes y u, es el término del error. Adicionalmente es

importante sefialar quei hace referencia a las unidades de corte transversal de la
muestra, (1 a n); t representa el periodo en el que se encuentra expresado el
conjunto de variables para cada unidad de corte transversali y dentro de un rango
finito (1 a 7). Una vez se tiene presente la estructura del nuevo método, a
continuacion se discutiran las particularidades del mismo haciendo énfasis en los
beneficios de su utilizacion y el procedimiento practico que se sigue para derivar

los resultados de interés.
7.3 Corte transversal a lo largo del tiempo.

Las muestras de corte transversal a lo largo del tiempo es la primera aproximacion
a las metodologias con paneles de datos. Esta, permite estudiar relaciones entre las
variables en distintos periodos del tiempo, facilitando la revision de efectos
originados por choques exdgenos sobre una o varias variables del modelo
econométrico de interés. Como se menciond anteriormente, estos beneficios no
estaban presentes en los métodos de corte transversal, puesto que las muestras son
tomadas en un determinado periodo de tiempo y las relaciones entre variables son

estudiadas bajo ese contexto, sin permitir comparaciones temporales.

Teniendo claro lo anterior, es importante entender como se estima un conjunto de
variables recolectas en el tiempo. Esta agrupacion de datos permite establecer con
mayor claridad cudles son los tipos de relacion que se pueden generar entre las
variables independientes y la explicada (Wooldridge, 2009, 445). La estimacion se
realiza a través de minimos cuadrados agrupados (MCA) que, simplemente,
traduce el procedimiento de MCO a un conjunto de variables evaluadas en

distintos periodos del tiempo.
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7.3.1 Introduccién a minimos cuadrados agrupados (MCA)

Minimos cuadrados agrupados (MCA o pooled OLS en inglés) es una metodologia
econométrica que sirve para investigar si las relaciones entre las variables
(explicativas y explicadas) han cambiado con el paso del tiempo. Consiste en
realizar estimaciones usando todo el conjunto de datos, sin hacer ninguna
distincion entre grupos. Partiendo de la expresion de la ecuacion 7.1, y para
reconocer el funcionamiento del mecanismo de estimacion, se utiliza el enfoque

matricial (véase ecuacion 7.2)
Y,=Zp+¢,donde Z =[X,K,] (7.2)

En la ecuacién 7.2, Y es el vector de la variable dependiente; Z, una matriz de
variables explicativas y ¢, es el vector de errores del modelo. Ahora bien, para

obtener los estimadores, se debe estimar la ecuacién 7.2 a través de MCO. Estos
resultan consistentes y eficientes como consecuencia del incremento del tamafio de
la muestra, respecto a muestras de corte transversal. Por tanto los estimadores

estarian representados en la siguiente expresion:
Buen =(2,'2)(Z,'Y) (7.3)

De acuerdo a la expresion 7.3, se puede establecer con mayor precision si las
relaciones evaluadas en un modelo de interés varian como consecuencia del paso
del tiempo. Para conseguir conclusiones al respecto, se deben llevar a cabo pruebas

de cambio estructural de Chow.
7.3.2 Prueba de Cambio Estructural de Chow

Teniendo en cuenta la ecuacién 7.2 y asumiendo que 7=1,2, el modelo estructural

puede desglosarse en dos grupos, correspondientes a dos momentos del tiempo.
De esta forma se puede evaluar qué pasa en cada afio con las variables de interés

(véase ecuaciones 7.4 y 7.5).

Grupo 1: Y, =p,+pX,+ 5K, +u, (7.4)
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Grupo 2: Y,=8+pBX,+5K,+u, (7.5)

Al estimar las ecuaciones 7.4 y 7.5 a través de MCO en forma agrupada, y por
separado, lo que se quiere ver es si existe algun efecto del tiempo sobre las
variables. Esto se consigue comparando los estimadores del grupo 1y 2. Si se
encuentra una diferencia estadistica entre ellos, es porque existe cambio
estructural. En el caso en que los estimadores sean los mismos, se dice que las

relaciones de las variables no han cambiado en el tiempo.

Reconociendo lo anterior, es importante evaluar, en el caso en que intuitivamente
se detecte cambio estructural, la fuente de variacion de las relaciones en el tiempo.
La prueba de Chow permite establecer cudl es la causa del cambio estructural, esto
es: cambio en el intercepto, en pendiente, 0 una combinacion de las dos anteriores.

Cada uno de estos casos se discuten a continuacion.
7.3.2.1 Cambio en intercepto

La primera causa de cambio estructural se debe a cambio en el intercepto, es decir,
que el paso del tiempo permitid que las variables se desplazaran de manera
proporcional en los periodos. Para reconocer este efecto, se transforma el modelo
descrito por la ecuacion 7.1, y se afade una variable dummy que separe la muestra

en dos periodos. Esta variable se denomina D, y toma el valor de uno si r=2, y

cero si t=1. Bajo esta especificacion, el modelo quedaria expresado de la siguiente

forma:
Y, =p+BX,+BK,+6D,+u, (7.6)

Manteniendo las mismas variables iniciales, los valores esperados para Y, estan

determinados por los periodos en los que estan agrupados los datos (véase
ecuaciones 7.7.1 y 7.7.2). Estos definen el prondstico de la variable dependiente

dado el cambio en el tiempo y manteniendo constantes las variables explicativas.

Sit=1: ElY, | X,.K,.D, =01= 5, + B X, + BK, (7.7.1)
Si t=2: ElY,|X,.K,,D,=11=(8,+6)+ X, + K, (7.7.2)
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A través de las ecuaciones 7.7.1 y 7.7.2 se puede identificar la diferencia en los
estimadores de cada ecuacion. Por ejemplo, la ecuacion 7.7.1 muestra tedricamente
tres estimadores ( 5,, 5, f,), mientras que la ecuacion 7.7.2 solo dos ( f,, 5, )iguales
a 7.7.1 y uno distinto ( £, + 6, ). La diferencia radica en el coeficiente que acompana
a la variable D, y que hace referencia al cambio de periodo en la muestra. Si 9,
resulta significativo estadisticamente, se dice que hay un cambio estructural
debido al cambio en intercepto, es decir, un desplazamiento positivo (o negativo)

de la curva referente al valor esperado de la variable dependiente Y, (véase grafica
7.1).

Grafica 7.1 Cambio en intercepto del modelo estructural

E[T,]
(7.7.2)
(7.7.1)
bi+4
160
Var Explicativas

Fuente: los autores

Por lo tanto, se debe probar la significancia individual del estimador ¢, en la

ecuacion 7.6, por medio de una prueba de hipdtesis como la siguiente:
H,:6,=0 No existe cambio en intercepto  (7.8)
H,:6,#0 Existe cambio en intercepto (7.9)

Para encontrar respuesta a la hipotesis de la expresion 7.8, se utiliza un estadistico

t que permite verificar la significancia individual del coeficiente que acompana a
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la dummy de tiempo. Si |z, |> ‘ta p—

, entonces se rechaza H,,, asegurando que §,

es significativo. Este resultado lleva a concluir que hubo un cambio estructural en
el modelo y que el paso del tiempo modifico los efectos de las variables del modelo

pero no las relaciones entre ellas.
7.3.2.2 Cambio en pendiente

No solamente puede suceder que existe un cambio en intercepto, también pueden

existir cambios de pendiente como consecuencia de introducir la interaccion de D,

con una de las variables explicativas, por ejemplo X,, como variable explicativa

it”
para el modelo de la ecuacion 7.1. A través de la nueva variable se quiere verificar
si la relacion entre alguna variable explicativa y la dependiente cambia en el

tiempo (véase ecuacion 7.10).
Y, =5+ B X, +B.K, +6,X, D, +u, (7.10)

De acuerdo al nuevo modelo de la ecuacion 7.10, los valores esperados para Y,

dado r=1,2 (véase ecuaciones 7.11.1 y 7.11.2), adicionando la interaccion X,-D,y

suponiendo que las variables explicativas se mantienen constantes, muestra como

cambian las relaciones entre la variable explicativa (X, ) y la dependiente (Y,) a

través de dos periodos.
Sit=1:ElY, | X,.K,,D,=0]=4,+ X, + 5K, (7.11.1)
Sit=2:ElY,|X,,.K,,D,=11=5,+(B,+5,)X,, + 5K, (7.11.2)

Asi como en las ecuaciones 7.7.1 y 7.7.2, las expresiones 7.11.1 y 7.11.2 identifican
si las relaciones entre las variables del sistema varian como consecuencia del
tiempo. Lo anterior se consigue comparando los estimadores correspondientes a
cada afio de la muestra. La ecuacion 7.11.1 muestra tedricamente tres estimadores (

By, B, B,), mientras que la ecuacion 7.11.2 muestra dos estimadores ( £,, 3, ) iguales
y uno distinto (5, +06,) respecto a 7.11.1. La diferencia estd en la existencia del
coeficiente que acompana a la variable X,-D,. Si ¢, resulta significativo

estadisticamente, se dice que hay un cambio estructural debido al cambio en
338



pendiente, es decir, genera un movimiento positivo (0 negativo) de la curva que

hace referencia al valor esperado de la variable dependiente Y, (véase grafica 7.2).

Grafica 7.2 Cambio en pendiente en modelo estructural

(7.11.2)

(7.11.1)

Var Explicativas
Fuente: lOS autores

Como en la prueba de cambio en intercepto, se quiere verificar si estadisticamente

o,es igual a cero o no. Por tanto se requiere de una prueba de significancia

individual que lleve a concluir la existencia de cambio estructural (véase prueba de

hipotesis ).
H,:6, =0 No hay cambio en pendiente (7.12)
H,:6, #0 Existe cambio en pendiente (7.13)

Para encontrar la conclusion correcta, se utiliza un estadistico ¢ para verificar la
significancia individual del coeficiente que acompana a la variable que relaciona a

X, conD,, en la ecuacion 7.10. Si

t,

> ‘ta/ln—k—l‘ se dice que se rechaza H, y que &,

es significativo. Por tanto, existe un cambio estructural. Para este caso la relacion

entre Y, y X, cambia con el paso del tiempo.
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7.3.2.3 Cambio en intercepto y pendiente

Esta prueba estd caracterizada por mezclar las dos pruebas descritas

anteriormente. El nuevo modelo contiene la dummy de tiempo (D,) y la
interaccion de ésta con una variable explicativa ( X, - D, ). Con esta especificacion se

quiere probar si la relacidn entre la variable explicada y una independiente cambia
en el tiempo, asimismo si el cambio de periodo tiene algtn efecto sobre el modelo a

estimar. Por lo tanto, el nuevo modelo estaria dado por la ecuacion 7.14.
Y, =p+ B X, +PK,+6,D,+6,X,-D, +u, (7.14)

Teniendo en cuenta la ecuacion 7.14, los valores esperados para Y, dado r=1,2
(véase ecuaciones 7.15.1 y 7.15.2) incluyendo dos nuevas variables (D, y X, -D,)y

manteniendo constantes las variables explicativas, refleja el comportamiento de las

variables en dos periodos de tiempo distinto.
Sit=1:E[Y, | X,.K,.D, =01 = B, + BX,, + B.K, (7.15.1)
Sit=2:E[Y,|X,.K,.D, =11=(5,+6))+ (5, +5,)X,, + B, K,, (7.15.2)

Las expresiones 7.15.1 y 7.15.2 muestran cudl es el valor esperado de Y, cuando se

evalta el modelo en r=1 o0 r=2 teniendo en cuenta la inclusion de la variable

dicdtoma D, y la interaccion X, -D,. De esta forma se puede identificar si las

relaciones entre las variables del sistema varian como consecuencia del tiempo y/o

el cambio originado por el paso del tiempo.

Si conjuntamente ¢, y J, resultan conjuntamente significativos estadisticamente, se

dice que existié un cambio estructural debido al cambio en intercepto y pendiente,
es decir, genera un desplazamiento y movimiento positivo (o negativo) de la curva

que hace referencia al valor esperado de la variable dependiente Y, (véase grafica
7.3).
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Grafica 7.3 Cambio en intercepto y pendiente en modelo estructural

(7.15.2)

(7.15.1)

byt é

by

Var Explicativas

Fuente: los autores

De acuerdo a la grafica 7.3, hay que tener en cuenta los coeficientes o, y 9,, al

tiempo es necesario verificar si los dos, al mismo tiempo, son iguales a cero o no.
Para ello se utiliza una estadistico de prueba F que permite evaluar la significancia

conjunta de dos estimadores. Formalmente la prueba de hipotesis seria:

H,:6,=06,=0  No existe cambio ni en intercepto ni en pendiente (7.16)
H :6,#0,#0 Existe o cambio en intercepto, y/o en pendiente (7.17)

A partir de lo anterior, vale pena enfatizar en la forma que toma el estadistico de
prueba wutilizado en este andlisis, puesto que permite diferenciar los
procedimientos anteriores del que se estd llevando a cabo ahora. La F estd

expresada de la siguiente manera:

_ (SCE, —SCE,,)/ j _F

. 7.18
‘  SCE,/n—-k-1 " (7.18)
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Donde SCE es la sumatoria de los errores al cuadrado y los subindices R y NR
hacen referencia al modelo restringido'® y no restringido', respectivamente. j es
igual al numero de restricciones, k es el nimero de coeficientes en el modelo no
restringido y n es el numero total de observaciones. De acuerdo a la prueba de

hipotesis, si  F. > F,

a1 S€ dice que se rechaza H,,, con lo que se puede decir que

o, y 0,son conjuntamente significativos. Si lo anterior se cumple, entonces existe

un cambio estructural en el modelo.
7.3.3 Estimador diferencia en diferencia

Una vez que se ha estudiado de forma practica el método de agrupacion de datos
de corte transversal a lo largo del tiempo, se introduce el estimador diferencia en
diferencia (DD) como una alternativa para evaluar efectos de choques exdgenos
sobre las variables explicativas de algin modelo econométrico, de forma directa.
Este procedimiento es util para explicar el impacto de alguna politica econémica. A
la vez, es utilizada cominmente en areas de estudio econédmico como la evaluacion

de proyectos.

Partiendo de lo anterior, el DD se basa en experimentos naturales (o
cuasiexperimentos), que ocurren cuando un evento exdgeno, al modelo, cambia el
contexto en que las unidades de corte transversal se comportan. Lo anterior puede
determinar que las relaciones econdmicas entre las variables involucradas en
determinado estudio sean distintas con el paso del tiempo. Para evaluar dichas
variaciones, siempre se tiene en cuenta un grupo de control, que no es afectado por
el choque exogeno, y un grupo de tratamiento, que si lo estd. Los dos deben ser

escogidos de forma aleatoria para evitar sesgos de seleccion140.

Asimismo, para revisar las diferencias relativas entre grupos, es pertinente dividir
la muestra, que caracterice los datos de corte transversal en distintos periodos de

tiempo, teniendo en cuenta escenarios antes y después de ocurrido el evento

* Modelo restringido: ¥, = B, + B X, + B,K, +u,
* Modelo no restringido: ¥, = 8 + B X, + B,K, +0,D,+6,X,-D, +e,

%% para mas detalles, véase (Gujarati ,2003, 453)

342



exdgeno. Por lo cual, se tienen en cuenta los grupos de control y tratamiento en
y

cada periodo de tiempo (véase ecuacion 7.19).

En la ecuacion 7.19, D, toma el valor de uno si la unidad de corte transversal esta
en el grupo de tratamiento y cero si es del grupo de control. D,toma el valor de

uno si t =2, y cero en el otro caso. De esta manera, si se estima la ecuacion 7.19 por

MCA se obtienen los estimadores de diferencia en diferencia de la forma:

app =Y, = )7C2) - (Yn - ?a) (7.20)
app =0, +a,+a,+a,)—(a, +a,)]-[(a, +a,)—(a,)]

dDD = [dz + A3]_[&2]

Appy = (7.21)

El estimador «, de la ecuacion 7.19 captura la diferencia, primero, entre el grupo

de control y el de tratamiento en cada uno de los periodos del experimento. En
segunda instancia, se establece la diferencia entre los dos periodos de tiempo. A
partir de estas dos diferencias, se llega a concluir que el efecto de un choque
exdgeno en el modelo estd determinado por el coeficiente que acompafna la

variable D,-D, , ésta hace referencia al grupo de tratamiento en el periodo

después de ser afectadas las unidades de corte transversal, y al mismo tiempo es el

efecto de un cambio estructural.

Ahora bien, el modelo se puede construir bajo las variables de corte transversal a lo
largo del tiempo como las que se tenian en la ecuacion inicial 7.1 de este capitulo.
Si se quiere evaluar el efecto de un choque exo6geno (cambio estructural o impacto)
sobre una variable explicativa, simplemente se plantea un modelo igual al de la
ecuacion 7.14 teniendo en cuenta la iteracion de la variable explicativa y la dummy

de tiempo (véase ecuacion 7.20).

Yit = :80 +ﬂ1Xit +51D2 +52Xit .DZ +u” (720)

343



Los efectos de un cambio en la variable de interés X, como consecuencia de una
politica se puede evidenciar por medio del estimador J,. Este estimador guarda las

propiedades de MCO siempre y cuando se cumplan los supuestos del modelo de

regresion clasico, en especial, que no se genere endogeneidad en el sistema.

Es importante aclarar que el estimador diferencia en diferencia funciona bien
cuando se cuenta con informacion de corte transversal agrupada en el tiempo, o lo
que es lo mismo, cuando no se cuenta con informacion para la misma unidad de
corte transversal para los periodos en los que estan recogidos los datos. En el caso
en el que se tenga la misma muestra a lo largo del tiempo, se tendria un panel de
datos y se utilizarian diferentes técnicas para llegar a las conclusiones esperadas.

Estas metodologias se trabajaran con suficiente detalle en el capitulo 8.
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7.4 Estudio de caso: impacto de un programa de intervencion a las escuelas

rurales en Colombia.

Luego de estudiar los conceptos y metodologias para muestras de corte transversal
agrupada en varios periodos, esta seccion desarrolla un ejercicio empirico con el
que se pretende poner en practica lo trabajado en este capitulo. Para ello se utiliza
el articulo “Hacia una mejor educacion rural: Impacto de un programa de
intervencion a las escuelas en Colombia” escrito por Rodriguez, Sanchez y
Armenta (2007). Este trabajo evaltuia el impacto que tuvo el Programa de Educacion
Rural (PER) en las tasas de eficiencia y calidad de la educacién en las escuelas

rurales que accedieron a dicho programa.

El PER, en su planteamiento original, buscaba disefar y ejecutar proyectos
educativos en instituciones rurales para alcanzar cuatro objetivos principales:
primero, aumentar la cobertura y calidad educativa; segundo, fortalecer la
capacidad de gestion de los municipios e instituciones educativas en la
identificacién de necesidades, manejo de informacion, planeacion y evaluacion;
tercero, mejorar las condiciones de convivencia en la institucion educativa; y
cuarto, disefiar mecanismos que permitieran una mejor comprension de la
situacion de la educaciéon media técnica rural. Con esta finalidad, el proyecto
tendria una duracion de diez afos y se implementaria en tres etapas, cada una de
tres anos y medio. Las primeras experiencias del PER comenzaron en el afio 2002, y
un ano después se habia implementado en mas de 1,800 sedes en 12 departamentos

del pais.

De acuerdo a lo anterior, el articulo pretende comparar los resultados académicos
que obtuvieron los estudiantes que fueron intervenidos por el PER respecto a los
mismos que hubiesen alcanzado las personas si no participaran en el programa.
Partiendo de la metodologia descrita en este capitulo, la mejor forma de estimar los
efectos de una politica de este tipo, es utilizando datos de corte transversal a lo
largo del tiempo, puesto que permiten analizar los efectos del PER sobre la

eficiencia y la calidad de la educacion en poblacién rural colombiana.
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Bajo la metodologia de diferencias en diferencias, los resultados de un grupo de
escuelas no participantes en el PER se utilizan como control para los valores del

grupo de tratamiento. Por tanto el modelo a seguir estd dado por:

Y, =6, +0,Esc.PER, +5,A2004+ 5,Esc.PER, - A2004+ XB+u,  (7.21)

En la ecuacion 7.21, Y, es la variable de interés para la evaluacion141; Esc.PER, se

refiere a las escuelas intervenidas por el programa PER; Esc.PER,-A.2004

corresponde a las escuelas intervenidas en el ano 2004; v X es una matriz de
y

controles de la regresion, con B el vector de coeficientes.

La hipdtesis central de la evaluacion es que el programa de educacion rural tuvo
un impacto positivo sobre el crecimiento en matricula escolar y la tasa de
aprobacion, y negativo sobre la tasa de reprobacién y la tasa de desercion. Para
corroborar lo anterior, se llevara a cabo el procedimiento a través del programa

computacional Stata®.

7.4.1 Analisis general de los datos

A partir de la informacion expuesta anteriormente, se describirdn los pasos a
seguir para determinar los resultadas de interés consignados en el articulo de
Rodriguez et al (2007). A continuacion estan los requerimientos bdsicos para

utilizar la base de datos.

1. Se debe determinar la memoria con la que se van a cargar los datos de
interés. Esto se consigue con el comando set mem. Para este caso se utiliza
50m.

2. Una vez se ha asignado la memoria del sistema, se puede proceder a cargar

la base de datos. La base usada en este trabajo lleva el nombre capitulo7.dta,

4 Crecimiento en matricula escolar, cambio en la tasa de aprobacidon, cambio en la tasa de
reprobacion y cambio en la tasa de desercién, en diferentes regiones.
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y es tomada del trabajo de Rodriguez et al (2007). La informaciéon hace

referencia a datos censales de matricula, indicadores de eficiencia y calidad

de las escuelas rurales de Colombia (véase figura 7.1)

Figura 7.1. Salida comandos set memory y use

500m
use "CACapitulof\capitulo 7.dta"

=1 !
B-Ae- BE- a-m@@ oo
Review X
7 - ____tm
Comman e yan 7 ;7 ;
1 sek e S0m VY AR A S 10.1  copyright 1984-2008
z use "Ci\Capitulo F\capitulo 7.dta" . statistics/Data Analysis Statacorp
4905 Lakeway Drive
special edition college station, Texas 77845 UsSA
BOO-STATA-PC http:/ www.stata. com
979-696-4600 stata@stata. com
G79-696-4601 (fax)
GO-student stata for windows (network) perpetual Ticense:
serfal number: 81310521768
Licensed to: Facultad de Economia
universidad de los andes
MoTes:
1. (/m# option or -set memory-) 10.00 MB allocated to data
2. (A option or -set maxvar-) 5000 maximum wariables
. Set mem 50m
Current memory allocation
Yariables x current memory usage
settahle value description (Am = 1024k)
Marme: Label Type | Forme &
d do.. %10 SeT maxvar 5000 max. wariables allowed 1.905M
z0na float  %9.0i set memory 50M max. data space 50.000M
atagues Actividad Armada L., float  %E.0, S8T matsize 400 max. RHS wars in models 1.254m
Familias Familias en Accion ... float %6800 _—
gini_av GIMI (Avaliosde T... float  969.0: 53.163m
i MBI floak 9.0
tasa_urba... Poblacion urbana (... float %9.0: . use "C:hZapitulo Phcapitulo F.dta", clear
trats Escusls PER floak  %9.0
afio float  %9.0:
c_toksl Crecimiento enMa..,  floak  %9.0
c_taproba  Cambioen Tasade.. float %9.0
c_treproba  Cambio en Tasade... float %900
c_tdeser Cambioen Tasade... float — %9.0
d.o4 Afio 2004 float  %9.0:
inker4 Intervencion 2004 float  %9.0
d_t PER (-1} float  %9.0
log_gasto  Gasto municipal en...  floak  %9.0
mun_per flodt  %oq  (cemmand
content floak  %9.0
cnken? flnat  szan ™
>
Ciidata

Fuente: cdlculos autores

Para observar las variables que se encuentran

disponibles, se usa el

comando describe —o des-. Este comando genera un cuadro con la lista de las

variables que se encuentran en la base de datos, el formato en que estan

guardadas, y una descripcion de cada una (véase figura 7.2).
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Figura 7.2. Salida comando describe

des

& file Edt Data Graphics Statistics User Window Help - 8%
B-be- BE- a-ma 00
Review x 53.163m ~
Command 25 . use "C:ZCapitulo 7hcapitulo 7.dta", clear
1 set mem 50m
F4 use "C:\Capitulo Ticapitulo 7.dta"... . des
3 es
ontains data from C:\Capitulo 7\capitulo 7.dta
ohs: 2
wvar 21 13 May 2009 11:20
size: 25,743,072 (50.5% of memory free)
storage display
ariable name  type  format variabla lahel
1d double %10.0g
Zona float %9.0g
ataques float %8.0g Actividad Armada Ilegal (por 100.000 habs)
(1n)
Familias float %8.0g Familias en Accion (# de familias/pob. mun)
gini_av float %0.0g GINI (avaldos de Tierra)
nbi float %9.0g MBI
tasa_urbanos float %9.0g Poblacion urbana (¥pob mun)
trata float %9.0g Escuela PER
ano float %0.0g
Wariables % [c_total float %0.0g crecimiento en Matricula
«_taproba float %9.0g Cambio en Tasa de Aprobacion
Name Labiel Tepe | Form: e trapraba float %09.0g cambio en Tasa de Reprobacién
d do.. %10 _tdeser float %9.0g Cambio en Tasa de Desercion
20na float  “%9.0: d_o4 float %9.0g AfD 2004
atagues Actividad Armada 1., float %80 Antero4 float %9.0g9 Intervencion 2004
Familias Familias en Accidn ... float  %&.00 d_1 float %9.0g PER (1)
aini_av GIML (Avaliosde T... float  %3.00  [Tog gasto float %b.0g Gasto municipal en educacion (por alumno)
nbi MBI float  %9.0: (in)
tasa_urba... Poblacionurbana (... float  %9.00 mun_per float %9.0g
trata Escuela PER float  %9.0 | lconteol float %9.0g
afio float  %:9.0 = |conteo2 float %9.0g
c_tokal Crecimiento enMa...  float  %9.0¢ common float %9.0g
c_taproba  Cambio en Tasade... floak  %9.0
clreproba  CambioenTasade.. float %900 | |sorted by: Td
c_tdeser Cambio en Tasa de... float  %9.0
d_o4 Afio 2004 float  %9.0: &
inkerd4 Intervencion 2004 float  %9.0 -
d_t PER. (-1} float  %9.0:
log_gasto  Gasto municipal en...  float %90,
un_per float wog | command
content floak  %9.0
conten? flnat e
Cridata

Fuente: cdlculos autores

De la figura 7.2 se observa que la muestra cuenta con 279.816 observaciones

y 21 variables disponibles para realizar las estimaciones pertinentes en cada

caso. En el cuadro 7.1 se presentan las variables a usar, para estimar la

ecuacion 7.21.
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Cuadro 7.1. Variables a usar en el modelo

Variable del Modelo Variables en la Base Descripcion
C_total, C_taproba Crecimiento en la matricula, cambio en la
Y, tasas de aprobacion, reprobacion y
C_treproba, C_tdeser | desercién
Variable dicdtoma que toma un valor de
Esc.PER, trata uno la escuela hace parte del programa
PER y cero cuando no.
A.2004 d_04 Dicétoma que hace referencia al afio 2004.
Gasto municipal en educacion (por
. alumno, en log), porcentaje de Familias en
log_gasto, familias, ., o .
o .| Accidn, actividad armada ilegal (por
X ataques, gini_av, nbi,

tasa_urbanos, d_1

100.000 habitantes, en log), GINI (avaltios
de tierra), NBI, poblacién urbana (en

porcentaje)

Fuente: los autores

4. Antes de pasar a estimar la regresion lineal, es necesario observar las
estadisticas descriptivas de las variables. El comando summary —o sum-,
presenta un cuadro con el nimero de observaciones, la media, desviacion

estdndar y minimo- maximo de las variables especificadas (Véase figura 7.3).
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Figura 7.3. Salida comando summary

Sum

& file Edt Data Graphics Statistics User Window Help - g%
B-lde- BE- o-o@ o
Review x [d1 TToat %9.0g PER (-1)
Tog gasto float %9.0g Gasto municipal en educacion (por alumno)
Command i n)
1 set mem S0m mun_per float %9.0g
z use "Ci\Capitulo 7icapitulo 7.dea".. conteol float %5.0g
3 des conteo2 float %9.0g
4 s ‘common float %9.0g
sorted by: Id
.osum
wariable obs Mean std. Dew. min Max
Id 279810 2.52e411 1.35e+11 (] 5.52e+13
zana 278235 1.6B0328 -4663504 1 2
atagues 256752 1.861339 1. 579082 1] 7.093761
familias 257088 - 011375 .019931 o -1382083
gini_av 255399 - 5801067 -1515567 .0207113 2.427924
nbi 260248 40.86446 24.36321 1.129296 104.5276
rasa_urbanos 258219 - 5155283 -309673 1] - 0978423
trata 278229 - 0918129 . 2887621 1
afin 249995 2.933419 1.398265 1 5
s x c_total 169234 1707462  5.657625 1 1487
flame: Label Type | Formz & c_taproba 130651 0215955 175615 -1 1.457686
d don. %l0. c_treproba 130651 - 0117509 1248925 -1.416667
20na flost  2%9.0: <_tdeser 130651 —. 009837 -1280909 = 1
atagues Actividad Armada L., float %800 d_od 278235 1770013 -3817466 0 1
Familias Familias en Accién ... floak 268,00 interod 278229 .0161198 1259366 (1] 1
gini_av GIMI (Avalios de T... float  %69.0
nbi MBI Float %90 d 1 278235 - 013866 -1169349 o 1
tasa_urba... Poblacidnurbana (... float 29,00 log_gasto 233219 6.6B4758 -3245282 4.371336 B.652587
trats Escusla PER float 9.0 mun_per 279755 -3048562 -4888207 o 1
afio float  %9.0: conteol 279757 3.208056 1.156657 o 4
c_tokal Crecimiento enMa,..  floak %900 conteoz 279757 3.705848 1.448232 o 5
c_taproba  Cambioen Tasade.. Float %90
c_treproba  Cambin en Tasade... float %900 COmmaon 279757 - 52009271 .4905628 o 1
c_tdeser  CambioenTasade.. float %90
d_o4 Afi 2004 float  %&9.0 5
inter04 Intervencién 2004 float %900 b
d.t PER (-1} float %30
log_gaste  Gastomuricipalen... Float  %9.0
un_per float %o,q |command
contenl float  %9.0:
ronben? Flrat  anan ™
$ ¥
Ciidata

Fuente: calculos autores

7.4.2 Estimacion del modelo diferencias en diferencias.

Una vez que se sabe con qué informacidn se cuenta para realizar las estimaciones,
se pasa a desarrollar el ejercicio empirico propuesto por Rodriguez et al (2007). El
objetivo es estimar la ecuacion 7.21 a través de la metodologia de diferencias en
diferencias. Para esto, es necesario hacer visible la variable de interés, que en este

caso es la intervencion de las escuelas rurales por el PER en el afio 2004.

1. Partiendo de lo anterior, es necesario generar una variable que capture la

iteracion entre Esc.PER,y A.2004. Esto se consigue a través del comando

gen, seguido por el nombre de la nueva variable a conseguir y la

multiplicacién entre las dos variables en cuestion.
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2. A partir de la variable generada, se ejecuta la regresion de la ecuacion 7.21
por MCA. En Stata® se utiliza del mismo modo que en una regresion simple

el comando regress —o reg-(véase figura 7.4).

Figura 7.4. Salida regresion en MCA con la variable C_tdeser

gen trd_04=trata*d_04

reg c tdeserd 04 d 1 log_gasto familias ataques
gini_awv nbi tasa_urbano trata trd_04, robust

testtrd 04

W Fle Edit Data Graphics Statistics User Window Help - 8%
B-bde- BE- b-o@ L]
Review x [ test trd 04 =
Command e (1) trd.o4 =0
1 set mem S0m
2 use "CiiCapitula 7\capitulo 7.dea". . F( 1,100683) = 42.84
3 des Prob > F = 0. 0000
4 sum
S gen trd_N4=trata*d_n4 . reg c_tdeser d 04 d1 log gasto familias atagues gini_av nbi tasa wrbano trata trd o4,
& regc_tokal d_04 d_1 log_gastaf... > robBust
7 test trd 04
8 regc_taprobad_04d_1 log_gast... Linear regression number of obs = 100694
El test trd_04 F( 10,100683) = 49.10
10 regc_treproba d_04 d_1 log_gas... Prob > F = 0.0000
11 test trd_04 R-sguared = 0.0047
1z reg c_tdeser d_04 d_1 log_gasta... ROOT MSE = .1315
13 test trd 04
RobuUsT
c_tdeser Coef. std. Err. Tt P>t [95% Cconf. Interwval]
d_o4 - 0116566 - 0009451 12.33 0. 000 . 0098041 . 013509
d1l -.021211 .004965 —4.27 0.000 —.0309423 —. 0114797
Jog_gasto - 0127206 - 0013809 9.21 0. 000 0100139 0154272
familias —.1263242 -0270194 —4.68 0. 000 -.179282 —.0733664
varibies X atagues | -.0003677 .0002892  -1.27 0.204  -.0009346  .0001992
=) gini_av —. 0103067 -0033454 -3.08 0.002 —. 0168637 —. 0037497
biame, Lanel Tipe || Fome nbi —. 0000519 . 000023 -2.26  0.024 -. 000097 -6.86e-06
Familias Familias en Accidn ... Float  %&.00 rasa_urbanos -0052051 0017283 3.0 0.003 -0018177 - 0085926
gini_av GINI (Avaliosde T... float  %9.0: trata 2002113 - 0018846 1.12 0.262 —. 0015808 - 0058068
ribi MEI float  %9.0: Trd_04 —.0282342 -0033523 -8.42 0. 000 —-.0348047 —. 0216638
tasa_urba... Poblacidnurbana (.. float  %9.0 _cons —.0028478 0102625 -9.05  0.000 -.1129622 -.0727334
trata Escuela PER float %90
afio floak 9.0
c_total CrecimientoenMa...  float  %9.00 |, test trd_04
c_taproba  Cambio en Tasade... floab  %9.0
c_treproba Cambioen Tasade... float  %9.0 (1) trd o4 =0
c_tdeser Cambic en Tasa de... float 9.0
d_o4 Afio 2004 float  %9.0 F( 1,100683) = 70.94
inksrd4 Intervencion 2004 floab  %9.0 Prob > F o= 0.0000
d.t PER. -1} float  %9.0
log_gasto Gasto municipal en...  float %900 o
mun_per float  %9.0
conkenl float  %9.0:
conten? foat o 7
comman float  9%9.0 2l
trd_04 floak 9.0
»
£ 2
Ci\data

Fuente: calculos autores

Una vez se tiene las regresiones de todo el modelo bajo una de las cuatro
especificaciones de interés, es pertinente establecer si las hipotesis
planteadas inicialmente son ciertas o no. Para la ecuacion 7.21, el coeficiente

de interés es o,, dado que es el estimador del efecto que tuvo el programa

PER sobre las escuelas rurales en el afio 2004.
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5. De acuerdo al paso 4, es conveniente evaluar la significancia estadistica de

0,, esto para validar algtin efecto del PER sobre las escuelas rurales. Para

ello se utiliza la prueba de Chow. La prueba de hipdtesis a seguir es la

siguiente:
H,:5,=0 PER no tiene efectos sobre
la tasa de desercidn escolar
PER ti fect b (7.22)
H,:5,#0 iene efectos sobre

la tasa de desercién escolar

Esta prueba se hace, una vez realizadas las regresiones, a través del
comando test que utiliza el estadistico de prueba F para evaluar la
significancia individual del estimador!#?. Asimismo, se puede desarrollar el
mismo procedimiento para cada una de las variables dependientes con las
que cuenta el articulo y se evalua el efecto particular de cada modelo.

Si F.>F,

" nis S rechaza H, con lo que se dice que o, es significativo. De

acuerdo a la figura 7.4, la prueba arroja un F, =70.94con un p-valor de

0.000, esto quiere decir queF, > F, . De esta manera, se valida la

Jj.n—k—1
existencia de un efecto del PER sobre la tasa de desercion escolar y dado que
el coeficiente de la iteracion Esc.PER,-A.2004 es negativo, corrobora la

hipotesis inicial de un impacto negativo del PER en 2004 sobre la tasa de

desercion para el 2004.

142 Cuando se trata de la prueba de significancia individual la prueba F muestra los mismos
resultados que la prueba ¢.
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Resumen

e Los datos de corte transversal agrupados en el tiempo, son una muestra que
mezcla datos de corte transversal con los de series de tiempo, a través de la
unién de dos o mds muestras representativas obtenidas en momentos
diferentes del tiempo Esto sirve para estudiar la relacion entre variables en
distintos periodos de tiempo, en especial para hacer evaluaciones de
impacto de politicas econdmicas.

e Este tipo de agrupacion ofrece mayores beneficios que las muestras de corte
transversal. La principal es el incremento el tamano de la muestra,
permitiendo obtener estimadores mds precisos (consistentes) y estadisticos
de prueba mas confiables. La mayor cantidad de datos implica una mayor
variabilidad entre ellos, menor colinealidad entre las variables, mas grados
de libertad y mayor eficiencia en las estimaciones. Asimismo, es posible
investigar si las relaciones entre las variables han cambiado con el paso del
tiempo.

e Existen dos tipos agrupacion de los datos de corte transversal en el tiempo:
1. Las muestras que agrupan datos en el tiempo, es decir, muestras
aleatorias de corte transversal de la misma poblacion en diferentes periodos
del tiempo, pero no necesariamente se tiene en cuenta la misma muestra en
cada uno de ellos. 2. Los paneles que agrupan las mismas unidades de corte
transversal en diferentes periodos del tiempo.

e La prueba de Chow es la representacion tedrica de la metodologia de
diferencia en diferencia. Esta analiza los cambios estructurales en el tiempo
como consecuencia de cambios exdgenos en el modelo de interés.

e El estimador diferencia en diferencia resume todo el proceso que debe
seguir un estudio cuando estd enfocado en evaluar impactos exdgenos

sobres las variables del modelo en distintos periodos del tiempo.
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Capitulo 8

Modelos para datos panel o longitudinales

8.1 Introduccion

En contraste con la union de muestras corte transversal a lo largo del tiempo el
tiempo presentados en el capitulo anterior, a continuacion se estudian
metodologias diseniadas para bases de datos compuestas por un conjunto tinico de
unidades de seccion cruzada (paises, regiones, personas, etc.), rastreadas periodo a
periodo (mensualmente, trimestralmente, anualmente, etc.). Esta informacion,
conocida como paneles de datos o bases longitudinales, corresponden a una sola

muestra representativa observada con regularidad.

Usar datos con estas caracteristicas en estudios economeétricos, tiene al menos
cuatro ventajas. En primer lugar, las observaciones repetidas en el tiempo permiten
eliminar efectos ciclicos, util para probar modelos tedricos de largo plazo.
Adicionalmente, posibilitan solucionar problemas de endogeneidad resultantes de
variables omitidas constantes periodo a periodo. Por ultimo, al igual que en la
unién de cortes transversales, permiten de identificar y medir efectos no
detectables en muestras de corte transversal, y mejoran la precision de las

estimaciones (Baltagi, 2005, 3-6).

Con respecto a lo anterior, este capitulo discute inicialmente las caracteristicas de
este tipo de muestras, para luego centrarse en las consecuencias y metodologias de
panel de datos. Especificamente, se presentan las estimaciones de efectos entre
grupos, efectos aleatorios y efectos fijos; comunes en los articulos recientes de

economia.

Al igual que en los capitulos anteriores, inicialmente se exponen los temas
relevantes de manera formal, para luego aplicarlos a un estudio de caso. En esta

oportunidad, los datos y técnicas provienen del articulo titulado “Informalidad
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regional en Colombia. Evidencia y determinantes” de Garcia (2008) con el cual se
pretende estudiar los diferenciales regionales en el grado de informalidad laboral

en Colombia, utilizando datos de tipo longitudinal
8.2 Organizacion de los paneles de datos

A diferencia de los datos de corte transversal y series temporales presentados
anteriormente, este capitulo discute el uso de paneles compuestos por la unién de
observaciones recolectadas en el tiempo, para un conjunto determinado de
unidades de corte transversal. La grafica 8.1 es una representacion tridimensional
que permite comprender conceptualmente la estructura de este tipo de
informacion. En este caso, los datos cuentan con una dimensién que corresponde al
tiempo —el eje vertical, identificado por la primera columna-, otra para los
individuos —el eje diagonal, caracterizado por la segunda columna-, y una tercera
para las variables —en el eje horizontal, a partir de la tercera columna-. Por esta
razén, una base de datos longitudinales puede interpretarse tanto como un
seguimiento de la misma muestra a lo largo del tiempo, o como una unién de

series de tiempo para varios individuos.

Grafica 8.1. Vision tridimensional de un panel

tiempo | civded | v | xa [ x | x|
1988 | Barranquilla |  62.18 | 27.@518 |  74.14 | .@651128 |
1992 | B =
T =] tiempo | ciudd | v [ xa [ x | 3
! 1994 | B
i - 1988 | Bucaramanga 64.44 | 11.57146 65.09 | .1990992
19961 | . a | | | | .
961 | BT s : T e P
e 1998 | B | tiempo | ciudd [ v | xa [ x | x|
[ 1994
m 2000 | 5 — 1988 | Bogota |  54.76 | 17.56914 |  60.51 | .8582809 |
p 2e01 | & | 1997 | Bogota |  50.83 |  20.596 |  61.74 | .945673 |
0 2002 | B - 1994 | Bogota |  50.38 | 17.49608 | 57 | 1.161453 |
2003 | B L | 1996 | Bogota |  49.02 | 16.88862 |  62.33 | .6254871 |
2004 | & o] 1998 | Bogota | 5.z | 15.9311 |  67.22 | 1.257542 |
7005 |8 | 2000 | Bogota |  57.68 | 16.15108 |  73.58 | 1.275453 |
| 2e01 | Bogota |  53.93 | 16.72733 |  60.35 | 1.396467 |
/ i 2002 Bogota 54.79 | 16.89734 61.88 | 1.275556
/)0_ o 2 | gota | | 16. | 88 | 556 |
/;,/0 2003 | Bogota |  54.48 | 16.63785 |  61.24 | 1.183757 |
(/OS 2004 | Bogota | 51.87 | 16.92743 | 57.1 | 1.19282 |
2005 Bogota 52.22 | 16.92439 56.17 | 1.227834

Variables

Fuente: los autores
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Aungque la vision tridimensional es util conceptualmente, para el uso de programas
computacionales, los datos deben estar ordenados como una matriz, con filas que
representen observaciones (una para cada individuo) y columnas que contengan
valores para cada variable. Si se observan n unidades de seccion cruzada durante
T periodos, y para cada observacion se cuenta con k variables, el conjunto de

datos tendra nkT valores.

Como ahora no existen uno sino dos elementos que identifican a cada observacion
-la unidad de corte transversal y el momento del tiempo-, los paneles deben
organizarse en una forma particular. A continuacion se presentan dos posibles

formas de ordenar los datos:

1. Agrupar las filas por unidad: suponga que la matriz de datos contiene
inicialmente todas las observaciones de la primera unidad de corte
transversal, para todos los momentos del tiempo. A continuacidn, inician las
observaciones del siguiente individuo, y asi sucesivamente. De esta forma,
la matriz de datos queda ordenada como un conjunto de series temporales
apiladas verticalmente, con n secciones (una por cada individuo), cada una

compuesta de T filas (por periodo de tiempo) (véase grafica 8.2).

Grafica 8.2. Panel con filas agrupadas por unidad.

ciudad tiempo hd X1 x2 X3
Barranquilla 1988 62.18 27 . @518 74,14 .BE51128
Barranguilla 1992 62 26.11998 73.15 . BEB27I9
Barranguilla 1994 57.92 21 . 86649 68.96 . 2278566
Barranguilla 1996 59.15 21.9932 73.29 . 6506485
Barranguilla 1998 65.18 21.84429 72.63 . 4847876
Barranguilla 2088 68.8 20 .62614 75.43 . 8589239
Barranguilla 2081 B2 .46 19.18799 67 .44 . BBEE857
Barranguilla 2082 63.41 19.55784 69.21 . 8854969
Barranguilla 2083 61.75 19.9551 68.98 . 8423997
Barranguilla 2084 B2.92 19.83938 &7 .85 . 6831863
Barranguilla 2085 63.19 12.677E86 65.82 . 8248166
Bucaramanga 1988 B4 .44 11.57146 65.89 . 1999992
Bucaramanga 1992 65 .44 16.76181 66.38 . 1582972
Bucaramanga 1994 66.2 15. 14647 63.26 . 1696348
Bucaramanga 1996 62.9 15.51173 78.26 . 2258799
Bucaramanga 1998 67 .76 15.4124 &92.88 . 2615195
Bucaramanga 2088 67.5 18. 27614 78.43 . 3816209
Bucaramanga 2081 69.11 17.8723 75.59 . 3B40712
Bucaramanga 2082 65.31 17.8489 ¥2.38 . 2443494
Bucaramanga 2083 68.25 19.2539 72.63 . 58954379
Bucaramanga 2084 &4.37 19. 25272 £69.57 6428825
Bucaramanga 2085 &4.51 20 .95028 7@.81 . FZB28E85
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Fuente: los autores a partir de Garcia (2008)

2. Agrupar las filas por periodo: En este caso, la matriz de datos estara compuesta
por T secciones (uno por cada unidad de tiempo), cada uno con » filas
(correspondientes a cada individuo). De esta forma, el primer bloque
contiene las observaciones recolectadas en el primer periodo, para cada uno
de los individuos; el segundo, las observaciones para el periodo siguiente; y
asi sucesivamente. Aqui, la matriz de datos corresponde a un conjunto de

muestras de seccion cruzada, apiladas verticalmente (véase grafica 8.3).

Grafica 8.3. Panel con filas agrupadas por periodo.

tiempo ciudad Y X1 X2 X3
2003 Bogota 54,48 | 16.637E5 61,24 1.183757
2003 VACENCIO 75,84 | 5,287313 7B.67 1.6682084
2083 CACUTA 74.97 | 5.8778655 8@8.39 .B6B12333
2083 PEREIRA 61.78 | 13.34973 6Z2.65 .9026697
2003 Medellin 60.15 | 17.95798 57.5 .96596133
2003 Bucaramanga 68.25 19,2539 72.63 . 5954379
2003 CALI B1l.44 | 18.55664 67 .56 8420485
2883 | Barranguilla 61.75 19,9551 68.98 8423997
2083 MANIZALES 6l.74 172.8883 65.32 | 1.0E0084
2003 PASTO 69.2 | 3.28B8382 75.19 1.52958
2004 VACENCIO 7@.55 | 5.787243 75.24 1.450779
2084 PEREIRA 62,19 | 13,75955 B4, 56 .BOEE156
2004 Medellin 55.35 | 18.39@e3 53.12 L9BB7I17
2004 CACUTA 74.83 | 5.673062 88.1 .9215235
2004 CALI 62.19 | 18.64841 67.81 .918323
2004 Bogota 51.87 | 16.92743 57.1 1.19282
2084 Bucaramanga 64,37 | 19.25272 £9.57 JEAZBE2S
2004 PASTO 68.86 | 3.267123 72.32 | 1.450947
2004 MANIZALES 60.36 | 13.85252 62.29 | 1.662287
2084 | Barranguilla 62.92 | 19.83938 67 .85 .BB31863

Fuente: los autores a partir de Garcia (2008)

Los primeros paneles contenian informacion sobre la evolucion de un conjunto de
indicadores econémicos de interés -como el PIB, inversiéon y consumo- para un
grupo determinado de paises. Estos se conocen como paneles macro, y usados

generalmente para evidenciar hipotesis sobre crecimiento, convergencia, ciclos y
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estabilidad macroecondmica. En estas bases de datos, las dimensiones de tiempo y

de individuos son de similar magnitud.

Un segundo tipo de panel, es aquel que registra informaciéon sobre un grupo
particular de individuos o firmas. Estudios con este tipo de datos aparecieron por
primera vez en la literatura relacionada con la produccion agricola, y
posteriormente, su uso se expandioé a otras corrientes de la literatura econdémica.
Estas bases de datos son mds complejas de construir, dado que es costoso seguir
periodo a periodo un conjunto de firmas o individuos. En este caso, la dimension

de tiempo suele ser menor que la muestra de individuos (Arellano, 2003, 1-2).

Adicionalmente a la diferenciacién entre paneles macro y micro, ellos pueden
catalogarse de acuerdo a la disponibilidad de datos. Aquellas bases de datos donde
existen observaciones para todas las unidades de seccion cruzada en momentos del
tiempo sucesivos, son denominadas completas o balanceadas. Aqui, el tamafo de
la muestra serd nT, que corresponde al nimero de individuos multiplicado por el
numero de periodos. Cuando por el contrario, hay informacién faltante para
ciertos individuos o periodos, el panel esta incompleto o desbalanceado (Gujarati,
2003, 617).

Una vez presentada la organizacion de los datos, a continuacidon se explican las
metodologias econométricas apropiadas para el andlisis de estos datos. Por
simplicidad durante el resto del capitulo se asume un panel microeconémico
balanceado. Inicialmente se describe el estimador de efectos entre grupos, util para
obtener estimaciones de largo plazo; posteriormente se presenta el modelo con
efectos fijos en el término de error, finalizando con las metodologias de efectos

aleatorios y fijos.
8.3 Estimacion de dinamicas de largo plazo — efectos entre grupos

Una primera metodologia particular del andlisis de datos longitudinales, es la
estimacion de dindmicas entre grupos. En andlisis de corte transversal tradicional,
cada observacion captura informacion de su nivel de largo plazo y su componente
ciclico, algo inadecuado para obtener correlaciones de largo plazo. El estimador de

efectos entre grupos que se presenta a continuacion, conocido en ingles como
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estimacion between, permite obtener tinicamente la informacion de largo plazo de

las variables al separa su componente ciclico del tendencial.

En términos generales, un estimador de efectos entre grupos reduce el problema de
un panel longitudinal a un corte transversal, empleando el calculo promedio de las
variables al interior de cada individuo. Como las variables estacionarias se
encuentran distribuidas alrededor de su valor de largo plazo, esta tecnica permite
eliminar el efecto de los ciclos. El procedimiento general para obtener este

estimador, es:

1. Calcular el promedio de la variable dependiente y de las independientes, a
lo largo del tiempo, para cada una de las unidades de seccion cruzada.
2. Realizar una estimacion de MCQO, donde se usan como variables, los

promedios calculados en el paso 1.

Para analizar en detalle el funcionamiento de esta metodologia, considere un

modelo de datos longitudinales, donde Y, es la variable dependiente, X, y K, las
explicativas, e, un error aleatorio variante tanto entre individuos como en el

tiempo (véase ecuacion 8.1). Al igual que en capitulo 7, los subindices it denotan los

individuos y el momento del tiempo, respectivamente.
Y, =B+ P X, +pK,+e, (8.1)

A partir de la ecuacién 8.1, el proceso de estimacién consiste en calcular el
promedio de las variables a usar, para todos los periodos de tiempo (véase ecuacion

8.2). Con las medias resultantes (Y,, X, , Z, ), se plantea una nueva especificacion a

it? “hit/

estimarse por MCO (véase ecuacion 8.3).

=B+ BX ALK +u, (83)

El modelo de regresion caracterizado por la ecuacion 8.3, permite encontrar la

correlacién condicional de largo plazo entre la variable dependiente y las
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independientes. Los estimadores de MCO (B,,,) de esta ecuacion, se conocen

como estimadores entre grupos (f:;) del modelo inicial 8.1. En general, este
procedimiento transforma el modelo a una estimacion de seccion cruzada. Para
garantizar que f,; sea un estimador insesgado, consistente y eficiente de los

parametros poblacionales, es necesario asumir los supuestos de exogeneidad ,

homoscedasticidad, no multicolinalidad ni autocorrelacion residual.

En la préctica el estimador de efectos entre grupos caracterizado por la ecuacion
8.3 es poco usado: la pérdida de observaciones deteriora la precision en las
estimaciones y la reduccion del problema a uno de corte transversal elimina la
posibilidad de analizar el dinamismo de las variables en el tiempo. La importancia
de este estimador radica en que es utilizado para construir otros estimadores; en
particular, efectos aleatorios y fijos al interior de grupos que se discuten a

continuacion.
8.4 El problema de efectos fijos en el término de error

A partir del estimador de efectos entre grupos expuesto anteriormente, se pueden
construir metodologias que permitan superar los problemas tipicos del uso de
datos longitudinales; la idea de correlacion serial de los errores, y endogeneidad
por variables omitidas constantes en el error. Para comprender el origen de estas
problemaéticas, a continuacion se presenta el modelo de regresion lineal con una
descomposicion del término de error en un efecto constante, y uno variable en el
tiempo. Posteriormente, se expone cada metodologia y su relevancia en el analisis

de datos longitudinales.
8.4.1 Modelo con término de error compuesto.

Con el fin de comprender las problematicas particulares que surgen del uso de
paneles longitudinales, es necesario replantear el modelo clasico de regresion
mostrando los diferentes componentes del término de error. Como representacion,

suponga el modelo bivariado utilizado en la seccion anterior donde Y, es la

variable dependiente y X, y K, las independientes (véase ecuacion 8.4). A partir
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de esto, considere el termino de error u,, como la suma de tres términos

independientes: C,, D, y ¢, (véase ecuacion 8.5).
Y, =p+ B X, + 5K, +u, (84)

Yit = ﬂo +ﬂ1Xit +ﬂ2Kit + Ci +Dz +¢&, (8.5)
u
it

En primer lugar, C; corresponde a un efecto fijo por individuo invariante periodo

a periodo, que se conoce como la heterogeneidad no observada de la muestra, y
corresponde a vector conformado por las variables constantes en el tiempo
capturadas por el error. Estas variables suelen ser caracteristicas no observables de

individuos, tales como habilidades congénitas no cuantificables.

Analogamente, D, corresponde a un efecto con varianza periodo a periodo, pero
invariante entre individuos, es decir, rasgos comunes a toda la muestra, que
cambian de un periodo a otro. Por ejemplo: el clima y lugar donde reside la

poblacidn, hacen parte de este término.

Finalmente, el resto de variables del error cambiantes tanto entre individuos como

a lo largo del tiempo, se denotan &,. Como todos estos términos corresponden a

un unico término de error, el valor esperado del modelo contintian siendo una

suma ponderada de las variables independientes (véase ecuacion 8.6).
EY,1=p,+ B X, + BK, (8.6)

El resto del capitulo esta centrado en los efectos de la heterogeneidad no observada

(C,), efecto variante entre individuos pero constante en el tiempo. Las

consecuencias y metodologias presentadas a continuacion, son andlogas para casos

cuando se tiene un efecto invariante entre individuos D, .'#

143 Para mas detalles, véase Baltagi (2005).
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8.4.2 Efectos aleatorios
8.4.2.1 Correlacion serial resultante de efectos constantes en el error

Un primer problema de las estimaciones usando datos longitudinales, es la posible
correlacion serial entre los errores de diferentes periodos encuestados para la

muestra; inconveniente por la existencia del efecto constante por individuo C..

Para observar el origen de este problema, suponga el modelo de regresion

bivariada caracterizado por la ecuacion 8.5, con un efecto fijo (C;) en el error. Para

este caso, se asume que no existen efectos variantes tinicamente en el tiempo (véase

ecuacion 8.7)
Y, = ﬂo + ﬁIXit +:82Kiz +u, con U, = Ci +é&, (8.7)

Suponiendo que el panel longitudinal cuenta con informacion para al menos dos

periodos de tiempo, se deduce que:
Enz=1: Y, =p+ B Xy + BK, +u, con u,=C+¢g, (8.8)
En 7=2: Y, =B+ B X+ 5K, +u, con u,=C +é, (8.9)

Las ecuaciones 8.8 y 8.9 muestran como los errores del modelo usualmente estan

correlacionados serialmente, dada la existencia de C;, en u, y u,. Esto causa

estimadores de MCO menos eficientes en comparacion a los que se obtendrian sin

autocorrelacion residual.

En particular, es importante recordar como en la construccion de pruebas ¢ usadas
para evaluar la significancia de un coeficiente, son necesarios los errores estandar.
Entre mayor es la varianza -resultante de la autocorrelacion residual- menor
posibilidad de encontrar la verdadera significancia para una variable, y mayor
probabilidad de cometer error tipo II - declarar un coeficiente estadisticamente no
significativo, cuando en realidad lo es-. Para solucionar la correlacion bajo paneles
longitudinales se utiliza el estimador de efectos aleatorios, presentado a
continuacion (Baltagi, 2005, 13-18).
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8.4.2.2 Estimador de efectos aleatorios

Cuando el término constante en el tiempo C, causa un problema de

autocorrelacion residual, debe aplicarse la metodologia de estimacion por efectos
aleatorios, correspondiente a un caso particular de minimos cuadrados
generalizados (MCG). En esta seccion particular, es presentada una transformacion

que permite encontrarlo aplicando una regresion tradicional de MCO.

En relacién con lo anterior, esta metodologia tiene dos supuestos. Primero, que el
efecto fijo —o la heterogeneidad no observada- realmente existe, esto quiere decir,
que cierta fraccion de las variables no observadas capturadas por el error, son
constantes en el tiempo. Si este no es el caso, el problema de autocorrelacion
residual seria inexistente, por lo cual el uso de MCO deberia ser suficiente para
encontrar una estimacion correcta. Para comprobar especificamente esta condicion,
es posible aplicar una prueba estadistica conocida como Breusch-Pagan (véase

seccion 8.5.2).

Adicionalmente, el efecto fijo debe ser independiente de las variables explicativas
del modelo; en otras palabras, no debe estar generando problemas de
endogeneidad. El incumplimiento de este supuesto, lleva al problema de efectos

tijos presentado mas adelante (véase seccion 8.4.3).

De esta forma, el procedimiento general para obtener el estimador de efectos
aleatorios, es:
1. Transformar el modelo inicial a un nuevo modelo ponderado, sin
correlacion residual.
2. Realizar una regresion por MCO del modelo transformado en 1. Estos

estimadores son los coeficientes de efectos aleatorios del modelo inicial.

A partir de lo anterior, el primer paso consiste en aplicar una transformacion al
modelo, a través de un ponderador A, funcion de la heterogeneidad no observada

y del error variante entre periodos y entre individuos (o’y o). Esto para obtener

el estimador de minimos cuadrados generalizados (MCG) a través de una
regresion lineal de minimos cuadrados ordinarios (MCO). Formalmente, para el

modelo definido en la ecuacién 8.7, se plantea:
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AY, = BAX, + BAK, +AC, + Ae, (8.10)

T

Z i.:lix
i T p it

IS A=l
:‘Z Jol +Tc?

Con esta informacion, el modelo queda transformado a:

L=
Il
S| =

(8.11)

ﬂ

(¥, _ﬂ'z):ﬂl (X, _lii)-’_ﬁZ (K _ﬂ’[zi)_'_uit (8.12)
NI

v x* K

La regresion 8.12 puede ser estimada directamente por MCO. Los g, de la
ecuacion 8.12, corresponden a los estimadores de efectos aleatorios S, del modelo

inicial 8.7. La validez de esta transformacién puede verificarse, partiendo de la
formula convencional de minimos cuadrados generalizados (Greene, 2000, 568-
570):

Pruce = (X' Q' X)'X'QY (8.13)

con
Q' - - (8.14)
200 0 o’ +o o’ o’,
0 2 0 0 o’ o’ +o o’
00z 0 o
o’, o’ o’ +o’,
0 0 O )y

En la expresion 8.14, X corresponde a la matriz de varianza-covarianza de los

estimadores, que en este caso estd compuesta por la suma de o’y o’ en la

diagonal, y tinicamente de o, en todos los otros lugares.
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8.4.3 Endogeneidad resultante de efectos fijos en el error

Asumir que el efecto fijo del error no estd correlacionado con alguna de las
variables explicativas del modelo, es un supuesto estricto. En realidad, los modelos
econométricos en base a paneles longitudinales de individuos tienen muchas
caracteristicas no observadas, y la correlacion entre efectos constantes y variables
independientes es un problema comun. En esta seccion son presentadas

alternativas de estimacion para ser aplicadas bajo la condicion tratada.

La correlacion entre variables independientes y C;, es un caso particular del

incumplimiento del supuesto de independencia condicional ¢ endogeneidad
discutido en el capitulo 1. Garantizar su cumplimiento es necesario para obtener
estimadores de MCO insesgados, consistentes y eficientes, que se aproximen

correctamente a los pardmetros poblacionales.

En el contexto de paneles de datos, contar con informacion para cada individuo en
momentos diferentes del tiempo, otorga nuevas alternativas para resolver la
endogeneidad, que no se tienen en muestras de corte transversal. En general,

suponga el modelo bivariado anterior, con endogeneidad en X, (véase ecuaciones

8.15y 8.16).
Yit :ﬂo +ﬂlXit +ﬂ2Kit +uit con uii‘ = Ci +git (815)
cov(C,X,) =0 (8.16)

Con el fin de subsanar el problema de endogeneidad, a continuacion se presentan
tres metodologias que permiten resolverlo:

1. Uso de variables dicdtomas variables independientes,

2. Estimador de efectos fijos por primeras diferencias, y

3. Estimador de efectos fijos al interior de los grupos.

Aqui no se tratan temas de endogeneidad resultante de una correlacion de las

variables independientes y el componente del error que varia tanto entre
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individuos como en el tiempo (¢&,); en esos casos es necesario aplicar variables

instrumentales en el contexto de panel.
8.4.3.1 Uso de variables dicotomas variables independientes,

La alternativa mas simple para resolver este tipo de endogeneidad, es capturar el
efecto de la heterogeneidad no observada a través de una o mas variables
independientes. Usando esta técnica, el efecto fijo deja de estar en el término del
error y pasa a hacer parte de la especificacion del modelo, eliminando el

incumplimiento del supuesto de independencia condicional.

Partiendo de efectos fijos iguales por individuo periodo a periodo, es posible
capturarlos dentro del modelo de regresiéon, como cambios de intercepto. Esto
equivale a incluir una variable dicétoma por individuo, dentro de las regresoras. El

procedimiento general de esta metodologia es:

1. Transformar el modelo inicial, eliminando el intercepto y agregando una

variable dicétoma por cada individuo de la muestra.

2. Realizar una regresion de MCO, del modelo creado en 1.

El nuevo modelo a estimar corresponde al inicial sin intercepto, mas un vector D

de n variables dicétomas!** (véase ecuacion 8.17). En el caso en que se decida
mantener el intercepto £, el vector debe estar compuesto por n—1 variables para

no caer en multicolinealidad perfecta. En la ecuacion 8.17, & agrupa todos los

coeficientes que acompanan a la matriz.
Y, =B X, +P.K,+dD+s, (8.17)

Aunque esta metodologia es sencilla y efectiva para obtener estimadores
consistentes, es en términos estadisticos costosa, pues cada variable dicétoma

nueva deteriora la precision de las estimaciones. En las bases de datos con una

144 Una por cada individuo de la muestra. La variable dicétoma i, tomara el valor de uno para el
individuo i y cero para todos los demas.
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dimension de individuos muy grande, la pérdida de grados de libertad resultante
puede incluso imposibilitar el calculo de estimadores. Como alternativa, se usan
los estimadores de primeras diferencias y de efectos al interior de grupos
presentadas a continuacion, corrigendo el problema con menor perdida de grados
de libertad.

8.4.3.2 Estimador de efectos fijos por primeras diferencias

Otra forma alternativa para solventar el problema de endogeneidad es eliminar el

efecto constante C; del error, mediante el estimador de primeras diferencias, o el

de efectos al interior de grupos (véase seccion 8.4.3.3).

Bajo primeras diferencias, la metodologia consiste en restar el primer rezago en el
tiempo a cada observacion individual de la base de datos, para eliminar el término

constante del error. El procedimiento general, viene dado por:

1. Restarle a cada observacion por individuo, los valores observados en el

periodo anterior.

2. Realizar una estimacion de MCO, donde se usan como variables las

primeras diferencias que resultan al aplicar el paso 1.

Las primeras diferencias del modelo 8.15, estan definidas por la ecuacion 8.18,
donde tanto el intercepto, como el efecto fijo por individuo depositado en el
término de error fueron eliminados. De manera general, al restar las observaciones
del mismo individuo en dos momentos del tiempo, todas las variables constantes

desaparecen de la especificacion del modelo.

Yit - Yiz—l = ﬂl (Xiz - Xit—l) + 182 (Kit - Kit—l )+ (Eit - giz—l) (8.18)
— * * *

*

Y X; K; &

1 1 1 1

Al estimar la ecuacion 8.18, los estimadores de MCO ( ﬂAMCO) resultantes, se

conocen como estimadores de PD (ﬁPD) del modelo inicial caracterizado por la

expresion 8.15. A diferencia del control por variables dicotomas, esta metodologia
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corrige el problema de endogeneidad perdiendo tiinicamente un grado de libertad,

de haber rezagado las variables un periodo en el tiempo.
8.4.3.3 Estimador de efectos fijos al interior de grupos

Finalmente, la tercera forma para remover el problema de endogeneidad, es

eliminar el efecto fijo del error, restdndole a cada variable su media muestral (Yi X .

K.). Este procedimiento, tiene el mismo efecto que primeras diferencias, porque

todo elemento constante en el tiempo desaparece cuando se restan observaciones
del mismo individuo (Baltagi, 2005, 10-13). El procedimiento general para obtener

este estimador es:

1. Calcular el promedio, de la variable dependiente y las independientes, para
cada individuo en el tiempo.

2. Restarle a los valores contempordneos de cada variable, el promedio
calculado en 1.

3. Realizar una estimacion de MCO, a partir de las variables resultantes del

paso 2.

El primer paso consiste en calcular los promedios de la variable dependiente y las
variables independientes del modelo base (véase ecuacion 8.19). Con esta
informacion, se transforma la especificacion inicial, restdndole a cada una de las
observaciones su promedio. El nuevo modelo a estimar, viene dado por la

ecuacion 8.20.

. - 1 - 1<
Y=—>Y X ==)>)X K=—>»K 8.19
1 T; it 1 T; it 1 T; it ( )
Yit _Z :ﬁl (Xit _Xi)""ﬁz (Kit _Ei)+(git _‘5_‘1) (8.20)
Y X; K &

1 1 1

Aplicando esta metodologia es posible eliminar el efecto fijo sin perder ningun

grado de libertad, corrigiendo el problema de endogeneidad. Los estimadores de
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MCO ( BMCO) de la ecuacion 8.20, se conocen como estimadores de efectos fijos al

interior de grupos ( ﬁEF ) del modelo inicial 8.15.

Los estimadores de primeras diferencias y de efectos al interior de grupos, son

idénticos cuando 7 =2. Para 7>3, cuando los errores &, no estan

autocorrelacionados, se usan efectos al interior de grupos, transformacion que no
implica la pérdida de grados de libertad. Si por el contrario, se cree que los errores
de un momento del tiempo se relacionan con los errores pasados o futuros, el

modelo de primeras diferencias resulta mas conveniente.

En ambos casos, las transformaciones aplicadas eliminan la posibilidad de analizar
variables constantes en el tiempo. Si el interés esta en variables de este tipo, el
control por variables dicotomas es la tunica alternativa para resolver la

endogeneidad.

No obstante, en datos panel es posible conocer mediante pruebas estadisticas la
existencia de problemas de autocorrelacion residual y endogeneidad por
heterogeneidad no observada. La siguiente seccidn, expone las pruebas estadisticas

relevantes para este proposito.
8.5 Identificacion del estimador apropiado

Una vez comprendidas tedricamente las diferentes metodologias disponibles para
estimar un modelo con datos longitudinales, se pueden discutir los criterios de
seleccion aplicados en la practica para identificar cudl es la conveniente en cada
caso. Esta seccidbn presenta una técnica basada en argumentos tedricos y
estadisticos, que permiten determinar el modelo mas apropiado; entre efectos al

interior de grupos, aleatorios y fijos.
8.5.1 Eleccion entre dinamicas de largo plazo y datos a través del tiempo

El primer paso para elegir la metodologia apropiada, en un modelo econométrico
puntual, consiste en determinar la relevancia del estimador de dinamicas de largo
plazo. Para esto, se analiza tedricamente con antelacion, el proposito de las
estimaciones economeétricas a realizar. Si el objetivo es obtener coeficientes de una
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dindmica de largo plazo, y no hay interés en analizar el comportamiento
intertemporal de las variables, es conveniente optar por el estimador entre grupos
(véase seccion 8.3). Si por el contrario se desea continuar usando la base completa,
se debe elegir entre minimos cuadrados agrupados, u otra de las metodologias de

datos panel (véase seccion 8.4).

El costo de usar un estimador entre grupos, es la pérdida de un nimero muy
grande de observaciones, deteriorando la precision en las estimaciones. Cuando se
elige esta alternativa, es necesario contar con suficientes observaciones para
obtener estimaciones precisas, aun después de haber eliminado la dimension

temporal del problema.
8.5.2 Eleccion entre minimos cuadrados agrupados y efectos fijos 0 aleatorios

Cuando se decide continuar usando la base completa y no usar un estimador entre
grupos, es necesario analizar la posible existencia de un efecto constante en el
término de error. Esto se consigue identificando posibles inconsistencias en una
estimacion inicial por MCO, que no puedan ser atribuidas a otros problemas del
modelo —como heteroscedasticidad-, que indican la necesidad de emplear efectos
aleatorios, o alguna metodologia de efectos fijos. Si las estimaciones se consideran
sin inconsistencias, la estimacion por MCO (o MCA siguiendo al capitulo 7), es la
apropiada. Para esto, se utiliza la prueba estadistica de Breusch y Pagan, que
pretende identificar la existencia de un efecto fijo. Esta prueba, expuesta en detalle
a continuacidn es complementaria al analisis de inconsistencias, y no criterio tinico

para rechazar el uso de minimos cuadrados ordinarios.
8.5.2.1 Prueba de Breusch-Pagan

La prueba de Breusch y Pagan consiste en identificar la existencia de
autocorrelacion residual entre los términos de error de un modelo estimado por
MCA, en distintos momentos del tiempo; lo anterior, bajo datos longitudinales, es
equivalente a probar la existencia de efectos constantes en el término de error. La

prueba consiste en,
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1. Realizar la estimacion del modelo a estudiar por MCO.

2. Obtener los errores calculados /1, dada la regresion en 1.

3. Construir el estimador de Lagrange (LM ) y verificar el resultado de la

prueba de hipotesis.

La prueba de hipotesis, viene expresada en la ecuacion 8.21, y el estadistico de
prueba en 8.22. Cuando el valor del estimador sea mayor a aquel reportado en la
tabla de valores criticos de la distribucion y* con un grado de libertad, bajo el
nivel de significancia deseado, se rechaza la hipdtesis nula. En ese caso se confirma
la existencia de un componente fijo en el error, y es necesario aplicar efectos
aleatorios, o alguna metodologia de efectos fijos. Si por el contrario no es posible

rechazar la hipotesis nula, se asume no existe un término fijo en el error y se utiliza
MCO (Greene, 2008, 205-208).

No hay evidencia de efectos

constantes en el error. Usar
H,: aj =0—> Corr(ajt ofs) =0

MCO.
) . (8.21)
Hay evidencia de efectos
H :o,#0— Corr(c,0.)#0 constantes en el error, elegir
entre EA y EF.
n T 2 g
sk
e A (8.22)

M = _
2T -1) n{r 2}
D
i=1 t=1

Sin embargo, para casos donde no se logra demostrar la existencia de efectos
aleatorios, se realizan estimaciones por medio de MCO. De lo contrario, se
contintia el proceso de identificacion comparando entre efectos aleatorios y efectos

fijos.
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8.5.3 Eleccion entre efectos aleatorios y efectos fijos

Como se discutio en la seccidon 8.4, en los problemas donde existe correlacion entre
el término fijo del error y al menos una de las variables independientes, se debe
aplicar una de las metodologias de efectos fijos. Cuando por el contrario, no hay
problema de endogeneidad, es conveniente aplicar el estimador de efectos
aleatorios. Solucionar este dilema es equivalente a la disyuntiva entre aplicar MCO
o MC2E en un problema de corte transversal (véase capitulo 1). Por esto, debe

solucionarse con una prueba de Hausman.
8.5.3.1 Prueba de Hausman

Para elegir entre estimadores de efectos aleatorios y fijos, se utiliza la prueba de
Hausman discutida en los capitulos 1 y 2, que plantea que una desigualdad
estadistica entre los estimadores indica la existencia de endogeneidad (véase prueba
de hipdtesis 8.23).

Hy: B, ~ B, No hay evidencia de endogeneidad.
Usar Efectos Aleatorios. (8.23)

H B, % B, Hay evidencia de endogeneidad.

Usar Efectos Fijos.

En términos generales, la prueba consiste en:

1. Realizar la estimacion del modelo a estudiar por efectos aleatorios.
2. Realizar la estimacion por alguna de las metodologias de efectos fijos.

3. Construir el estimador de Hausman y verificar el resultado de la prueba de

hipotesis.

Los primeros dos pasos consisten en estimar el modelo por efectos aleatorios y por

alguna metodologia de efectos fijos (véanse secciones 8.3.2 y 8.3.3). Con el valor de
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estos estimadores, se construye el estadistico de prueba, definido en la ecuacion
8.24.

— (ﬁEF _ﬁEA)Z 2
- Var[ﬁEF _:éEA] Zk &29

H es el estadistico de Hausman; J,. corresponde a los estimadores de efectos

fijos, y B, alos de efectos aleatorios. Cuando el valor del estadistico es mayor al
valor que se reporta en la tabla de valores criticos de la distribucion y*, queda
rechazada la hipdtesis nula. En ese caso, se afirma la existencia de un problema de
endogeneidad y resulta necesario aplicar una de las metodologias de efectos fijos.
Si por el contrario no es posible rechazar la hipotesis nula, es posible asumir que
no hay ningtn sesgo relevante, y conviene usar efectos aleatorios (Greene, 2008,
208-209).
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8.5.4 Resumen del proceso de identificacion

A continuacion se presenta un esquema que resume el proceso de identificacion

del estimador apropiado, con todos los conceptos presentados a lo largo de esta

seccidn (véase grafica 8.4).

Grafica 8.4. Esquema de identificacion del estimador idéneo para un problema
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8.6 Estudio de caso: informalidad regional en Colombia

El estudio de caso desarrollado a continuacion, esta basado en el articulo titulado
“Informalidad regional en Colombia. Evidencia y determinantes” de Garcia Cruz (2008),
que pretende estudiar los diferenciales regionales en el grado de informalidad
laboral en Colombia, utilizando datos de tipo longitudinal. En particular, identifica
la relacion entre informalidad, importancia relativa del sector industrial, y grado

de burocratizacion del Estado.

En ese estudio, el autor describe como en Colombia gran proporcion de la
poblacion trabajadora se encuentra desempleada o trabajando fuera de la
formalidad. Usando datos del Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica -DANE- , se encuentra que para el 2006, cerca de seis de cada diez

trabajadores colombianos se encuentran laborando en la informalidad.

Para medir la informalidad, se utilizan dos indicadores. El primero sigue la
definicion DANE, que entiende por informalidad a los trabajadores que laboran
por cuenta propia (no profesionales ni técnicos), aquellos empleados en el servicio
doméstico, los trabajadores familiares sin remuneracion, y los empleadores y
empleados en empresas de hasta diez trabajadores. La segunda definicion,
proveniente de diferentes trabajos disponibles en la literatura internacional, asocia
la informalidad con la ausencia de seguridad social en salud, pensién o del salario
minimo vigente como ingreso laboral. Aqui, se realizard el andlisis inicamente con

el primer indicador.

Las fuentes de informacién son los moddulos de informalidad aplicados por el
DANE en la Encuesta Nacional de Hogares (ENH) y en la Encuesta Continua de
Hogares (ECH) en los meses de junio para el periodo 1988-2006. Los indicadores
construidos corresponden a series bianuales de 1988 hasta el 2000 -con excepcion
de 1990-, y anuales desde el 2001 hasta el 2006, para un conjunto de diez areas
metropolitanas (Barranquilla, Bogotd, Bucaramanga, Cali, Cucuta, Manizales,

Medellin, Pasto, Pereira y Villavicencio).
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Para capturar las diferencias locales sobre la informalidad laboral, se hace un
analisis con regresiones tipo panel. La variable dependiente corresponde a uno de
los dos indicadores de informalidad, y las variables independientes son el grado de
desarrollo industrial, y el grado de burocratizacion el cual intenta capturar el

elemento institucional (véase ecuacion 8.30).
11, = Po, + B,PPIB, + B,Gasto, +e, (8.30)

En la ecuacion 8.30, 7I, corresponde a la tasa de informalidad en la region i para
el ano t. PPIB, es el grado de desarrollo industrial, medido como la participacion
porcentual del PIB industrial sobre el PIB departamental. Gasto, corresponde al

gasto en nomina medido en términos per cdpita, y pretende capturar la ineficiencia
del Estado.

En la literatura se ha documentado que ciudades con mayor desarrollo industrial,
de mayor tamano, con mercados grandes y buena infraestructura, presentan menor
crecimiento de las actividades informales; por esta razon, el autor espera que la
variable desarrollo industrial tenga una relacién inversa con el grado de
informalidad laboral. Respecto a la variable de eficiencia estatal, espera una
relacion directa, pues una mayor burocracia desincentiva el trabajo en el sector

formal.
8.6.1 Analisis general de los datos

Esta primera seccion, expone los comandos que preparan el programa
computacional para el andlisis econométrico con datos longitudinales, y presenta

una exploracion general de la base de datos a usar, y las variables relevantes.

1. Para realizar el analisis en Stata®, se debe determinar la memoria —con el
comando setmem- y cargar la base de datos —con el comando use-. En este

caso, la base lleva el nombre de informalidad.dta.

2. Como este programa viene predeterminado para trabajar con datos de corte
transversal, también es necesario revelar que la base de datos es un panel.
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Esto se consigue a través del comando xtset indicando la variable que
identifica a cada uno de los individuos, y la que mide el paso del tiempo.
Adicionalmente es conveniente especificar la frecuencia en que estan
registrados los datos; en este caso con la opcion yearly, que indica datos

anuales (véase figura 8.1).

Figura 8.1. Salida comandos setmem, use y xtset

Command

set mem h0m
use "C:\Capitulo fiinformalidad.dta"
xtset bin year, yearly

& File Edt Data Graphics Statistics User Window Help &

B-G@68-0&- -m8 )

o
%

Review X m : 1
E a4 30-student Stata for windows (network) perpetual Ticense:
: oo e serial number: 81910521768
! set mem S0m Licensed to: Facultad de Economia
2 use "C:iCapitulo Fyinformalidad. dta" Universidad de Tos andes
3 ksek bin year, yearky
MOt es:
1. C/m# option or -set memory-) 100.00 MmB allocated to data
2. (Av# option or -set maxvar-] 5000 maximum variables
. set mem 50m
Current memory allocation
currant mMEmary Usage
settable value description AmM = 1024k
set maxvar 5000 max. variables allowed 1.905M
SeT memory 50m max. data space 50.000M
set matsize 400 max. RHS vars in models 1.254M
53.163M
variables x |- use "C:hcapitulo Phinformalidad. dea”
Narne: Labe| "
ciudad Morbre de: cada ciudad . xtset bin year, yearl
bin Humero de identificacion d cada ciudad panel wariable: " bin (strongly balanced)
year Afio de la observacion Tima variable: year, 1988 to 2005, bur with gaps
ti Informalidad {siguiendo DANE) delta: 1 year
ppib PIB industrial/PIG total a nivel departamental
tiins Informalidad (siguiendo Def, Institucional) "
gasto G municipales en remuneracian al trabajof hab, Cien
»
Command
< >

Ciidata

Fuente: calculo autores

La tabla de variables disponibles puede verse con el comando describe. En
este caso, las variables a usar corresponden a ti (la tasa de informalidad),
ppib (la proxy al desarrollo industrial) y gasto (que mide eficiencia estatal)

(véase figura 8.2).
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Figura 8.2. Salida comando describe

Command

describe
& File Edt Dats Graphics Statistics User Window Help -8 X
B-EA8- B8 E- -8 L]
v x panel variahTe: bin (strongly baTanced) A
E a Tima variable: year, 1988 to 2005, bur with gaps
. QI SDy e delta: 1 year
1 sek mem 50m
2 use "C:\Capitulo Fyinformalidad. dea”
3 ksek bin year, yearly
4 describe B
. describe
contains data from c:\capitulo 7\informalidad.dca
ohs: 110
wvars: 7 14 May 2009 16:23
size: 3,850 (99.9% of memory frea)
storage display wvalue
ariable name type  format Tahel wvariable Tahel
ciudad strlz %l2s Nombre de cada ciudad
bin byte %3.09 Numero de identificacion de cada
ciudad
ear int Hry Afo de 1a observacion
i float %9.0qg Informalidad (siguiendo DANE)
ppib float %5.04 PIB industrial/PIB total a nivel
departamental
variables x tiins float %5.0y Informalidad (siguiendo pDef.
Institucional)
Hame Label _ gasto float %3.0g G municipales en remuneracion al
ciudad Mombre de cada cudad trabajo/ hab. Cientos de m de
bin Mumero de identificacion de cada ciudad pesos (Dicl998)
year Afio de la observacion
[ Informalidad {siguiendo DANE) sorted by: bin year
ppib PIB industrial/PIG total a nivel departamental
ti_ins Informalidad (siguiendo Def, Institucional) a
gasta G municipales en remuneracian al trabajof hab, Cien
»
Command
< >
Cildata

Fuente: calculo autores

Para el andlisis de datos longitudinales existen varios comandos
descriptivos adicionales. Por ejemplo, el comando xtdescribe muestra la
disponibilidad de datos para cada unidad de corte transversal. Esto es
particularmente util para analizar si el panel a usar estd balanceado. A
continuacion se resumen algunos comandos descriptivos utiles (véase
cuadro 8.1)
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Cuadro 8.1 Transformacion de variables de tiempo

Comando Descripcion

xtdescribe Analisis de desbalance del panel
xtsum Estadisticas descriptivas
xttab Tabla de frecuencias
xtline Gréfico de series de tiempo por individuo

Fuente: los autores, a partir de Cameron y Trivedi (2009).
8.6.2 Estimaciones e identificacion del modelo apropiado

Para identificar el modelo a usar, se sigue el esquema presentado en la seccion
8.4.1. Esta metodologia permite deducir cudl es el modelo econométrico apropiado
para un ejercicio particular. En este caso no interesa reducir el problema a uno de
corte transversal, por lo que directamente se estima el modelo por minimos

cuadrados ordinarios.

1. La estimacion por MCO, es equivalente a las efectuadas en capitulos
anteriores, sin realizar diferenciaciones por individuo. Esto se consigue
usando el comando reg seguido por la variable dependiente ti, e

independientes ppib y gasto (véase figura 8.3).
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Figura 8.3. Salida regresion por minimos cuadrados agrupados

Command

req ti ppib gasto

& File Edt Dats Graphics Statistics User Window Help -8 X
B-EA8- B8 E- -8 L]
Review x [ciudad stri2 %l2s Nombre de cada ciudad A
bin byte  %3.0g numero de identificacion de cada
: IR A ciudad
1 Feshi . year int Kty Afio de 1a observacion
2 use C:_\CEDItU‘D Flinformalidad. dta' ti float %9.0qg Informalidad (siguiendo DANE)
3 xkset bin year, yearty ppib float %9.0g PIB industrial/PIB total a mivel
4 describe departamental
5 reg tippib gasto ti_ins float x8.0g Informalidad (siguiendo pef.
Institucional)
gasto float %5.0g G municipales en remuneracitn al
trabajo/ hab. Cientos de M de
pesos (Dicl998)
sorted by: bin year
. reg ti ppib gasto
Source ss df Ms wWumber of obs = 110
FC 2, 107) = 41.68
mModal 2713.76111 2 1356.88055 Prob = F = 0.0000
residual 3483.50925 107 32.5570024 R-sguared = 0.4379
adj R-sguared = 0.4274
Total 6197.36036 109 56.8565171 ROOT MSE = 5.7059
Warigbl x
Sl Ti coef. std. Err. T Ps|T| [95% conf. Interval]
Narne: Label
ciudad Hombre de cada cudad ppib —_774536  .0B54008 -9.07 0.000 —.0438509 -.6052711
bin Mumero de identificacion de cada ciudad gasto —1.988198 1.233045 -1.61 0.110 —4.432566 -4561691
year Afio de |a observacion _cons 74.66793 1.569314 47.58 0.000 71.55695 77.778091
ti Informalidad (siguiendo DANE)
ppib PIB industrial/PIG total a nivel departamental
ti_ins Informalidad (siguiendo Def, Institucional) a
gasta G municipales en remuneracian al trabajof hab, Cien
»
Command
< >
Cildata

Fuente: calculo autores

En la figura 8.3 la variable que captura el desarrollo industrial, tiene el signo
esperado (negativo) y es significativa al explicar la tasa de informalidad con
un estadistico t de 9.07, el cual equivale a una significancia mayor al 1%. En
cambio, el gasto en ndémina medido en términos per cdpita en cambio,
resulta no ser significativo con un t estadistico de 1.61-y presenta un signo
contrario al esperado. Esta inconsistencia hace pensar, que la
heterogeneidad no observada entre ciudades puede estar sesgando el los

resultados del modelo.

Para estimar una regresion siguiendo las metodologias propuestas en este
capitulo se usa el comando xtreg, que bajo diversas especificaciones puede
calcular los estimadores de efectos aleatorios y fijos entre y al interior de
grupos (véase cuadro 8.2). Las estimaciones por primeras diferencias deben

realizarse manualmente.
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Cuadro 8.2 Casos particulares del comando xtreg

Descripcion

Comando

Estimador de efectos entre

grupos

xtreg ti ppib gasto, be

Estimador de efectos aleatorios

xtreg ti ppib gasto, re

Estimador de efectos fijos

al interior de grupos

xtreg ti ppib gasto, fe

Fuente: los autores, con base a Cameron y Trivedi (2009).

2. Siguiendo el esquema de identificacion, el siguiente paso consiste en realizar

una prueba de Breusch-Pagan para probar la existencia de correlacion entre

los términos de error del modelo. Para esto, se realiza una regresion de

efectos aleatorios, y se prueba la evidencia de autocorrelacion entre los

términos de error con el comando xttestO (véase figura 8.4).

Figura 8.4. Salida regresion por efectos Aleatorios y prueba de Breusch-Pagan

rt:g ti ppib gasto.re
xttestl

x [0

B Fl= Edt Data Graphics Statistics User Window Help
B-Be- 0 &3- B-8a L]
Review
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6 treq ti ppib gasto,re

7 ttzsto
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ciudad Homfre de cada dudad
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vear Afia de la observacion

ti Informalidad (siguienda DANE)

ppib PIB industrialf/PIE total a nivel departamental

ti_ins Informalidad (siguienda DeF, Institucional)

gasto G municipales en remuneracian al trabajof hab. Cien
£ ¥
Ciidata

o

. xtreg ti ppib gasto,re

Random-effects GLS regression
Group wariakle: bin

within = 0.1987
bhetween = 0.3960
overall = 0.35490

R-50:

random effects u_i ~ Gaussian
carrdu_i, xJ = 0 Cassumed)

Mumber of obs = 110
number of groups = 10
obs per group: min = 1
= 1.0

max = 1

wald chi2(2) = 33.42
Prob > chiz = 0.0000

Ti coef. std. Err. -4 P=lz]| [95% conf. Interwval]
ppik —. 5808519 -1387452 —-4.19 0. 000 —. 8527875 -.3089163
gasto 2.392267 -B834257 2.87 0. 004 . 7571533 4.027381
—_cons 69.14711 2.460184 28.11 0. 000 64.32524 73.96898
sigma_u 3.5468628
sigma_e 3.1351416
rho . 56138338 (fraction of wvariance due to u_i)

. xttestoQ

Estimated results:

Breusch and Pagan Lagrangian multiplier test for random effects

tilbin,t] = xb + ulbin] + e[bin,t]

Command

| war sd = sgroivar)
i 56.85652 7-.540326
a 9.829113 3.135142
u 12. 58024 3.546863
Test: varul) = 0
chiz2(1) = 181.92
Frob > chiz = 0. 0000

Fuente: calculo autores
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La salida de la regresion por efectos aleatorios, que se observa en la figura
8.4, tiene la misma estructura de aquella que arroja una regresion lineal
simple, aunque muestra algunas estadisticas adicionales. En la parte
superior, se muestra el numero de observaciones totales (77 ) asi como el

numero de individuos o grupos (n). En lugar del estadistico F | se presenta
un estadistico andlogo (z*) que se interpreta de la misma manera. Para el

estadistico de bondad de ajuste (R’), se muestran tres diferentes medidas
que indican como explica el modelo, la varianza al interior de cada
individuo (within), entre individuos (between) y de manera general (overall).
Los estadisticos sigma_u y sigma_e corresponden respectivamente a un
estimador de la desviacion estandar del componente constante del error y

del error de ruido blanco tradicional.

Con respecto a la prueba de Breusch-Pagan, en este caso se rechaza la
hipdtesis nula al 1%, lo que muestra evidencia estadistica de heterogeneidad
no observada en el término error. Esto implica la necesidad de usar alguna
de las metodologias que tengan en cuenta la existencia de efectos constantes
en el tiempo. En la estimacion por efectos aleatorios, tanto la variable que
captura el desarrollo industrial como el gasto en ndémina tienen el signo

esperado, y son significativas al 1% al explicar la tasa de informalidad.

La regresion por efectos fijos al interior de grupos se realiza tambien con el
comando xtreg, pero con la opcidn fe en lugar de re. Para esta estimacion,
ambas variables independientes tienen el signo esperado y son significativas

-con estadisticos t de -1.99 y 3.80- (véase figura 8.5).
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Figura 8.5. Salida regresion por efectos fijos al interior de grupos

Eg ti ppib gasto, fe

& file Edt Data Graphics Statistics User Window Help -8 x
B-668-8&- n-AQ 00
Review x - ~
3 Ti 56.85652 7.540326
; ek A e e 9.820113 3.135142
1 set menn S0m u 12.58024 3.546863
2 use "C:\Capitulo Fyinformalidad. dea”
3 xtset bin year, yearly Test: var(u) = 0
4 dEs(r!hE ) chia(l)y = 181.92
5 req tippib gaste prob > chiz = 0. 0000
3 tregti ppib gasto,re
7 ttest0
8 tregti ppib gasto, fe
i xtreg ti ppib gasto, fe
Fixaed-affects (within) regression Mumber of ohs = 110
Group wvariahle: bin number of groups = 10
R-sq: within = 0.2116 ohs per group: min = 11
hetween = 0.2788 avg = 1.0
overall = 0.2568 max = 11
F(2, 98) = 13.15
corru_i, xh) = 0.1792 Prob = F = 0.0000
Wariabl X
Sl ti coef. std. Err. t P=|t] [95% conf. Interwval]
Name: Label
ciudad Mombre de cada ciudad ppib -. 3613168 .1818158 -1.99 0.050 —-. 7221242 —. 0005093
biry Mumera de identificacion de cada ciudad gasto 3.108707 -B177375 3.80 0.000 1.485933 4.73148
year Afio de la observacion _cons 65.62147 2.773823 23.66 0.000 60.11601 71.12603
ti Infarmalidad (siguiendo DANE)
ppib PIB industrial/PIE tokal a nivel departamental sigma_u 6.1655069
ti_ins Informalidad (siguiendn Def, Institucional) sigma_e 3.1351416
gasto G municipales en remuneracion al trabajof hab, Cien rho . 79455307 (fraction of wariance due to u_i)
F test that all u_i=0: F(9, 98) = 28.49 Prob > F = 0.0000
>
Command
¢ L
Cildata

Fuente: calculo autores

El ultimo paso para identificar el estimador apropiado, es realizar una
prueba de Hausman para probar la endogeneidad resultante de la
correlaciéon de una de las variables independientes con el componente fijo
del término de error. Esta prueba se realiza en dos pasos. Primero, se
estiman una vez mads las regresiones por efectos aleatorios y efectos fijos,
pero guardando en cada caso los estimadores en la memoria del programa.
Esto se consigue ejecutando el comando estimates store —o est sto- después de

cada regresion.

A continuacion, se ejecuta la prueba con el comando hausman -utilizando la
opcion sigmamore-, indicando a continuacion el nombre de las variables en
donde se guardaron los estimadores. La variable que guarda los resultados
del estimador por efectos fijos debe ir primero, y luego la de efectos

aleatorios. En este caso se utilizo el comando guietly en cada una de las
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estimaciones para que Stata® no muestre en pantalla los resultados. Los

estimadores de las regresiones se guardaron como RE y FE (véase figura 8.6).

Figura 8.6. Salida prueba de Hausman

Carnrnand

quietly xtreq ti ppib gasto, re
est sto HE
quietly xtreq ti ppib gasto, fe
est sto FE

“hausman FE RE, siamamore

= t i
B-G8- 083 B-ma a
Review x sigma_u 6.1655069 ~
= a4 sigma_e 3.1351416
§ Sinand fe rho .79455307  (fraction of variance due to u_i)

1 set mem S0m

z use "C:\Capitulo Finformalidad, dra" F test that all u_i=0: F(9, 98) = 28.49 Prob > F = 0.0000

E: wkset bin year, yearly

4 describe . guietly xtreg ti ppib gasto, re

5 reqg Hippib gasto

3 tregti ppib gasto,re g

7 xttest) . est sto RE

8 tregti ppib gasto, fe

9 quistly xtreq ki ppib gasto, re :

o est stoRE . guietly xtreg ti ppib gasto, fe

1 quistly xtreq b ppib gasto, fe

1z est sto FE %

13 hausman FE RE, sigmamore . est sto FE

. hausman FE RE, sigmamore
Coefficients
bl (l (h-B) sgrr{diagv_b-v_B))
FE RE pifference S.E.
ppib —.3613168 —-. 5808519 - 2195352 -133852

Variohies x gasto 3.108707 2.302267 . 7164399 2263075

Hame Label b = consistent under Ho and Ha; obtained from xtreg
ciudad Mombre de cada cudad B = inconsistent under Ha, efficient under Ho; obtained from xtreg
biry Mumera de identificacion de cada ciudad

year Afio de la observacion Test: Ho: difference in coefficients not systematic

ti Infarmalidad (siguiendo DANE)

ppib PIB industrial/PIE tokal a nivel departamental chi2(2) = (h-B)' [(v_b-v_BIA(-13](b-B)

ti_ins Informalidad (siguiendn Def, Institucional) = 13.61

gasto G municipales en remuneracion al trabajof hab, Cien Prob>chiz = 0.0011

_est_RE esample() from estimates store

_est FE esample() From estimates store

>
Command
¢ L
Cildata

Fuente: calculo autores

Esta prueba de Hausman rechaza la hipotesis nula de estimadores de

efectos aleatorios consistentes, a una significancia del 1%, lo que muestra
que hay una fuerte evidencia estadistica de endogeneidad. En este sentido,

el estimador adecuado es el de efectos fijos al interior de grupos cuyos

resultados se encuentran en la figura 8.5.
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Resumen

e Los paneles de datos —o bases longitudinales- contienen informacion sobre
la evolucion de un conjunto de unidades de corte transversal a lo largo del
tiempo, a las que a los que se les hace un seguimiento periodo a periodo.

e FEl uso de datos longitudinales es 1util, ya que mejora la precision de las
estimaciones, permite separar el componente de largo plazo de la de corto
plazo en las observaciones, posibilita eliminar problemas de endogeneidad
resultante de variables no observables fijas, y hace posible analizar la
dindmica de un conjunto de variables en el tiempo.

e Las bases longitudinales pueden dividirse en paneles micro que registran
informacion sobre hogares o firmas y los macro que siguen a un conjunto de
regiones o paises. Adicionalmente, se habla de paneles balanceados, donde
los datos estdn completos y reportados con una temporalidad constante, y
desbalanceados.

e Para probar empiricamente modelos tedricos de largo plazo, la metodologia
de estimacidn de efectos entre grupos, permite reducir el problema de un
panel longitudinal a uno de corte transversal de largo plazo.

e Un problema particular de las estimaciones usando datos longitudinales, es
la correlacion serial entre los términos de error de los diferentes periodos.
Para solventar este problema se usa la estimacion de efectos aleatorios.

e Adicionalmente, es posible que la correlacion entre efectos fijos y variables
creen un problema de endogeneidad. Para solucionarlo, es posible utilizar
variables dicétomas que capturen el efecto de la heterogeneidad no
observada, o metodologias de efectos fijos -primeras diferencias o estimador
de efectos entre grupos-, que transformando el modelo inicial, eliminan la
endogeneidad.

e Para lograr establecer qué modelo es el adecuado, es necesario seguir un
criterio de seleccion. La prueba de Breusch-Pagan se usa para identificar si
el efecto constante del término de error causa correlacion serial. Para

establecer si existe endogeneidad, se usa la prueba de Hausman.
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Apendice

Manual comandos Stata®

A.1 Introduccion

Este anexo, resume los diversos comandos del paquete estadistico Stat® utilizados
a lo largo del presente libro. Esta pensado como un manual de referencia tanto
para estudiantes que se inician en la aplicaciéon de técnicas econométricas, como
para usuarios experimentados que puedan no tener presente la sintaxis exacta con

que se da una orden en particular en este programa computacional.

Para mantener la coherencia con el resto del libro, los diferentes comandos vienen
organizados por tema, cubriendo separadamente variables instrumentales y
ecuaciones simultdneas, modelos con variable dependiente dicdtoma, series de
tiempo, y panel de datos. Adicionalmente se presenta una lista de comandos

generales, cuyo uso suele ser frecuente en los trabajos investigativos de economia.

Cada uno de los comandos se presenta en una tabla, donde se da una breve
descripcion de su funcion, el tipo de variables que se deben incluir, y una lista de
opciones comunes. Adicionalmente se presenta la sintaxis en la forma de un
ejemplo, que deberia permitir al lector transponer con facilidad el comando
expuesto al trabajo con una base de datos particular. La notacion a usar en estos

casos se describe a continuacion.
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Comandos y

Ordenes que comprenda el paquete

opeiones estadistico. Pueden ser comandos u
opciones.

xl, x2, x3, | Variables que se encuentran en la

X, base de datos, y que seran usadas
como variables independientes en los
modelos econométricos.

yLy2,y3, | Variables que se encuentran en la

base de datos, y que seran usadas
como variables independientes en los

modelos econométricos.

A.2 Comandos generales

Comando | Funcién Va.rlabl.e 54 Opciones principales
incluir
Especifica
cuantos La opcidn perm, hace al cambio
megabytes permanente, lo cual cambia la memoria
(MB) de Ninguna. predeterminada. Stata® iniciara todos
set mem memoria los proyectos futuros con esta cantidad
usara de memoria.
Stata® para
este
proyecto.
Ejemplo:
set mem 50M, perm
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Variables a

Comando | Funcion . . Opciones principales
incluir
Es necesario
incluir el nombre
Permite de la nueva
crear una variable. Se .
gen . Ninguna.
nueva incluyen otras
variable. para definir el
contenido de la
nueva variable.
Ejemplo:
gen x3 =x2 —x1
., Variables a . .
Comando | Funcion . . Opciones principales
incluir
Permite
eliminar La o las variables .
drop . Ninguna.
una a eliminar.
variable
Ejemplo:
drop x2 x3
., Variables a ] ..
Comando Funcion . . Opciones principales
incluir
La variable a
) modificar. Otras
Permite .
se incluyen,
remplazar
cuando en base a
los datos .
replace ) estas se va a crear | Ninguna.
contenidos
el nuevo
en una .
] contenido.
variable.
Ejemplo:
genx3=0

replace x3 = x2 — x1
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Variables a

Comando Funcién . . Opciones principales
incluir
. .| Lalista de
Permite repetir .
. variables a las que
el mismo . .
o se aplica el mismo
procedimiento . .
for var procedimiento. Ninguna.
para un
conjunto de
'] X corresponde a la
variables. .
variable general.
Ejemplo:
for var x1 x2 x3: gen X_sq=X"2
., Variables a ] ..
Comando Funcion . . Opciones principales
incluir
Opcionalmente
indicar una lista
Muestra la .
.., de variables a
descripcion e o
describir. Si no se .
des de cada o Ninguna.
. especifica
variable y .
su formato. | oo S
" | describen todas
las disponibles.
Ejemplo:

des x1 x2 x3 y1y2y3
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., Variables a . ..
Comando Funcion . . Opciones principales
incluir
Opcionalmente
Presenta un indicar una lista
resumen de de variables. Si no
sum , - . .
estadisticas se especifica La opcion detail, hace que se
descriptivas de | ninguna, se presenten estadisticas adicionales.
las variables muestra una tabla
especificadas. | para todas las
disponibles.
Ejemplo:
sum x1 x2 x3, detail
., Variables a . ..
Comando Funcion . . Opciones principales
incluir
La opcidon missing, hace que se
Muestra P 8 d : )
presenten los valores no disponibles.
una tabla
con las La variable . .
) o La opcion gen (a), crea una variable
tab frecuencias | cualitativa de ,
) , dummy para cada categoria. El valor
de una interés. y .
) en paréntesis (1) corresponde a un
variable . . .
L sufijo que tendran las variables
cualitativa.
creadas.
Ejemplo:
tab x1, missing gen(a)
., Variables a ] ..
Comando | Funcién . . Opciones principales
incluir
Muestra
una tabla .
Las variables
cruzada s .
tab cualitativas de Ninguna.
entre dos . .
i Interes.
variables
cualitativas.
Ejemplo:
tab x1 x2
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., Variables a . ..
Comando | Funcion . . Opciones principales
incluir
Muestra el
resultado
display de un Ninguna. Ninguna.
calculo
matematico.
Ejemplo:
display 125*2
., Variables a . ..
Comando Funcion . . Opciones principales
incluir
Calcula una
matriz de Ny
. La opcidn cov, hace que presente la
correlacion . . . . .
Indicar las matriz de varianza-covarianza. Sin esta
corr ode . ., .
. variables a usar. opcion, Stata® presenta la matriz de
covarianza .
correlaciones.
entre dos
variables.
Ejemplo:
corr x1 x2, cov
Comando | Funcion | Variables a incluir Opciones principales
Indicar la variable | La opcién nocons, hace que se realice
dependiente las estimaciones sin constante.
seguida por las

Fiecuta una variables La opcidén hascons, hace que use una

: iy independientes. constante entregada por el usuario.
reg regresion
or MCO . iy .

P Incluir constante al | La opcion robust hace que se estime la
final en el casoen | varianza con el estimador de White.
que se utilice la
opcion hascons.

Ejemplo:

reg y x1 x2 x3, robust
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Variables a

Comando | Funcion . . Opciones principales
incluir
Predice los | Una nueva
valores variable que La opcion resid hace que el comando
) ajustados, o | guardara los calcule los errores, en lugar de los
predict . .
los errores | valores ajustados. | valores calculados de la variable
después de dependiente.
un modelo.
Ejemplo
reg y x1 x2 x3
predict, resid
Comando Funcién Va.rlabl.e 54 Opciones principales
incluir
Instala un Ninguna. Ninguna.
ssc install | componente
adicional.

Ejemplo:

ssc install vreg2
ssc install hprescott
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A.3 Especificacion, endogeneidad y simultaneidad

., Variables a . ..
Comando Funcion . . Opciones principales
incluir
Ninguna.
Ejecuta una Ninguna.
estat prueba El comando
ovtest Ramsey- Unicamente es
RESET. valido después de
una regresion.
Ejemplo:
reg y x1 x2 x3, robust
estat ovtest
Comando Funcién | Variables a incluir Opciones principales
Indicar la variable
dependiente o
. La opcidn first hace que
seguida por las o ]
. adicionalmente se presente la primera
variables tapa del model
independientes. ctapa del modeto.
Ejecuta una | Las variables . .
Ny . La opcion nocons, hace que se realice
regresion endogenas se L .
las estimaciones sin constante.
por presentan en
ivreg Minimos paréntesis iy
. La opcion hascons, hace que use una
Cuadrados | igualadas a sus .
. constante entregada por el usuario.
en dos respectivos
t . i . . .
crapas instrumentos La opcion robust hace que se estime la
) varianza con el estimador de White.
Incluir constante al
final en el caso en
que se utilice la
opcién hascons.
Ejemplo:
ivreg y x1 x2 (x3 =z1), first robust
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Comando

Funcion

Variables a incluir

Opciones principales

Indicar la variable

dependiente o
. La opcion first hace que
seguida por las o i
. adicionalmente se presente la primera
. variables
Ejecuta una | . : etapa del modelo.
. independientes.
regresion )
Las variables iy .
por , La opcion nocons, hace que se realice
L. endogenas se ] ) .
Minimos las estimaciones sin constante.
presentan en
. Cuadrados , .
ivreg2 parentesis .
en dos . La opcion hascons, hace que use una
igualadas a sus .
etapasy . constante entregada por el usuario.
respectivos
presenta .
mstrumentos. </ .
pruebas La opcidn robust hace que se estime la
adicionales . varianza con el estimador de White.
Incluir constante al
final en el caso en
que se utilice la
opcion hascons.
Ejemplo:

Ivreg2 y x1 x2 (x3 = z1), first robust
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Comando Funcion Variables a incluir Opciones principales
Las opciones ols, 2sls y sure obliga al
comando a realizar las estimaciones
. por MCO, MC2E o SUR.
Indicar una a una
las diferentes L .
. La opcion first obliga al comando a
ecuaciones del .
presentar la primera etapa del
modelo en
. , i modelo.
Estima un paréntesis.
modelo de .
reg3 . Ly Las opciones nocons y hascons, se
ecuaciones Cada ecuacion se o .
) ) utilizan dentro de cada ecuacion,
simultaneas | escribe empezando . ] .
. para que se realicen las estimaciones
por la variable .
. sin constante o con una constante
dependiente .
) determinada.
seguida de las
independientes. . .
Las opciones endog y exog permiten
especificar las variables endogenas y
exogenas.
Ejemplo:

reg3 (y1 x1 x2 x3) (y2 x4 x5) (y3 x1 x5, nocons), endog (y1, y2, y3)

Variables a

Comando | Funcion . . Opciones principales
incluir
Las opciones nocons y hascons, se
. utilizan dentro de cada ecuacién, para
Indicar una a una . . ] .
. que se realicen las estimaciones sin
las diferentes
. constante o con una constante
. ecuaciones del )
Estima un determinada.
modelo en
sureg modelo (ntesi
aréntesis ., . .
SUR. parenesis, La opcion constraints(constraints)
escribiendo cada . i .
., permite especificar restricciones.
ecuacién de la
manera estandar. ., -
La opcion small, se utilizan para
muestras pequenas.
Ejemplo:

sureg (y1 x1 x2 x3) (y2 x4 x5)
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Variables a

Comando | Funcion incluir Opciones principales
Ninguna.
Guardael
cor}]unto de El comando Ninguna.
est store estimadores | , .
unicamente es
de una O .
., valido después de
regresion. .
una regresion.
Ejemplo:
regy x1x2 x3
est store MCO
iabl
Comando Funcion Va.rlab .e 54 Opciones principales
incluir
L ion si liga al
. Los estimadores a opcion sigmamore obliga a
Ejecuta una . comando a calcular los errores
obtenidos en las . .
hausman prueba de . estimados a partir del modelo de
regresiones de
Hausman. MCO. Recomendado para una
MC2E y MCO. .
prueba Hausman de endogeneidad.
Ejemplo:
regy x1 x2 x3
est store MCO
ivreg y x1 x2 (x3=z1)
est store MC2E

hausman MC2E MCO, sigmamore
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., Variables a . .
Comando Funcion . . Opciones principales
incluir
La opcion chi2 obliga al comando a
calcular la prueba usando un y*. Es
. Ninguna. el default.
Ejecuta una
prueba de El comando La opcién f obliga al comando a
id tricci ey
overi reirlccwnes Gnicamente es calcular la prueba usando un
,SO re‘ . valido después pseudo-F.
identificadas. .
de una regresion. L,
La opcion all hace que se reporten 5
versiones del estadistico
automaticamente.
Ejemplo:
ivreg y x1 x2 (x3 =z1)
overid, all

A.4 Modelos de probabilisticos: lineal, probit y logit.

Comando | Funcidn Va.rlabl.e 54 Opciones principales
incluir
Indicar la variable | La opcidn nocons, hace que se realice las
Estimaun | dependiente estimaciones sin constante.
probit modelo dicétoma seguida
Probit. por las variables La opcidén robust hace que se estime la
independientes. varianza con el estimador de White.
Ejemplo:
probit y x1 x2 x3
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Comando

Funcion

Variables a

Opciones principales

incluir
Indicar la variable | La opcidn nocons, hace que se realice
Estimaun | dependiente las estimaciones sin constante.
logit modelo dicétoma seguida
Logit. por las variables La opcion robust hace que se estime la
independientes. varianza con el estimador de White.
Ejemplo:
logit y x1 x2 x3
. Variabl . -
Comando Funcion arla>’esa Opciones Principales
Incluir
La opcion varlist(x1 x2), hace que
. calculen los efectos marginales
Ninguna. .. .
Unicamente para las variables x1 y x2.
Estima los
El comando .
mfx efectos . Las opciones eyex, dyex y eydx, se
. unicamente es . e
marginales. 1 , utilizan para especificar que se desean
valido después de ..
una reeresion elasticidades en la forma d(Iny)/d(Inx),
SISO d(y)/d(Inx) o d(iny)/d(x),
respectivamente.
Ejemplo:

logit y x1 x2 x3

mfx
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A.5 Series de tiempo

., Variables a ] ..
Comando | Funcion . . Opciones principales
incluir
Declara . ,
. Las opciones daily, weekly, monthly,
una base de | Una variable que .
. quarterly, halfyearly y yearly, permiten
tsset datos como | registre el paso del g .
: . especificar la frecuencia en que se
serie de tiempo.
. encuentran los datos.
tiempo.
Ejemplo:
tsset year, yearly
Comando | Funciéon | Variables a incluir Opciones principales
Realiza una .
. Las variables de
grafica de . ,
) interés. Todas se .
una o mas Ninguna.
. . mostraran
tsline variables . .
simultaneamente,
con .
en un mismo
respecto al L
. grafico.
tiempo.
Ejemplo:
tsline y1 x1
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Variables a

Comando Funcion . Opciones Principales
Incluir
La opcion stub(a), especifica que las
Aplica un nueva series se guardaran en una
filtro de variable con el sufijo 4. Para este
h Hodrick- Las variables de | comando siempre es necesario
prescott Prescott a una | interés. aplicar esta opcion.
variable
determinada. La opcidn smooth define el parametro

de suavizamiento.

Ejemplo:

hprescott y, stub(a) smooth(6.25)
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Comando

Funcion

Variables a
Incluir

Opciones Principales

tssmooth

Calcula una
nueva serie a
través de una
metodologia de
suavizamiento.

En primer lugar es
necesario incluir el
tipo de
suavizamiento que
se desea realizar.
ma corresponde a
un promedio
movil, exponential
a una atenuacion
simple,
dexponential a una
atenuacion doble,
y hwinters y
shwinters a
suavizamientos
Holt-Winters.

Adicionalmente es
necesario anadir el
nombre de una
nueva variable
donde se guardara
la serie suavizada.
Por ultimo la
variable a
suavizar, después
de un signo de
igualdad.

La opcion coef(a,b), especifica los
parametros a usar.

Ejemplo:

tssmooth dexponential y_ad=y
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Comando

Funcion

Variables a

Opciones Principales

Incluir
La opcion trend, incluye una
tendencia en la prueba.
La opcidn regress, muestra la tabla
de regresion.
Ejecuta una
prueba dikey- Las variables de | La opcion lags(a), especifica el
dfuller . g
fuller de interés. numero de rezagos.
estacionariedad.
La opcion drift, incluye un termino
de desviacion.
La opcion nocons, elimina la
constante.
Ejemplo:
dfuller vy, trend
Comando Funcion Varlabl.es 2 Opciones Principales
Incluir
Muestra un )
ac grafico de Las variables de Ninguna.
autocorrelacion | interés.
simple.
Ejemplo:
acy
Comando Funcion Varlabl.es 2 Opciones Principales
Incluir
Muestra un .
pac grafico de Las variables de Ninguna.
autocorrelacion | interés.
parcial.
Ejemplo:

pacy
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., Variables a . ..
Comando Funcion . Opciones Principales
Incluir
Muestra una . Ninguna.
Las variables de &
Corrgram tabla de . ,
. interes.
correlaciones
Ejemplo:
corrgram y x1 x2
., Variables a ; ..
Comando Funcion . Opciones Principales
Incluir
La opcidn arima(p,i,q), especifica el
numero de términos autorregresivos,
de media mdvil y el orden de
Estima un . integracion.
, Las variables de &
arima modelo interés
ARIMA. ' La opcion sarima(p,i,g,s), especifica el
numero de términos autorregresivos,
de media movil, el orden de
integracion y la periodicidad estacional
Ejemplo:
arima y, arima(1,0,1)
arima y, arima(1,0,1) sarima(0,0,1,12)
., Variables a ] ..
Comando Funcion . Opciones Principales
Incluir
Ninguna
Muestra las
i El comando
raices del ey .
armaroots . . Unicamente es Ninguna
polinomio s .
. valido después de
caracteristico. g
una regresion
arma
Ejemplo:

armaroots
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Variabl
Comando Funcion ariab .es a Opciones Principales
Incluir
Adiciona
iod
perio O,S 2 . La opcion add(a) permite especificar
tsappend pronosticar | Ninguna , . ..
en la base cuantos periodos adicionar.
de datos
Ejemplo:
tsappend, add(a)
iabl
Comando Funcion Variab .es a Opciones Principales
Incluir
Calcula la
raiz
cuadrada
del . ., .
romedio La serie inicial y La opcidn est esa la misma muestra y
rmse para la la serie mismos grados de libertad en la tltima
Euma de pronosticada. regresion.
errores al
cuadrado
(RCPSEC)
Ejemplo:
Rmse y yhat
Variabl
Comando Funcion ariab .es a Opciones Principales
Incluir
Calcula el L:osri:lsiicada
inequal7 coeficiente | ¥ ) Ninguna
de Theil ponderada por la
variable original
Ejemplo:

inequal7 yhat (weight=y)
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Variables a

Comando Funcién . Opciones Principales
Incluir
Aplica una
prueba de . . . . s
wntestq normalidad La serie de interés | La opcion lags(a), especifica el numero
de los a evaluar. de rezagos a usar.
errores.
Ejemplo:
arima y, arima(1,0,1)
predict e, resid
wntesq e
Comando Funcién Varlabl.es 2 Opciones Principales
Incluir
Aplica una
i prueba de La serie de interés Ninguna,
normalidad | a evaluar.
Jarque-Bera.
Ejemplo:
arima y, arima(1,0,1)
predict e, resid
jbe
Comando Funcion Varlabl.es 2 Opciones Principales
Incluir
Aplica una
prueba de . . . s s
ontesth normalidad La serie de interés | La opcion table, especifica que se desea
de los a evaluar. obtener una tabla, y no una grafica.
errores.
Ejemplo:

arima y, arima(1,0,1)
predict e, resid

wntesb e
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Variables a

Comando Funcion . Opciones Principales
Incluir
. Ninguna.
Aplica una &
rueba
estat P ., | El comando )
, autocorrelacion | , . Ninguna

durbinalt Unicamente es

a modelos (1: .

. valido después
autorregresivos .z
de una regresion.

Ejemplo:

regyx1x2y_1
estat durbinalt
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A.6 Panel de datos

. Variables a . ..
Comando | Funcion Incluir Opciones Principales
La opcion chi2 obliga al comando a
Una variable que calcular la prueba usandoun y°. Esel
Declara registre el paso del default.
una base de | tiempo. . .
vhset datos como La opcion f obliga al comando a
de datos Una variable que calcular la prueba usando un pseudo-F.
panel. identifique a cada .
individuo La opcion all hace que se reporten 5
versiones del estadistico
automaticamente.
Ejemplo:
xtset id year
., Variables a . ..
Comando Funcion Incluir Opciones Principales
La opciones fe re y be hace que se
Indicar la variable estimen modelos por efectos al interior
Estima un dependiente del grupo, efectos aleatorios y efectos
modelo de P . entre grupos.
xtreg seguida por las
datos .
variables . . iy
panel. ind dient Para efectos fijos o aleatorios, la opciéon
n ndientes. . .
thaependientes robust hace que se estime la varianza
con el estimador de White.
Ejemplo:
xtreg y1 x1 x2 x3, fe
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Variables a

Comando Funcion . Opciones Principales
Incluir
Ninguna.
Guarda el &
conjunto de i .
or}]un 0 El comando Ninguna
est store estimadores ..
unicamente es
de una . ,
., valido después de
regresion. .,
una regresion.
Ejemplo:
xtreg y x1 x2 x3, fe
est store FE
., Variables a . ..
Comando Funcion . Opciones Principales
Incluir
. Ninguna.
Aplica una 5
rueba de
p El comando Ninguna.
Breuch- ..
xttestO p unicamente es
agan para . .
sanp valido después de
efectos .,
. una regresion por
aleatorios. 5
efectos aleatorios.
Ejemplo:

xtreg y x1 x2 x3, re
xttest(
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Variables a

Comando | Funcién . Opciones Principales
Incluir
. . La opcidn sigmamore obliga al co d
Indicar variable a opcion sig © .1ga al comanco
e ouarda los a calcular los errores estimados a partir
. ave s del modelo de MCO. Recomendado
Ejecuta una | estimadores
. para una prueba Hausman de
hausman | prueba de | obtenidos en las .
. endogeneidad.
Hausman. | regresiones de EF
EA (en ese L .
y d () La opcidn constant obliga al comando a
rden). . . iy
© incluir la constante en la comparacion.
Ejemplo:

xtregy x1 x2 x3, re
est store RE
ivreg y x1 x2 x3, fe
est store FE
hausman FE RE
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