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L a enseñanza de esta disciplina ha evolucionado a lo largo de las últimas décadas, 
pasando por métodos rígidos de modelación matemática y estadística que nos ocu-
paban gran tiempo de las charlas magistrales en la realización de demostraciones de 

formatos rígidos cuyo interés en el estudiantado terminaba siendo el de cumplir los mí-
nimos para pasar una asignatura como requisito de su pénsum de pregrado, hasta el me-
joramiento de los algoritmos mediante técnicas más eficientes y sencillas de desarrollar.

El estrés generado por el dominio de unos métodos que permiten dar solución a 
problemas planteados por diferentes ecuaciones que interpretan interrelaciones entre va-
riables económicas, financieras, empresariales, que describen modelos de negocios desde 
sencillos hasta sofisticados, mercados, fenómenos económicos complejos, no permite que 
el estudiante o investigador logre una mayor concentración en el objetivo y en la importan-
cia de esta técnica en el desarrollo de la inferencia y del pronóstico de escenarios futuros 
que logren disminuir la incertidumbre propia de los fenómenos analizados.

Con este texto se pretende avanzar en la simplificación y en el análisis de los concep-
tos econométricos mediante su desarrollo en un lenguaje sencillo y la utilización de herra-
mientas informáticas como el software STATA 17, que ayuda al investigador y al estudiante, 
así como a profesionales, a realizar análisis empírico con un mayor nivel de eficiencia, 
concentrándose en el equilibrio del manejo de la técnica con la conceptualización teórica. 

El desarrollo del presente libro abarca toda la metodología correspondiente al mode-
lo de regresión lineal múltiple y la temática subyacente a este. Se parte siempre con un 
análisis teórico y el soporte estadístico detallado, con el objetivo de comprender todos los 
aspectos que dan soporte al análisis econométrico. Todo lo anterior se ve apoyado por la 
realización de ejercicios paso a paso usando el paquete estadístico STATA 17, con el cual 
se validarán y realizarán las respectivas pruebas de cada uno de los temas de estudio; para 
esto se hace uso de bases de datos recientes y de organizaciones confiables que permitan 
el acercamiento de estudiantes e investigadores a situaciones reales y contemporáneas.

Prólogo 
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El libro está compuesto por seis capítulos organizados a manera de ilación, que llevan 
al lector desde los principios básicos hasta los elementos más complejos del análisis de 
regresión, por lo cual no está limitado únicamente a participantes del área de la econo-
mía, sino también está abierto a personas de otras ciencias, como la salud, la educación y 
demás. El primer capítulo presenta qué es la econometría y cuál es su objeto de estudio, 
así mismo, se explican los tipos de datos con los que podemos realizar trabajo de investi-
gación y la metodología usada en el ámbito de la econometría. El segundo capítulo estudia 
el Modelo de Regresión Simple, entendiéndolo como un elemento introductorio necesario 
para los temas posteriores de mayor robustez teórico-práctica. El tercer capítulo aborda 
el Modelo de Regresión Lineal Múltiple y se focaliza en la evaluación de las pruebas de 
hipótesis, elemento clave para establecer la validez de los resultados. El cuarto capítulo 
estudia el Modelo de Regresión Lineal Múltiple con variables dicótomas o dummy como 
factor clave para el estudio del impacto de elementos cualitativos sobre los elementos 
cuantitativos. El quinto capítulo es el más extenso, dado que aborda todos los problemas 
econométricos que deben ser tratados en su orden: la normalidad, la multicolinealidad, 
la heterocedasticidad y la autocorrelación, los cuales deben ser corregidos en la regresión 
lineal múltiple. Por último, el sexto capítulo realiza una explicación de todas las opciones 
y herramientas que ofrece STATA 17 para el análisis de regresión.

El desarrollo del libro obedece a la experiencia obtenida en las aulas de clases. La 
metodología ha sido probada con estudiantes de pregrado, quienes, por medio de su ex-
periencia, han enriquecido el desarrollo temático. La metodología ha mostrado resultados 
positivos para la enseñanza de la materia y han resaltado que se necesitan procesos de 
enseñanza focalizados en el trabajo de casos reales.

Álvaro Javier Iglesias Ibarra
Jesús Alberto Fernández Rangel



Capítulo 1

¿Qué es la 
econometría? 



24 INTRODUCCIÓN A LA ECONOMETRÍA. TEORÍA Y APLICACIONES USANDO STATA 17

D urante la carrera de Economía, es natural encontrarse materias como Macroeco-
nomía, Microeconomía, Estadística y Métodos Cuantitativos; este abanico de asig-
naturas por separado nos ofrece una perspectiva diferente de todos los hechos 

económicos por medio de elementos como la curva de Phillips, la teoría del consumidor, 
análisis muestrales y estructuras ecuacionales para el equilibrio económico. Todo el desa-
rrollo teórico-práctico de estas materias lleva a la contrastación con la realidad; la combi-
nación de los planteamientos teóricos y los métodos de análisis estadístico dan paso a la 
econometría.

Pero ¿cómo es que todo lo mencionado anteriormente llega a dar paso a la econo-
metría? Suponga que en una universidad desean establecer un programa de incentivos a 
estudiantes investigadores y para ello ofrecen clases adicionales con profesores del nivel 
de doctorado. Es necesario saber el impacto de dicho programa en la calificación final de 
sus estudiantes y compararla con la de los estudiantes que no accedieron a aquel. Poste-
riormente, hay que estimar los efectos de aumentar la cobertura de los estudiantes que 
acceden a las clases doctorales.

Otro caso interesante es analizar el efecto que tienen las políticas públicas sobre la 
población y los retornos de esta al crecimiento de la economía; un ejemplo de esto sería la 
inversión en el campo, para lo cual habría que identificar de qué manera se han mejorado 
los niveles de producción en el sector agrario en las diferentes regiones del país, teniendo 
diferentes niveles de inversión.

La econometría es la rama de la economía que se encarga de contrastar la teoría eco-
nómica con los métodos cuantitativos y estadísticos con el fin de probar hipótesis que 
permitan determinar o no la validez de los postulados económicos; así mismo, se encarga 
de estimar y pronosticar fenómenos económicos. Pese a todo lo anterior, la econometría no 
solo se aplica de manera estricta al campo de la economía: su funcionalidad es transversal, 
de modo que participa en ramas como la salud, la educación, la política, etc.

La econometría moderna ha dejado de estar enmarcada únicamente en el análisis 
económico. Su potencial la ha llevado a permear otros campos de las ciencias, como la 
salud, la política y las ingenierías, todo esto gracias a las nuevas técnicas de estudio, como 
los siguientes: métodos de georreferenciación; análisis de supervivencia para los sectores 
salud, financiero y empresarial; machine learning (inteligencia artificial); redes neuronales 
y análisis de impacto para analizar la dinámica de sectores económicos con el fin brindar 
sus resultados.

El estudio de la econometría se representa generalmente por el análisis de regresión, 
en el que se estudia la relación entre una variable dependiente y una o más variables inde-
pendientes. Lo que la econometría busca es estimar los coeficientes con el fin de estimar 
o predecir sucesos futuros o fenómenos económicos. El análisis de esta relación deja en 
claro que las relaciones no son exactas o deterministas, por lo tanto, siempre está presente 
el término ‘error’.
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El caso más ilustrativo de un análisis de regresión es el aplicado a la teoría de consu-
mo (ecuación 1). Como es bien sabido, el consumo (C) tiende a incrementarse cuando la 
renta disponible (Yd) se aumenta, pero en una proporción menor conocida como propen-
sión marginal a consumir (PMC). Se puede sintetizar lo anterior de la siguiente manera:

Reescrito en forma de regresión, se tiene:

En este caso, B0 y B1 son conocidos como los parámetros de la regresión (ecuación 2). 
Para el caso de B1 representa la PMC, para lo cual se estipula cuánto de la renta disponible 
se destina al consumo. Este planteamiento establece que la relación de consumo es de-
terminística, sin embargo, como es bien sabido, el comportamiento de los consumidores 
es irracional (ecuación 3), obedece a diferentes gustos y preferencias; estos cambios se 
conocen en el análisis de regresión como perturbaciones o errores (u), de manera que la 
ecuación queda de la siguiente forma:

= + +      ( ) 

La variable dependiente, regresada o endógena (en este caso, consumo), se alimenta 
de la información y del comportamiento de otras variables que participan en la ecuación; 
las variables independientes, regresoras o exógenas (la renta disponible) son las que re-
cogen datos estadísticos que explican el comportamiento del fenómeno en estudio; los 
parámetros, en este caso B0 y B1 (serán tantos parámetros como variables independientes 
tenga el modelo más uno), explican el impacto de las variables sobre el modelo; por últi-
mo, el error o perturbación recoge elementos que no hayan sido tenidos en cuenta en el 
modelo (figura 2), elementos que fueron incluidos innecesariamente o error en la especi-
ficación. Todos estos elementos serán explicados en el segundo capítulo. 

Metodología del análisis econométrico

El diseño metodológico del análisis econométrico se puede dividir en varias secciones, 
según el autor que se estudie, por ejemplo, Gujarati y Porter (2010) señalan ocho pasos. 
Para nuestros fines, estableceremos tres etapas que agrupan los pasos propuestos por di-
cho autor, dado que guardan una gran similitud en procesos:

	 Etapa 1. Análisis de los fenómenos y planteamiento de la hipótesis por medio de 
una ecuación estocástica tomando como referencia los postulados teóricos.

	 Etapa 2. Recolección de datos y estimación de los parámetros del modelo econométrico.

	 Etapa 3. Evaluación de los coeficientes y resolución de la hipótesis planteada para la 
posterior toma de decisiones.
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Podemos sintetizar los componentes de una regresión de la siguiente manera (figura 1).

Figura 1. 
Parametrización del consumo 

Fuente: elaboración propia

Figura 2. 
Representación gráfica del consumo  

Fuente: elaboración propia
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Es posible sintetizar las etapas o fases de los diversos autores como se indica en la 
figura 3.

Figura 3. 
Metodología en el análisis econométrico 

Fuente: elaboración propia con base en información de Gujarati (2010).

Etapa 1

Planteamiento de la teoría o de la hipótesis. Se plantea que el promedio de notas de los 
estudiantes en el semestre está en función de la dedicación en horas de estudio por fuera 
de clases. En la medida en que la relación entre la dedicación de estudio sea positiva y 
cada vez mayor, el promedio de notas semestrales será mayor, lo cual tiene una explicación 
totalmente cierta: es de esperarse que un estudiante que tiene una mayor dedicación en 
horas de estudio logre un mejor rendimiento, el cual se expresa en la nota promedio del 
semestre.

Especificación del modelo matemático de promedio de notas. Si se toman en considera-
ción los factores que son relevantes en la determinación de la nota promedio de los estu-
diantes, debemos formular matemáticamente cómo se relacionan (ecuación 4). Podemos 
determinar que la relación entre la nota final y sus determinantes es:

: +    (4) 

La ecuación (4) plantea que la nota promedio (Y) representa la variable dependiente, 
la cual está en función de una variable independiente (X1): las horas de estudio. Es de 
notar que a la variable independiente la acompaña su respectivo coeficiente (B1), el cual 
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mide el impacto de la variable independiente sobre la dependiente. Además, se presenta 
el intercepto (B0), que indica cuál es la nota promedio del estudiante cuando la dedicación 
de horas de estudio es nula. La expresión matemática deja en evidencia que se trata de 
una relación lineal entre variables, cada una con un aporte independiente sobre la nota 
promedio (figura 4).

Figura 4. 
Impacto adicional de cada variable 

Fuente: elaboración propia

Especificación del modelo econométrico. El planteamiento del modelo matemático deja 
en evidencia algo muy interesante: la existencia de una relación determinística, que, para 
el caso de la ecuación (4), establece que el promedio de notas guarda una relación exacta 
con las horas de estudio. Sin embargo, existen otros factores no controlados, como la 
capacidad que tienen ciertos estudiantes para unas materias, la asistencia a clases y otros 
factores que no son tenidos en cuenta al momento de especificar la función y que eliminan 
su carácter de relación exacta (ecuación 5). Estos factores no observados son incluidos en 
la econometría y se recogen en la función como error o perturbación (u):

: + +    (5) 

Con esto establecemos que la relación entre las variables está sujeta a otros factores, 
por consiguiente, su relación no es lineal ni exacta (figura 5).
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Figura 5. 
No linealidad en las observaciones 

Fuente: elaboración propia

Hasta el momento, en la etapa 1 hemos detallado todo lo concerniente al plantea-
miento del objeto de estudio o lo que se pretende demostrar por medio de la hipótesis, lo 
cual es el punto de partida de todo estudio econométrico. Además, hemos determinado 
una aproximación del comportamiento y la relación existente entre las variables.

Etapa 2

Obtención de datos. Un elemento fundamental en la investigación es el origen de los 
datos: estos deben ser pertinentes al objeto de estudio. En este caso, nuestras variables 
guardan a primera vista una relación y son determinantes fundamentales de nuestra va-
riable dependiente. Algo importante para destacar es la fuente de los datos: en un estudio 
esto representa confiabilidad en los resultados. Para ejemplificar este análisis, utilizamos 
una base de datos con información académica de 180 estudiantes para el primer semestre 
de 2019 (tabla 1).

Estimación del modelo econométrico. El análisis de regresión lineal (sea simple o múl-
tiple) es el proceso estadístico mediante el cual se analizan las observaciones a fin de 
establecer la existencia o no de una relación entre variables. La regresión lineal permite 
estimar los coeficientes (B) que explican el nivel de significancia sobre nuestra variable 
dependiente. Para nuestro caso (ecuación 6), por determinantes del promedio tenemos:
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= 0,7868892 + 0,1028673    (6) 

Lo que nos muestra la ecuación (6) es la existencia de una relación positiva (que viene 
dada por el signo positivo de B1) de las horas de estudio frente al promedio final. A partir 
de esto podemos establecer que el incremento de una hora de estudio adicional genera un 
aumento en la nota final de 0,10 unidades o, en lenguaje universitario, diez décimas. A 
partir de esta información podemos confirmar que la relación existente entre ambas varia-
bles no es exacta (figura 6), puesto que, como se mencionó anteriormente, hay factores no 
observados que afectan a la variable independiente y son recogidos por el error (u).

Tabla 1. 
Listado de variables 

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 6. 
Relación entre el promedio y las horas de estudio 

Fuente: elaboración propia usando STATA 17



31CAPÍTULO 1.  ¿QUÉ ES LA ECONOMETRÍA?

En el desarrollo de la etapa 2 se establecen los datos con los que se realizará el análi-
sis; así mismo, se desarrolla el modelo econométrico por el método adecuado.

Etapa 3

Prueba de hipótesis. Una vez obtenidos los resultados del modelo econométrico, es 
preciso cuestionarse: ¿es 0,1028673 un valor fiable?, ¿representa la realidad o se ajusta 
correctamente a ella?, ¿es estadísticamente significativo para el modelo? En este proceso, 
validaremos si en efecto cada variable es significativa, si es un elemento esencial para de-
terminar el resultado promedio.

Pronóstico o predicción. Una vez validadas las pruebas de hipótesis sobre nuestras 
variables y luego de haber confirmado su significancia estadística, podemos plantear la 
opción de pronosticar eventos futuros a partir de los resultados obtenidos, esto permitirá 
plantear una toma de decisiones acertada frente a eventos futuros (ecuación 7). Por ejem-
plo, se acerca el Festival de la Leyenda Vallenata en la ciudad de Valledupar y creemos que 
los estudiantes disminuirán la cantidad de horas de estudio a un promedio de 9. Entonces, 
obtenemos:

= 0,7868892 + 0,1028673  

= 0,7868892 + 0,1028673 ∗ 9 

= 0,7868892 + 0,1028673  

= 1,7126949     (7) 

Esto indica que, si el promedio de horas de estudio de los estudiantes es de nueve 
horas, el promedio final será de 1,71.

Uso del modelo para fines de control o políticas. Como vimos en el ejemplo anterior, 
si prevemos el desarrollo del Festival de la Leyenda Vallenata, los estudiantes se verán 
abocados a reducir su promedio de notas por la poca dedicación al estudio. Ante esto, 
la Universidad puede tomar medidas como la programación de cursos de estudio adicio-
nales guiados por profesores y estudiantes sobresalientes de semestres avanzados para 
aumentar la dedicación horaria y mantener el promedio actual o mejorarlo.

Estructura de datos

Los datos utilizados en los análisis econométricos varían según el tipo de información 
que se use. Stock y Watson (2012) plantean que los más relevantes son:

Datos de corte transversal. Son los datos más utilizados en la enseñanza de la in-
troducción a la econometría; la razón elemental es que el alcance de esta se limita a la 
especificación, al análisis y a la inferencia de los datos, teniendo presentes unos supuestos 
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bastante exigentes. Independientemente de si la muestra es de países, personas, regiones, 
empresas, ciudades, departamentos, sobre los cuales se fundamentan análisis de políticas, 
el punto en común es que dicha información es recogida en un momento dado del tiempo 
(tabla 2). Como se observa, este tipo de datos ofrece una información puntual en un mo-
mento específico de tiempo.

En el caso presentado, se pueden ilustrar características centrales de este tipo de datos 
en sus diferentes usos, como en la microeconomía (análisis de variables empresariales), 
los mercados laborales (impactos de políticas), la macroeconomía (análisis de variables e 
indicadores nacionales, regionales y locales) y el complejo mundo de las finanzas guber-
namentales en sus diferentes niveles. El orden como se plantean los datos no tiene la im-
portancia ni prioridad de las otras estructuras como series de tiempo o corte longitudinal.

Datos de series temporales o series de tiempo. Conjunto de observaciones sobre diferentes 
variables en los cuales el tiempo o la secuencia si es una condición importante. 

Tabla 2. 
Consumo de pollo para 21 países 

País 2000 2001
Afganistán 0,6 0,6
Albania 1,3 1,3
Alemania 5,7 5,8
Angola 0,5 0,5
Antigua y Barbuda 3,5 3,7
Antillas Neerlandesas 1,4 1,4
Arabia Saudita 23,4 23,8
Argelia 7,7 7,5
Argentina 26,0 25,5
Armenia 1,0 1,2
Australia 32,1 32,7
Austria 10,8 10,8
Azerbaiyan 2,1 2,3
Bahamas 22,5 22,7
Bahrein 8,7 8,0
Bangladesh 0,7 0,8
Barbados 38,4 43,7
Belaros 7,7 8,7
Bélgica 38,9 39,4
Belice 34,9 53,3

Fuente: Federación Nacional Avícola (Fenavi)
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Los datos deben ser recolectados con una periodicidad que puede ser diaria (tasa 
representativa del mercado), mensual (tasa de desempleo), trimestral (PIB), anual (presu-
puesto gubernamental), etc. (tabla 3).

El punto central para tener en cuenta cuando se utiliza información de serie de tiem-
po es la influencia del tiempo en las decisiones futuras respecto a las diferentes variables 
económicas o empresariales. Contrario a lo que ocurre con datos de corte transversal, la 
información captada a través del tiempo sí tiene un poder explicativo del comportamiento 
final de nuestras variables.

Tabla 3. 
Información en series de tiempo 

Año - Mes (aaaa -mm) TRM Mensual WTId Base monetaria

2020-07 3.660,60 40,75 113.845

2020-06 3.693,00 38,30 111.327

2020-05 3.863,34 28,56 110.824

2020-04 3.986,56 16,52 117.936

2020-03 3.870,01 29,88 107.068

2020-02 3.408,24 50,53 102.429

2020-01 3.317,37 57,52 101.320

2019-12 3.383,00 59,80 100.088

2019-11 3.411,42 57,06 100.327

2019-10 3.437,73 53,98  99.449

2019-09 3.399,62 56,95  95.936

2019-08 3.412,65 54,84  95.678

2019-07 3.208,11 57,52  95.146

2019-06 3.256,02 54,68  95.768

2019-05 3.310,49 60,84  94.284

2019-04 3.155,22 63,87  90.767

2019-03 3.125,34 58,15  90.932

2019-02 3.115,15 54,95  89.642

2019-01 3.161,91 51,52  88.572

Fuente: Banco de la República
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Tabla 4. 
Datos de panel

Estudiante Periodo Calificación final

1 2015 5

2 2015 4,3

3 2015 3,7

4 2015 4,5

1 2016 3,1

2 2016 3,1

3 2016 5

4 2016 5

1 2017 3,9

2 2017 2,6

3 2017 4,3

4 2017 3,2

1 2018 3,2

2 2018 2

3 2018 3,1

4 2018 2,6

Fuente: Sistema Nacional de Información de la Educación Superior (SNIES)

Los economistas, al momento de correr modelos de regresión con información de 
corte transversal, generamos supuestos muy exigentes y con pocas probabilidades de cum-
plir en la práctica, tal es el caso de la independencia temporal de las observaciones. Sin 
embargo, en el análisis de dichos modelos con datos de serie de tiempo, este supuesto se 
elimina, dado que están comprobadas empíricamente la influencia y la dependencia de los 
hechos pasados en la ocurrencia de los futuros.

Normalmente, las variables macroeconómicas tienen memoria, y es improbable que 
el PIB del trimestre actual no tenga relación con lo ocurrido en el trimestre anterior, o la 
inflación del mes actual con la del mes anterior, así mismo otras fundamentales, como el 
tipo de cambio, el consumo, la inversión, las tasas de interés etc.



35CAPÍTULO 1.  ¿QUÉ ES LA ECONOMETRÍA?

Datos de panel o longitudinales. Consisten en analizar un mismo tipo de variable en 
diferentes periodos de tiempo con el fin de estandarizar todos los cambios que se presen-
ten en cualquier momento, lo cual permite entender de manera minuciosa la variable bajo 
diferentes condiciones. Un ejemplo para analizar podría ser el comportamiento de estu-
diantes (unidades de corte transversal) a lo largo de los 5 años que dura su carrera pro-
fesional (serie de tiempo) mediante un número de variables que permitan determinar su 
nivel escolar; o se podrían analizar fenómenos que afectan la deserción; igualmente, podría 
analizarse el comportamiento de diferentes ciudades en un periodo de años (tabla 4). Lo 
clave es evaluar la misma unidad en diferentes periodos, con ello se involucra la dinámica 
del cambio en los análisis, más información para una misma unidad, y se responden inte-
rrogantes que no se resuelven con solo información de corte transversal o serie de tiempo.





Capítulo 2

Modelo de 
regresión simple  
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E s común que siendo niños, adolescentes, adultos, estudiantes, profesionales o in-
vestigadores nos preguntemos por qué suceden muchas cosas o qué causa ciertos 
eventos, por ejemplo: ¿por qué durante diciembre se elevan las ventas de juguetes? 

¿Por qué varía el precio de las entradas a cine durante la semana? ¿Por qué en los fuertes 
veranos el precio de algunas verduras se eleva? O ¿por qué durante la contingencia de al 
COVID-19 aumentó la deserción en algunas universidades? Como vemos, nos estamos 
refiriendo en estas preguntas al comportamiento de un elemento determinado: las ventas 
de juguetes, el precio de las entradas, el precio de las verduras y la deserción, que a lo que 
conocemos en el análisis econométrico como variables dependientes, variables que le deben 
su comportamiento a otros factores. 

Pese a lo anterior, aún las preguntas son muy abiertas. Podemos ser un poco más 
específicos al momento de formular estos interrogantes y plantear cuestiones puntuales, 
como los siguientes: ¿cómo influye el gasto en publicidad sobre las ventas de juguetes? 
En este caso, hemos incluido un factor nuevo: el gasto en publicidad, que se conoce como 
variable independiente, y que claramente tiene un efecto sobre la variable dependiente. Con 
el planteamiento de esta pregunta, hemos dado un primer indicio para determinar la exis-
tencia de una relación entre dos factores, el cual tiene sentido: es usual que entre enero y 
octubre no se vea mucha publicidad de juguetes o relacionada a estos, por tal motivo, las 
ventas pueden ser “normales”; sin embargo, desde noviembre y en diciembre, la publici-
dad de juguetería es elevada, a tal punto que ocupa los espacios prime time en los canales 
de televisión. Este es un indicio que nos puede llevar a decir que la suposición planteada 
es la pregunta es acertada. Así como replanteamos la primera pregunta, podemos hacer el 
mismo ejercicio con las demás: ¿cómo el precio de las entradas a cine afecta la afluencia 
de clientes? ¿Cómo la variación en la temperatura afecta la producción de papa? ¿Cómo el 
ingreso de las familias durante la pandemia ha incidido sobre la deserción universitaria?

Esperanza (E(Y)). Es el valor medio en el largo plazo de una variable Y una vez re-
petidos varios eventos. La esperanza de Y es la sumatoria ponderada de todos los valores 
medios de la variable aleatoria, como se expresa en la ecuación (8), donde yi representa 
una observación y pi corresponde a la probabilidad asociada a dicha observación.

( ) =    (8) 

La claridad en el concepto de esperanza es fundamental, dado que durante todos los 
procesos de análisis econométrico haremos referencia a él, en muchos casos incluso de 
forma inconsciente. Para demostrar el concepto de Esperanza, podemos tomar nuestra se-
gunda pregunta: ¿cómo el precio de las entradas a cine afecta la afluencia de clientes? Para 
esto, planteamos que la afluencia de clientes a cine durante la semana es:

( ) = 40 x 0,20 + 44 x 0,25 + 51 x 0,50 + 64 x 0,55 + 74 x 0,60 = 124,1 
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En este ejemplo se plantea que el número de clientes del cine aumenta (40, 44, 51, 
64, 74) en la medida que en el descuento a las entradas se incrementa (20 %, 25 %, 50 %, 
55 %, 60 %). La repetición de dicha variable por medio de diferentes eventos y en dife-
rentes condiciones nos lleva a determinar que la esperanza o el valor esperado de Y es en 
promedio 124 clientes.

Hasta el momento, hemos visto casos en los que se presumen factores que presentan 
indicios de que están relacionados, en los que una variable influye sobre la otra. Sin em-
bargo, ¿qué pasa con aquellos factores que aparentemente están relacionados (porque sus 
valores guardan supuesta relación), pero que en la práctica no lo están?

Covarianza. Consideremos la tasa de divorcios y el número de accidentes de tránsito 
(figura 7). Como se observa, ambas variables manejan una caminata muy similar, de modo 
que podríamos decir que evolucionan juntas en el tiempo. La covarianza es la medida o 
el grado en que las variables evolucionan de manera simultánea. La covarianza se expresa 
mediante la ecuación (9):

( , ) = = [( − )( − )] 

                          = ( − )( − )   (9) 

Los resultados de la covarianza se interpretan de tres formas: la primero, cuando el 
producto de estas es positivo, evidencia que la covarianza es positiva; la segunda, cuando 
el resultado de dicho producto es negativo, implica que X o Y son menores en compara-
ción con sus respectivas medias, con lo cual la covarianza es negativa; la tercera, cuando el 
resultado es cero, indica que las variables son independientes.

Correlación. Continuando con el caso anterior, aunque las dos variables mantienen 
una tendencia a la baja de forma simultánea, es evidente que una no causa la otra. Este tipo 
de relaciones se conocen como relaciones espurias, y en ellas se observa una alta correla-
ción; pese a esto, no se da la existencia de una relación causal. La correlación representa el 
grado de asociación entre variables. Si bien la definición entre la covarianza y la correlación 
es similar, la segunda, por incluir la desviación en su cálculo, permite determinar si están 
o no relacionadas de una manera más concreta (ecuación 10).

( , ) =
( , )

( ) ( )
=    (10) 
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Figura 7. 
Divorce rate in Washington 

Fuente: tylevigen.com-spurious correlations

En este ejemplo se presenta la tasa de divorcios en Washington y de las muertes de 
personas por colisiones entre carros, vehículos o camionetas. Como se observa, ambas 
variables caminan juntas, pese a esto, es claro que no guardan una relación causal.

Es evidente que en cada una de las variables dependientes inciden muchos otros fac-
tores. Sin embargo, el análisis de regresión es una aproximación fundamental para com-
prender cómo y en qué condiciones se relacionan ciertos factores, de modo que se deja 
claro que existe un componente explicado por el modelo y otro que no, lo cual será visto 
en detalle más adelante.

El modelo de regresión lineal de dos variables busca probar la hipótesis de la relación 
existente entre una variable dependiente “y” y una independiente “x”. Para dicho modelo 
se deben tener en cuenta las siguientes consideraciones:

1.	 La relación existente entre las variables no es exacta, por esta razón, se deben 
tomar en consideración otros factores que afecten a “y”.

2.	 La relación funcional entre “x” y “y” explica correctamente el comportamiento 
del entorno: ¿es “x” un buen predictor de “y”?

3.	 Existe una relación ceteris paribus entre las variables (Wooldridge, 2010).
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Todo esto debe ser tenido en cuenta, dado que es poco probable que todas las observa-
ciones caigan sobre la misma recta. La representación de una aproximación a una relación 
lineal es:

= +      (11) 

Un caso muy interesante de analizar es la influencia del precio del West Texas Inter-
mediate (WTI) sobre la tasa representativa del mercado (TRM). La hipótesis planteada 
pretende determinar la existencia de una relación entre estas variables (tabla 5); usando el 
comando list, accederemos rápidamente: 

Figura 8. 
Comando list trm wticol 

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Luego de revisar los datos ofrecidos, podemos ver que la relación entre la TRM y el 
WTI no es uno a uno (o en relación exacta), es de decir, el aumento de la TRM en un peso 
no corresponde al incremento de un peso en el WTI. Esto pone en evidencia la existencia 
de otros factores que influyen en las variaciones de la TRM y que no están siendo contem-
plados (consideración 1).

Tabla 5. 
Variación de la TRM y del WTI (en pesos colombianos) 

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Ahora, analizando la información, podemos determinar que el WTI tiene alguna in-
cidencia sobre la TRM. Es posible cruzar los datos y confirmar esta sospecha (figura 9). 
Mediante el uso de la herramienta de gráficos de STATA 17, podemos visualizarlo fácil-
mente; para esto, usamos el comando twoway (tw) seguido del gráfico en específico que 
necesitamos (scatter), junto con las variables en cuestión:

Figura 9. 
Comando tw (scatter trm wticol) 

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

La evidencia muestra que existe una relación no exacta, en la cual, en la medida que el 
precio del WTI se incrementa, se presenta una tendencia a que la TRM baje, y viceversa. Pue-
de que no se logre apreciar de manera clara por medio del gráfico de dispersión, sin embargo, 
una representación por medio de líneas de tiempo (figura 10) pone en evidencia la sospecha. 

Figura 10.
TRM vs. WTI

Fuente: Elaboración propia usando STATA 17
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Figura 11.
Evolución TRM vs. WTI

Fuente: elaboración propia con base en datos del Banco de la República

Mediante lo anterior, establecemos que el WTI es un buen predictor de la TRM (con-
sideración 2), por consiguiente, el estudio conjunto de estas variables es completamente 
válido.

Es claro en que en la variación de la TRM inciden varios factores, como las expor-
taciones, las importaciones, la tasa de inflación, entre otras. Sin embargo, en el análisis 
econométrico es necesario analizar y evaluar el efecto que tiene cada factor por separado, a 
fin de caracterizar su impacto en esta variación y luego proceder a la elaboración de planes 
de acción, medidas correctivas o políticas (consideración 3).

STATA 17 ofrece una serie de bases de datos (datasets) que se pueden usar no solo 
desde el mismo programa, sino que también pueden descargarse desde la web oficial en el 
siguiente enlace: https://www.stata.com/texts/s4poe4/. Para nuestro caso puntual, usa-
remos la base de datos food.dat, compuesta por dos variables: gasto en comida familiar por 
semana (gcom), medido en dólares, e ingreso semanal familiar (ingse), medido en miles 
de dólares. El objeto de este caso es analizar el impacto que tiene el ingreso semanal de las 
familias sobre el gasto en el consumo alimenticio.

Antes de comenzar el análisis de regresión, es necesario conocer nuestra base de 
datos (tabla 6), saber cómo está compuesta, identificar qué tipo de datos vamos a tratar, 

https://www.stata.com/texts/s4poe4/
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entre otros temas; esto nos permitirá hacer un bosquejo general de la información que 
tenemos. Para ello, lo primero que debemos realizar es un análisis de los datos por medio 
del comando describe. 

Tabla 6. 
Salida del comando describe

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como se observa, el comando nos ofrece información básica respecto a las variables: 
en la parte superior, nos indica que tenemos dos variables con 40 observaciones cada una; 
en la parte inferior, nos señala el nombre de las variables, el formato y la etiqueta de cada 
variable. STATA 17 presenta otro tipo de descriptores que nos brindan otro tipo de infor-
mación, por ejemplo, el comando list (tabla 7).

La salida del comando list nos ofrece una muestra de toda la base de datos. En este caso, 
por tratarse de una muestra pequeña, es completamente visible; sin embargo, la visión se 
alarga cuando se trabaja con muestras mayores. Al realizar variantes con el comando, po-
demos ejecutar otro tipo de salidas, por ejemplo, podemos pedir que nos muestre un rango 
determinado de observaciones, para lo cual usamos el comando list in, que nos enlistará solo 
las variables en un rango de filas establecido, de esta manera, usamos list in 5/10 (tabla 8). 

La respuesta del comando solo nos enmarca las observaciones en las filas de la cinco 
a la diez. Es necesario tener en cuenta que la condición in se aplica a las filas de la base de 
datos, por tal motivo, se requiere conocer la base datos al momento de usar esta variante del 
comando. Esto también puede ser usado para variables en específico, como list gcom in 5/10 
(tabla 9). 

Una variante que resulta más útil al momento de obtener información puntual consis-
te en segmentar la base de datos por un criterio específico de las observaciones (tabla 10). 
Si usamos el comando list gcom if ingreso >=20, solicitamos una tabla en la que se muestre 
el gasto semanal en comida solo cuando el ingreso sea mayor que o igual a 20. Si compara-
mos la información que tenemos en este nuevo resultado con la tabla completa de la tabla 
7, vemos que, efectivamente, solo se muestran los datos con ingresos semanales mayores 
a 22.000 dólares semanales.
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Tabla 7. 
Salida del comando list

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Tabla 8. 
Variante 1 del comando list

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Tabla 9. 
Variante 2 del comando list

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Tabla 10. 
Variante 3 del comando list

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Otro estadístico que nos ofrece más información referente a nuestra base de datos 
es el comando summarize (sum), que presenta los estadísticos de análisis básicos, como la 
media, la desviación estándar, el valor mínimo y el máximo (tabla 11).

Tabla 11. 
Salida del comando summarize

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

La salida nos muestra información mucho más relevante: por ejemplo, al contrastar la 
media y la desviación estándar, podemos tener una idea inicial de las condiciones en las que 
se puede encontrar la normalidad y la posible existencia de heterocedasticidad, problemas 
que se pueden presentar en nuestro análisis econométrico y que serán revisados de manera 
más profunda en el capítulo cinco. Así mismo, por medio del uso del comando summarize, 
detail es posible revisar con más detalle la información ofrecida anteriormente (tabla 12). 

Como vemos, la información ofrecida es mayor si se agregan los valores máximos 
y mínimos por percentiles, así como los valores de skewness y kurtosis, que nos permiten 
validar el estado de la normalidad en los datos. Una de las herramientas más importantes 
para analizar los datos es el graficador. Al respecto, STATA 17 ofrece diversas opciones, sin 
embargo, para nuestros fines actuales, los más importantes son el diagrama de dispersión 
y la recta de regresión (figura 12), para cuya obtención se usa el comando twoway (scatter 
gcom ingse)(lfit gcom ingse).

Este nos permite ver que cómo están distribuidos los datos; los más aprecia-
ble son los puntos de dispersión. Pese a la existencia de estos dos datos atípicos, la 
tendencia nos muestra que, en la medida en que el ingreso semanal familiar se in-
crementa, el gasto semanal en comida también lo hace, lo cual guarda una completa 
relación con la realidad, en la que es natural ver que el consumo de las familias au-
menta en la medida en que lo hacen los ingresos (claramente, no de forma directa).  
Así mismo, los datos atípicos evidencian la existencia de esos grupos familiares que no 
afectan de manera significativa su gasto en comida, sino que la destinan a otras necesidades.

Una vez revisada nuestro conjunto de datos (dataset), los estadísticos básicos y los 
gráficos, podemos realizar la regresión lineal simple. Por medio del uso de la instrucción 
regress o reg, STATA 17 nos ofrece los resultados; el comando completo para este caso es 
regress gcom ingse. En este caso, tenemos una regresión con la variable gcom como variable 
regresada y ingse como variable regresora (tabla 13). 
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Tabla 12. 
Variante del comando summarize

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 12. 
Gráfico por diagrama de dispersión y recta de regresión

Fuente: elaboración propia usando STATA 17



49CAPÍTULO 2.  MODELO DE REGRESIÓN SIMPLE

La salida nos muestra una serie de datos relevantes para validar la información y esta-
blecer la solidez del modelo. Por el momento, no nos centraremos en explicar cada uno de 
estos datos, dado que serán explicados en detalle más adelante; sin embargo, de manera 
general podemos inferir que nuestra variable ingse es estadísticamente significativa. Así 
mismo, la lectura de la información nos indica que, por el incremento de 1.000 dólares 
en el ingreso semanal de las familias, el gasto semanal en comida se incrementa en 10,21 
dólares.

Función de Regresión Poblacional (FRP)

En el análisis econométrico es necesario establecer el objeto de estudio. Lo ideal es 
estudiar la población total de interés, lo cual, claramente, presenta sus complicaciones, 
sin embargo, el análisis del universo total se realiza por medio de la función de regresión 
poblacional (FRP), que se representa así:

Lo anterior se lee así: “La esperanza de Y dados los valores de X es igual a los coefi-
cientes de impacto frente a cada una de las muestras de X”. Como se observa, la ecuación 
(12) es una función lineal, y es lo que da sentido a la definición presentada. Para guardar 
la consideración de linealidad se requiere que los parámetros, coeficientes o betas sean 
lineales.

Tabla 13. 
Salida del comando summarize

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Hay que aclarar que, para realizar cualquier regresión simple, la primera variable 
siempre será la variable regresada, y las demás serán las regresoras.
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Recordemos que se presentan ciertos inconvenientes al momento de tener toda la 
información para estimar un análisis econométrico con toda la información. Los inconve-
nientes o las diferencias con la realidad se agrupan en el error o “u”, representado como 
se indica en la función (13). Es necesario tener en cuenta que el término “error” recoge 
los factores que también afectan a Yi pero no son contenidos en Xi, es decir, los factores no 
observados. Un ejemplo de esto es el caso anterior, en el que se explicaban los cambios en 
la TRM contemplando solo el precio del WTI. Claramente, las variaciones en el precio del 
WTI tendrán una incidencia en la TRM, sin embargo, existen otros factores que también 
aportan a dichas variaciones, y esos factores no observados y contemplados en el modelo 
inicial son absorbidos por “u”.

La ecuación (13) indica que el error es la diferencia existente entre los valores de la 
población (Yi) y los valores esperados de “Y” dado “Xi”. Es decir, al realizar un análisis 
de regresión sobre una muestra, el tamaño del error “u” será menor en la medida en que 
dicha regresión explique de forma eficiente el comportamiento de la población. Por tal 
motivo, la diferencia planteada en la ecuación (13) será menor, dado que estaríamos con-
templando todos los factores que afectan su comportamiento; en el caso contrario, si dicha 
regresión no explica correctamente el comportamiento de la población, eso indica que el 
error “u” es mayor, y eso se debe a que no se han tomado en consideración todos los facto-
res que tienen incidencia relevante, entonces como resultado se tiene que la diferencia en 
la ecuación (13) será mayor. Al realizar el respectivo despeje, obtenemos:

Reemplazando la ecuación (14) en (12) tenemos:

De esta manera obtenemos la forma funcional de la función de regresión poblacional 
(FRP), la cual contempla la linealidad en los parámetros, que es expresada en la ecuación 
(12) junto con las diferencias entre el comportamiento de la población y la regresión ex-
presadas por el error “u”.

Error o perturbación

Como es poco probable que todas las observaciones caigan sobre la misma recta, se 
debe tener en cuenta el error, la perturbación aleatoria o el término estocástico. El error 
contempla:

•	 La exclusión de variables o fuerzas que también influyen en elmodelo.

•	 La inclusión de variables superfluas.
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•	 La desviación de cada valor “y observado”.

•	 Forma funcional especificada de forma incorrecta.

•	 Problemas de endogeneidad (violación del supuesto de independencia condicional).

Lo anterior se ve soportado por el principio de parsimonia, un modelo econométrico 
que se fundamenta en variables verdaderamente pertinentes, mientras el resto de los fac-
tores (no observados) que participan en el modelo sean recogidos por “u”. Esto permite 
determinar que las características del error son las siguientes:

•	 Se encuentra normal e idénticamente distribuido.

•	 Su valor esperado o la esperanza matemática media es cero.

•	 Tiene varianza constante en cada punto.

•	 Los términos de error de cada variable no están correlacionados unos con otros (ecua-
ción 16), lo cual lleva a la determinación de la media condicional nula:

•	 Las regresoras presentan valores fijos en muestreo repetido, esto indica que cualquie-
ra de las “X” no está relacionada con el error.

Función de Regresión Muestral (FRM)

Como se mencionó párrafos atrás, estudiar el universo total de interés, una población 
entera “X”, presenta ciertos inconvenientes, por ejemplo, en lo que concierne a tener toda 
la información de dicha población, lograr organizarla y tabularla, o simplemente tener 
todo el universo de los datos en el momento en que se requieren. Por tal motivo, los aná-
lisis econométricos se realizan con muestras poblacionales que permitan estimar, emitir e 
inferir resultados teniendo como objetivo acercarse lo más posible a la realidad, represen-
tada por la FRP. En otras palabras, lo que se busca es determinar una FRP a partir de una 
FRM (figura 13).

La FRM agregando el término estocástico, se representa de la siguiente manera:

Nótese que los estimadores y el error pasan a tener un acento o “gorro” para indicar 
que ya no estamos trabajando con valores poblacionales, sino que es una estimación a 
partir de una muestra representativa. Como se observa en la figura 13, se presenta una 
disparidad o diferencia entre la FRP y la FRM, pero lo verdaderamente importante es cómo 
llevar los betas muestrales lo más cercano posible a los beta poblacionales, de forma tal 
que sean unos predictores representativos de la realidad.
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Método de Mínimos Cuadrados Ordinarios (MCO)

Esta es una herramienta estadística que nos permite obtener la línea recta o recta 
de regresión óptima con relación a las observaciones “X” y “Y”. El procedimiento busca 
minimizar la sumatoria total de la diferencia de los cuadrados de dichas observaciones, en 
este caso, los valores reales (Yi) y los valores muestrales () (Gujarati y Porter, 2010), los 
resultados de la representación de los puntos de coordenada y la recta.

Esto indica que la sumatoria de la diferencia entre las muestras poblacionales y las 
observaciones muestrales deben ser lo mínimo posible, de manera que como resultado de 
la diferencia quede un componente del residuo o error, el cual, como ya se ha mencionado, 
incluye todos los factores o elementos que afectan a Yi que no sean Xi (factores no obser-
vados). Se determina la ecuación de esta forma (figura 14):

Figura 13. 
FRM frente a FRP

Fuente: elaboración propia
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Que la diferencia entre las observaciones poblacionales y las muestrales sea míni-
ma depende, en gran medida, de los estimadores. El parámetro B0 indica el valor de “y” 

cuando “x” es cero (0), es decir, el punto de corte con el eje “y”; por su parte, B1 determi-
na cuánto cambia “y” cuándo se percibe un cambio en las unidades de “x”.

La determinación de la ecuación (19) da paso al desarrollo de las siguientes ecua-
ciones normales:

Para esto, “n” representa el número total de las observaciones; por su parte, B0 y B1 
(gorro) son estimadores de los parámetros reales o poblacionales de B0 y B1. De estas 
ecuaciones normales podemos resaltar dos características muy interesantes: la primera es 
la determinación de que para cada Xi existe un B1; la segunda es la condición de linealidad 
de los parámetros de la ecuación.

Al resolver de manera simultánea las ecuaciones (20) y (21) tenemos:

Figura 14. 
Errores e FRM

Fuente: elaboración propia usando
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Simplificando la ecuación (22):

Para el intercepto estimado tenemos:

Supuestos del modelo de regresión lineal simple

Supuesto 1. Existe una relación lineal entre los parámetros, sin embargo, esto no quiere 
decir que las observaciones sean estrictamente rectas.

En el caso de la ecuación (25) se observa que es perfectamente lineal tanto en los co-
eficientes como en las variables, sin embargo, no es el único caso que se puede presentar.

El caso de la ecuación (26) muestra otro ejemplo de ecuación lineal en los paráme-
tros. Es claro en este caso que las variables independientes presentan un comportamiento 
inverso a la variable dependiente.

La ecuación (27) aún presenta un comportamiento lineal en los parámetros, por con-
siguiente, no se viola el supuesto: las variables independientes presentan el carácter no 
lineal. Por último, las ecuaciones (28) y (29) presentan un comportamiento no lineal en 
los parámetros, por ende, se viola el primer supuesto.

Supuesto 2. La variable aleatoria “x” se encuentra fija en muestras repetidas.

Supuesto 3. La media incondicional de los errores es igual cero (0).

A esto nos referimos con homogeneidad, lo que indica que las perturbaciones son lo 
mínimas posibles con la finalidad de acercar nuestra estimación a la función de regresión 
poblacional. Esto claramente nos lleva a establecer que se ha planteado una correcta espe-
cificación del modelo.
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Supuesto 4. La esperanza del valor condicional cero o la inexistencia de correlación 
entre las variables y las perturbaciones indica que la información contenida en las regre-
soras no puede estar relacionada con el término perturbación ni puede estar contenida de 
ninguna forma en él, por lo tanto, no están correlacionadas (figura 15).

Figura 15. 
Correlación nula entre variables y el término error

Fuente: elaboración propia

Supuesto 5. Homocedasticidad. Determina que los errores se encuentran normalmen-
te distribuidos, esto quiere decir que la dispersión en los errores de los datos debe ser 
constante (o es la misma) frente a todas las regresoras. En otras palabras, implica que la 
varianza del error no depende de la información ofrecida por las regresoras para que los 
datos sean homocedásticos. La varianza de “u” es constante para cada “x”:

Una varianza elevada en las observaciones implica parámetros menos precisos o inefi-
cientes, lo cual repercute en intervalos de confianza mayores que afectan el contraste de 
las pruebas de hipótesis. Una visión de la homocedasticidad ( figura 16) en los datos se 
realiza por medio de una recomposición del supuesto 4; si se observa en tres dimensiones, 
podemos contemplar la densidad de las observaciones, la cual permite establecer la varian-
za en los datos por medio de una distribución normal.
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En contraposición a lo anterior se presenta la heterocedasticidad (figura 17), la cual 
implica una dispersión desigual:

El subíndice “i” denota la existencia de una varianza particular para cada variable, 
caso diferente a lo que pasa en la ecuación homocedástica, en la cual la varianza en las 
observaciones es la misma.

Figura 16. 
Datos homocedásticos

Fuente: elaboración propia

Supuesto 6. No colinealidad perfecta. Este supuesto establece que entre las regresoras 
habrá algún tipo de relación, dado que analizan un evento determinado de una misma mues-
tra. En este caso se admite la existencia de correlación entre variables, sin embargo, con este 
supuesto se busca establecer que no haya colinealidad perfecta o total entre las variables.

Hay que aclarar la diferencia entre el supuesto 4 y el 6: el primero se refiere a la rela-
ción existente entre las variables y el error, por ejemplo, no incluir variables relevantes en 
el modelo o que cierta información no esté contenida en la variable (y sea recogida por 
el error), entre otros; por su parte, el segundo se refiere a la relación entre regresoras, es 
decir, que la información suministrada por una variable no puede ser la misma que ofrece 
otra, por ejemplo:
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Figura 17. 
Datos heterocedásticos

Fuente: elaboración propia

Claramente, la variable denominada hamburguesas estará contenida en la variable 
CGrasas, por lo tanto, habrá un caso de colinealidad entre variables dada la información 
ofrecida.

Supuesto 7. La inexistencia de autocorrelación entre los errores de las variables. 

Esto lleva a determinar que los errores de cada variable no pueden estar relacionados, 
deben ser completamente independientes, pues, de ser esto así, indicaría una violación del 
supuesto 4.

Error estándar en los estimadores

Al momento de realizar las pruebas de significancia estadística de los estimadores en 
la regresión, es necesario conocer las varianzas respectivas de B0 y B1, puesto que estas 
varianzas representan la medida de la precisión o el grado de confiabilidad de los estima-
dores tomando como referencia una muestra dada. Para esto se cuenta con el error están-
dar (ee), el cual es la desviación estándar de la distribución muestral de los estimadores  
(Gujarati y Porter, 2010). Los errorres estándar para los respectivos parámetros se ob-
tienen de la siguiente forma:
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Hay que aclarar que estos valores (σ2), corresponden a la desviación poblacional, la 
cual es completamente desconocida; sin embargo, mediante el uso de los valores mues-
trales conocidos podemos realizar una estimación de dicha desviación conocida como vari-
anza residual s2.

El denominador n-2 corresponde a los grados de libertad en la estimación. Los paquet-
es estadísticos ofrecen la información antes mencionada de forma inmediata. Para nuestro 
caso, al momento de ejecutar una regresión, STATA 17 muestra dicha información en la 
tabla de análisis de varianza: MenúàEstadísticasàModelos lineales y afinesàRegresión 
lineal (figuras 18 y tabla 14).

Figura 18. 
Ventana de variables

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Tabla 14.
Errores en la salida de regresión

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Bondad de ajuste y correlación

Una vez analizados los residuos y su desviación, es necesario determinar cuánto se 
ajustan las observaciones a la recta de regresión. De esta manera, cuanto más cerca estén 
las observaciones sobre la recta (residuos o desviaciones más pequeñas), mayor será la 
variación en “Y” explicada por la función de regresión muestral. La representación gráfica 
está dada por el diagrama de Ballentine (figura19): la sección sombreada representa el 
comportamiento en “Y” explicado por “X”, que no es más que el coeficiente de determi-
nación o R2. 

Figura 19. 
Ventana de variables

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Como se observa en la figura a, la variable “X” no presenta explicación alguna para 
el comportamiento de “Y”. A medida que nos acercamos a la figura f, la explicación del 
comportamiento (coeficiente de determinación) es mayor; en esta última, es claro que “X” 
explica en su totalidad el comportamiento de “Y”. Una revisión gráfica de este hecho per-
mite aclarar aún más el concepto de coeficiente de determinación (figura 20). A medida en 
que avanzamos desde la figura a hasta la figura f, notamos cómo las observaciones recaen 
principalmente sobre la recta de regresión, lo cual contrasta con la explicación presentada 
por el diagrama de Bellantine. Esta es una explicación muy interesante, dado que podemos 
afirmar que, en la medida que todas nuestras observaciones recaen sobre la recta, nuestro 
modelo explica del todo la realidad, por ello nuestra función de regresión muestral expli-
caría perfectamente la función de regresión poblacional.

Figura 20. 
Avance en el coeficiente de determinación

Fuente: elaboración propia

La determinación de R2 viene dada por el desarrollo de la suma de los diversos cua-
drados frente a la sumatoria total de la diferencia entre los valores poblacionales de “Y” 
ante su media muestral, conocida como suma de cuadrados totales (SCT), expresada de la 
siguiente manera:

La ecuación (42) corresponde a los valores poblacionales, los cuales serán explicados 
por los valores muestrales o estimados resultado de la regresión, que están representados 
por la suma de cuadrados explicada (SCE), la cual representa la variación de los valores esti-
mados frente a la media correspondiente:
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Por último, la suma de cuadrados de los residuos (SCR) representa la variación no explica-
da en “Y” en la regresión: 

Con ello se tiene:

Al dividir toda la expresión por STC, obtenemos:

El coeficiente de determinación representa la variación total en “Y” expresada por el 
Modelo de Regresión Lineal, expresado por SCE y SCT:

Los resultados de R2 oscilan entre 0 y 1 (0<R2<1), y dan valores cercanos a cero cuan-
do la regresión no explica las variaciones en “Y”, adicionalmente, las observaciones de la 
regresión están muy alejadas de la recta de regresión (figura 20.a). Caso contrario ocurre 
cuando los valores se acercan a 1, puesto que representan una explicación acertada y es 
posible afirmar también que las observaciones se encuentran sobre la recta (figura 20.f).

Un elemento asociado a r es el coeficiente de correlación, que determina el grado de 
asociación de variables; sus resultados oscilan entre -1 —establecen una correlación lineal 
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negativa perfecta— y 1 —muestran una correlación lineal positiva perfecta (-1<r<1) —. 
Evidentemente, los valores entre -1 y 1 corresponden a correlaciones menos estrictas; hay 
que aclarar que esto no determina causalidad o dependencia (figura 21)

Figura 21.
Patrones de correlación

Fuente: Tomado de Econometría (Gujarati y Porter, 2010)

Distribución normal

Es una aproximación ideal a la cual se pretende direccionar las observaciones de una 
variable. Considere las notas del examen de los estudiantes del curso de econometría:
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Tabla 15. 
Calificación de estudiantes 

Estudiantes 1 2 5 7 5 2 1

Nota 5 4,5 4 3,5 3 2,5 2

Fuente: elaboración propia

Si analizamos los datos y los graficamos en un histograma, tenemos (figura 22): 

Figura 22.
Distribución de estudiantes por calificación

Fuente: elaboración propia

La distribución normal posee una densidad población en la media µ y una varianza 
constante σ2 (figura 23), lo cual presenta una distribución de observaciones simétrica res-
pecto a dicha media, esto determina que las observaciones se distribuyen de manera inde-
finida hacia los extremos; sin embargo, la mayoría de los datos están ubicados en el cen-
tro, lo cual representa la media o la mayor probabilidad de ocurrencia (tema tratado más 
adelante). Lo anterior da como resultado una forma de campana, cuyo principal aporte es 
la distribución de probabilidad, en la que tenemos un 95 % de probabilidad de ocurrencia 
de eventos entre µ-1,96σ y µ-1,96σ (figura 24). Pese a que en el análisis econométrico se 
busca que los datos tengan una distribución normal, generalmente no se encuentran de 
esta manera, sino que lo más común es encontrar datos con distribuciones cercanas a la 
normal, cuyo tratamiento se deja a las necesidades del investigador basado en el área de 
estudio o los criterios vinculados a dichas áreas de estudio.

La distribución normal estándar sigue propiedades que la hacen relevante en el aná-
lisis econométrico, las cuales son poseer una media µ=0 y varianza σ2=1; la relevancia 
de estas propiedades será vista cuando se analicen los supuestos del mínimo cuadrados 
ordinarios (MCO). Lo anterior se expresa así:
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Figura 23.
Ajuste de los estudiantes a la distribución normal

Fuente: elaboración propia

 

Figura 24.
Criterios de la distribución normal

Fuente: elaboración propia

A lo largo del libro, nos encontraremos con criterios de distribución como los expues-
tos en la figura 24, en los cuales se establece una distribución de margen de error o región 
de rechazo del 5 % o del 2,.5 % en cada cola; de momento, esto nos servirá de bosquejo 
general.

Propiedades de los estimadores: insesgadez, 

eficiencia y consistencia en los parámetros

Tomando como referencia el planteamiento de estos supuestos, lo que buscamos al 
momento de estructurar la recta de regresión es determinar los B0 y B1 (B3…Bn) que nos 
lleven a encontrar la mejor recta que se ajuste a los datos, es decir, buscamos hallar los 
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betas que hagan mínimos nuestros errores. Cuando se obtienen estas características en los 
parámetros, se llega a cumplir con las propiedades de los estimadores, que se establecen 
como los mejores estimadores lineales insesgados (MELI), esto es:

•	 Lineales

•	 Insesgados

•	 Óptimos insesgados o eficientes

•	 Consistentes.

Estimador insesgado. Se trata de aquel coeficiente estimado cuya media de distri-
bución central es igual al coeficiente verdadero, de esta manera, un estimador insesgado 
cumple con:

Por lo tanto, el sesgo es la diferencia entre el parámetro estimado y el parámetro po-
blacional: 

Este elemento se ha analizado con anterioridad por medio de la definición del error o 
perturbación, sin embargo, hemos de retomar dicho concepto para aplicarlo a las propie-
dades de los estimadores cuando se analizan los datos de regresión (figura 25)

 

Figura 25.
Comportamiento de estimador insesgado y uno sesgado

Fuente: elaboración propia
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Del supuesto 1 al supuesto 5 se busca cumplir con la propiedad de insesgadez, lo cual 
implica la no inclusión de variables irrelevantes o sobreespecificación del modelo: aunque 
la inclusión de dichas variables no afecte en gran medida la estimación, sí afecta la varianza 
de los parámetros. Así mismo, se busca omitir variables relevantes o subespecificación del 
modelo que explican el comportamiento de la regresada.

Estimador óptimo insesgado o eficiente. Es el coeficiente con la mejor varianza entre 
los coeficientes insesgados y presenta una distribución compacta, con dispersiones en lo 
posible nulas, lo que se traduce en un intervalo de confianza de menor tamaño. Por lo 
tanto, el coeficiente será estadísticamente más significativo que cualquier otro coeficiente, 
lo que se traduce como el más relevante para el modelo (figura 26).

El supuesto 6 cumple con esta propiedad: al determinar que la varianza de los errores no 
puede estar relacionada con los valores de las regresoras elimina dispersión de los errores.

Figura 26.
Comportamiento de estimador insesgado y uno sesgado

Fuente: elaboración propia

Estimador consistente. Un coeficiente es consistente en la medida en que el tamaño 
de las observaciones se incrementa, con lo cual se estaría acercando más al coeficiente po-
blacional o verdadero. Sin embargo, en la medida en que el tamaño de la muestra se acerca 
a infinito, debe limitarse la inclusión de observaciones. A fin de alcanzar dicha propiedad, 
se puede optar por sacrificar insesgadez o eficiencia (figura 27).

Pruebas de hipótesis

La determinación de los salarios por hora (wage) frente a los años de educación (educ) 
es un caso común de análisis econométrico. En este caso, Wooldridge (2010) analiza la in-
fluencia que tienen los años de estudio en la determinacion de los salarios por hora de los 
trabajadores (en dólares). Los resultados de regresión de la base de datos WAGE1.RAW 
del mismo autor (tabla 16) presentan los resultados.
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Figura 27.
Tipos de consistencia

Fuente: elaboración propia

Como observamos, el coeficiente de la variable educ es 0,5413593, lo cual indica que el 
salario por hora de los trabajadores se incrementa en 54 centavos por un año adicional de 
educación. Sin embargo, teniendo en cuenta que estamos realizando una regresión sobre 
una muestra, ¿qué nos garantiza que el valor del coeficiente educ es real?, ¿qué nos indica 
que el coeficiente se ajusta a los datos de la población y que es efectivamente una muestra 
de la realidad?

Definir que un coeficiente estimado (B1, B2…Bn) tiene un valor dado no es suficiente 
en el análisis econométrico, dado que estos valores representan datos muestrales (no po-
blacionales o reales). Por tal motivo, se requiere dar fidelidad a la información presenta-
da, lo cual lleva a establecer validaciones estadísticas, representadas por las pruebas de 
hipótesis, que determinen la validez de lo expuesto, y evitar emitir conceptos basados en 
conjeturas. De forma práctica, podemos decir que una prueba de hipótesis es el rechazo 
o no rechazo de un supuesto establecido acerca de una característica desconocida de una 
población. Lo anterior se soporta en la estructuración de hipótesis: la hipótesis nula (H0), 
que es el valor que deseamos probar estadísticamente, representa una presunción a la 
teoría original; por su parte, la hipótesis alternativa (H1), que es el valor de contraste, 
representa el planteamiento verdadero que pretendemos justificar.

Tipos de errores. La determinación de las hipótesis lleva obligatoriamente a la necesi-
dad de aceptar o rechazar. En este caso, la hipótesis nula y la hipótesis alternativa son 
excluyentes, de manera que solo se puede dar una. Pese a esto y a todo el análisis que 
conlleva una investigación, se puede elegir entre una y otra por equivocación. El error tipo 
I (α) se presenta cuando rechazamos una hipótesis nula siendo verdadera; por su parte, el 
error tipo II (β) se da cuando aceptamos una hipótesis nula siendo falsa (tabla 17). Cuando 
se determina un error tipo 1 pequeño, se incrementa la probabilidad de incurrir en error 
tipo II, y viceversa. El método para reducir simultáneamente la probabilidad de ambos es 
aumentar el tamaño de la muestra: α es el nivel de significación y 1 – α es el nivel de con-
fianza de la prueba. Hay que resaltar que las pruebas de hipótesis se llevan a cabo sobre 
la hipótesis nula, por tal motivo, siempre centraremos el rechazo o no rechazo sobre esta.
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Tabla 16.
Regresión salario por hora v.s. años de educación

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Tabla 17. 
Especificación del tipo de error 

Falsa H0 Verdadera H0

Rechazar H0 Prueba acertada Error tipo I

No rechazar H0 Error tipo II Prueba acertada

Fuente: elaboración propia

Pruebas de dos colas. Esta prueba hace el contraste de los resultados usando una curva 
normal. En este caso, se evalúan las áreas de rechazo en los extremos de la curva. A un 
nivel de significancia del 5 % (con un 95 % de probabilidad de acertar), lo que corresponde 
a ±1,96 en la curva normal, los extremos asumirán un 0,025 o un 2,5 % cada uno (figura 
28). Las validaciones se realizan mediante la incorporación de las pruebas z, que se llevan 
a cabo sobre las medias:

La inferencia estadística nos indica que, de cien eventos, la probabilidad de no acertar 
es de cinco (5) eventos. A nuestro nivel de significancia del 0,05 o 5 %, esto nos dice que 
rechazamos la teoría opuesta. Esta idea nos lleva a plantear que podríamos decir que no 
es estadísticamente suficiente este nivel (5 %), que aun a este margen la probabilidad de 
no acertar (en cualquier validación dada) no es suficiente o es mucho. Con base en esto 
podemos plantear otros niveles de significancia, como lo son al 10 %, al 5 % o al 1 % de 
probabilidad (figura 29). El contraste de los valores siempre se realiza desde el punto crí-
tico hacia afuera de la campana. 
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Figura 28.
Prueba de dos colas. Escala z

Fuente: elaboración propia

Figura 29.
Ubicación de valores críticos

Fuente: elaboración propia

Recordemos que las pruebas se realizan sobre la H0 , y es sobre ella donde recae la 
suposición que se opone a cualquier planteamiento. Por tal motivo, su condición de no 
rechazo corresponde a la zona de aceptación de 0,95 o 95 % de probabilidad de ocurrencia 
de un evento; por eso, la zona de aceptación implica la alta probabilidad de ocurrencia 
del evento que no deseamos que suceda. En contraposición a esto, los valores críticos de 
10 %, 5 % y 1 % corresponden a las proporciones estadísticas que manifiestan la mínima 
probabilidad de ocurrencia de dicho evento (figura 30); esto nos lleva a aclarar que en las 
zonas de rechazo no se está afirmando que un evento cualquiera no se presente, sino que 
la probabilidad de que este ocurra es mínima.
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Tabla 18. 
Salario mínimo, valor de la vivienda usada

Año Salario Vivienda Año Salario Vivienda
2019 828.116,00 138,50 2003 332.000,00 64,80

2018 781.242,00 127,94 2002 309.000,00 68,74

2017 737.717,00 121,88 2001 286.000,00 72,21

2016 689.455,00 122,79 2000 260.100,00 74,68

2015 644.350,00 111,95 1999 236.460,00 74,54

2014 616.000,00 113,19 1998 203.826,00 87,82

2013 589.500,00 111,17 1997 172.005,00 97,78

2012 566.700,00 102,85 1996 142.125,00 100,46

2011 535.600,00 96,67 1995 118.934,00 99,65

2010 515.000,00 95,79 1994 98.700,00 100,19

2009 496.900,00 91,46 1993 81.510,00 90,53

2008 461.500,00 85,08 1992 65.190,00 89,80

2007 433.700,00 76,51 1991 51.716,00 97,42

2006 408.000,00 68,13 1990 41.025,00 100,00

2005 381.500,00 64,64 1989 32.560,00 100,03

2004 358.000,00 64,98 1988 25.637,00 92,24

Fuente: elaboración propia con base en datos del Banco de la Republica

Tabla 19.
Salida summarize

Fuente: elaboración propia usando STATA 17



71CAPÍTULO 2.  MODELO DE REGRESIÓN SIMPLE

Figura 30.
Especificación de las zonas de aceptación y rechazo

Fuente: elaboración propia

Caso práctico: el valor de la vivienda de interés social 

usada (validación estadística de las variables)

Sea “y” el valor de la vivienda de interés social usada (vivienda) en millones de pesos, 
entonces 92,24 se refiere al valor de $92,24 millones. Por su parte, “x” es el salario míni-
mo (salario), de esta forma, un salario de 25.637,00 indica un salario mínimo de $25.637 
pesos. La relación planteada se presenta por medio del siguiente modelo:

Para esto usaremos la base de datos precios vivienda.dta (tabla 18). Una vez cargada la 
base de datos en STATA 17, procedemos a realizar una inspección de datos, para lo cual 
utilizaremos el comando browse (br).

Seguidamente, podemos ejecutar el comando summarize (sum) (tabla 19) con el fin de 
analizar los estadísticos básicos y la información de la base de datos. 

Como podemos observar, la conveniencia del comando summarize radica en que nos 
permite hacer un análisis inicial de los datos y tener un panorama de la información. 

Para realizar el análisis de regresión, utilizamos el comando regress (reg). Como se observa, 
la pantalla de salida del comando en STATA 17 ofrece una salida de datos que son de suma utili-
dad para el análisis econométrico. El comando básicamente se divide en tres áreas (tabla 20):  
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La tabla de análisis de la varianza (figura 21) consta de cuatro columnas: source (fuen-
te), SS (sum of squares o suma de cuadrados), degrees of freedom (grados de libertad) y MS 
(mean of the sum of squares o media de la suma de los cuadrados).

•	 Source (fuente). La varianza en el modelo se compone de dos factores: el primero es 
la parte de la varianza explicada por el modelo, y el segundo, la explicada por los re-
siduales.

•	 SS (sum of squares). La suma de los cuadrados explica la varianza total. Un buen mo-
delo presenta suma de cuadrados del modelo y de residuales baja.

•	 Df (dregrees of freedom). Los grados de libertad son el total de coeficientes (incluyendo 
el intercepto) menos uno.

•	 MS (mean sum of squares). La suma media de los cuadrados es la suma de los cuadra-
dos correspondiente a la parte del modelo y los residuales, divida entre lo grados de 
libertad en cada categoría.

Tabla 20.
Identificación de la salida de regresión

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

en la parte superior izquierda tenemos la tabla ANOVA o de análisis de varianza, en la par-
te superior derecha está la tabla de ajuste del modelo, y en la parte inferior encontramos 
la tabla de interpretación de coeficientes. Pese a que, por lo general, se tiende a centrarse 
más en ciertas partes de la salida de la regresión en STATA 17 que en otras, es importante 
saber qué nos ofrece cada uno de los segmentos. 
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La tabla de ajuste del modelo (figura 31) presenta la significancia global de la regre-
sión, la cual es importante dado que permite analizar la significancia global y hacer infe-
rencias globales de la información. 

Tabla 21.
Tabla ANOVA

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 31.
Tabla de ajuste del modelo

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

En los estadísticos de análisis de la tabla de ajustes tenemos los siguientes:

1.	 F. El estadístico para la significancia global ayuda a determinar que los coeficientes (ex-
cepto el intercepto) son iguales a cero (0). Se puede comparar con el resultado de R2 
para establecer si, conjuntamente, la capacidad explicativa del modelo es la adecuada.
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2.	 Prob>F. Es la prueba de significancia conjunta, la cual mide la probabilidad de incurrir 
en error tipo I.

	 Para este caso, el valor del estadístico F es de 0,006, lo cual es menor que 0,05, por esta 
razón, las variables son significantes, pese a que tenemos solo una variable.

3.	 R-squared. Permite determinar la capacidad de acierto de la regresión y evidencia 
cuánto de la variable regresada es explicado por las regresoras. En este caso vemos que 
la explicación que el modelo recibe por parte de la variable es de 0,2254, ello indica que 
las variables regresoras solo explican el 22,54 % del comportamiento de la variable re-
gresada, lo cual es muy bajo; debemos considerar cuáles otros factores están afectando 
la variable “vivienda” aparte del “salario”.

	 La relación entre el R-squared y Prob>F consiste en que el segundo es una prueba de 
consistencia global del modelo y, si tiende a aumentar junto con el primero, se rechaza 
la hipótesis nula.

4.	 Adj R-squared. Permite realizar comparaciones a la regresión de una variable regresa-
da cuando se cambia el número de regresoras.

5.	 Root MSE. La raíz media del error cuadrático representa la desviación estándar de los 
residuales o los factores inexplicados en el modelo o, más específicamente, indica el 
ajuste del modelo a los datos, la desviación o dispersión de las observaciones predi-
chas. Recordemos que el error es la diferencia entre la predicción y el valor real (valo-
res poblacionales); los valores bajos de la RMSE indican un mejor ajuste, con esto se 
expresa la precisión del modelo. 

	 La tabla de interpretación de los coeficientes (tabla 22) representa las pruebas de sig-
nificancia a nivel individual, esto claramente permite determinar el impacto de los co-
eficientes que tiene cada variable sobre el modelo y evaluar a nivel individual nuestras 
regresoras. Los componentes de esta tabla son:

6.	 Std. Err. Agrupa la desviación típica estimada de los coeficientes, para lo cual deter-
mina que estos sean insesgados y establece cuán confiables son nuestros coeficientes. 
Es recomendable que los valores del error estándar (correspondientes a cada variable) 
no sean superiores a los valores de los coeficientes; como vemos en la regresión, todos 
cumplen con la recomendación.
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Tabla 22.
Tabla de interpretación de coeficientes

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

7.	 t. El estadístico t permite determinar la hipótesis de que los coeficientes son iguales a 
cero (0), por lo cual, dicha variable individualmente no es significante al modelo desde 
el punto de vista estadístico, de modo que falla al tratar de explicar el comportamiento 
de la variable dependiente.

8.	 P>|t|. Determina la probabilidad de incurrir en un error al rechazar la hipótesis nula 
cuando es cierta (error tipo 1). Con esto se busca determinar la significancia estadística 
individual de cada variable. 

	 Podemos notar que la variable “salario” tiene un p-value de 0,006, menor que 0,05, por 
consiguiente, la variable a nivel individual es significativa para el modelo.

Error Tipo I: indica el rechazo; la hipótesis nula cuando es verdadera.

Error Tipo II: indica la aceptación; la hipótesis nula cuando es falsa.

Nivel de significancia individual (P): indica la probabilidad de rechazar  

una hipótesis cuando es verdadera.
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9.	 [95% Conf. Interval]. El intervalo de confianza establece en qué segmento se encuen-
tra el valor de coeficiente, todo esto a un grado de confianza de significancia del 5 %, 
lo cual deja un 95 % de nivel de confianza en la determinación del intervalo. Se puede 
observar que, efectivamente, el valor del coeficiente de la variable “salario” está dentro 
del intervalo de confianza.

	 Para la lectura de los resultados, debemos recordar que, en este caso, el coeficiente mide 
el cambio en la variable regresada frente a un cambio unitario de la variable regresora.

El parámetro B1 indica la magnitud en que cambia el valor de la vivienda de interés 
social usada anualmente cuando el salario se incrementa en una unidad.

La interpretación del primer coeficiente (B0) indica que cuando el valor del salario mí-
nimo es cero (0), el valor base de la vivienda de interés social usada es $80.317 millones, 
que corresponden al valor de 80.317, que es el valor de la constante. La interpretación del 
segundo coeficiente (B1) expresa cuánto cambia el valor de la vivienda cuando aumenta en 
$1 peso el salario (Δvivienda=0,0000378Δsalario): el valor de la vivienda aumentaría en 
0,0000378. Recordemos que esta estimación no se acerca a la FRP, dado que para la de-
terminación del precio de la vivienda se requiere de otras variables, además, de momento 
no importa la validación de supuestos en esta estimación, eso será trabajado en detalle en 
capítulos futuros. Podemos ilustrar (figura 32) las variables mediante un gráfico combina-
do usando el comando tw(scatter vivienda salario)(lfit vivienda salario).

Figura 32.
Gráfico de dispersión y recta de regresión precio vivienda vs. salario

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Formas funcionales

En los modelos de regresión podemos encontrar diferentes formas de analizar y ex-
presar la información. En el ejemplo anterior, valor de la vivienda de interés social usada frente 
al salario, expresamos los resultados en forma de unidades, dicho de otra forma, de manera 
lineal (lin-lin). Los resultados se pueden analizar como cambios unitarios, elasticidades y 
semielasticidades, todo depende de la forma funcional escogida, detalladas en la tabla 23:

Tabla 23.
Tipos de modelos

Fuente: elaboración propia

En el programa Stata 17, para dar la instrucción de trabajar con variables logarítmicas, 
ejecutamos el comando generate con el fin de crear una variable nueva, a la cual le agrega-
remos el prefijo log o ln, que indica logaritmo, como se indica en la figura 33.

Figura 33.
Comando generate

Fuente: elaboración propia usando STATA 17



78 INTRODUCCIÓN A LA ECONOMETRÍA. TEORÍA Y APLICACIONES USANDO STATA 17

De esta forma indicamos las variables que deseamos convertir a logaritmos. Recordemos 
que debemos aplicar logaritmos a cada variable que necesitemos por separado, así nuestra 
nueva variable aparecerá disponible en el cuadro de variables, como se muestra en la figura 34.

Figura 34.
Variables

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Por último, ejecutamos nuevamente el comando regress con las correspondientes va-
riables (tabla 24).

Tabla 24.
Regresión log-lin

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Es notable que todos los resultados han cambiado completamente, para este caso, el 
incremento de un peso en el salario genera un aumento de un 0,000000351 % del valor 
de la vivienda (Δ%vivienda=0,000000351Δsalario); este caso corresponde a un modelo 
de tipo log-lin.

Una representación de tipo log-log consistiría en aplicar logaritmo a ambas variables 
y correr el modelo (tabla 25), de manera que se expresarán cambios porcentuales en cada 
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elemento, dado que un incremento en un 1 % del salario, produce un aumento de la vi-
vienda usada de 0,010 % (Δ%vivienda=0,0107872Δ%salario), es decir, un incremento 
de un 1 %, como se muestra en el siguiente cuadro de respuesta de STATA 17 (tabla 25): 

Tabla 25.
Regresión log-log

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Por último, un modelo de tipo lin-log expresa un cambio porcentual en las regresoras 
que genera un cambio unitario en la regresada (tabla 26). En este caso, un cambio de un 
1 % en el salario produce un incremento de un $1,98 en el precio de la vivienda usada 
(Δvivienda=1,986038Δ%salario).

Tabla 26.
Regresión lin-log

Fuente: elaboración propia usando STATA 17





Capítulo 3

Modelo  
de regresión  

lineal múltiple  



82 INTRODUCCIÓN A LA ECONOMETRÍA. TEORÍA Y APLICACIONES USANDO STATA 17

E n la práctica, la RLS es poco usual, por no decir que inexistente, dado que cualquier 
factor se ve afectado por muchos otros elementos. Por tal motivo, se usa la regre-
sión lineal múltiple (ecuación 55), que representa todos los elementos relevantes 

que intervienen en un fenómeno económico:

Un análisis del modelo nos dice que los demás factores, como “x2”, que antes estaban 
contemplados en la perturbación, ahora están representados como factores adicionales 
que afectan el comportamiento de “y”.

 Caso práctico: determinantes de la TRM (prueba de hipótesis)

La tasa representativa del mercado (TRM) representa el valor que se debe pagar por 
un dólar en moneda colombiana, el cual se ve influenciado por varios factores. Para la 
validación de los supuestos por medio del programa STATA 17, usaremos una base datos 
correspondiente a agregados monetarios mensuales de Colombia desde enero de 2001 
hasta septiembre de 2020. En este, caso revisaremos la relación entre la tasa representati-
va del mercado (trm) y las exportaciones (exptot), las importaciones (imptot), la tasa de 
inflación (tinf), el precio del WTI (wticol) y la base monetaria (bmon).

Lo primero que debemos hacer con todas las bases que trabajemos es revisar los 
estadísticos (tabla 27); esto es muy conveniente, dado que nos permite revisar cómo se 
encuentran distribuidas nuestras observaciones, entre estas, la primera opción es la herra-
mienta summarize o sum.

Tabla 27.
Estadísticos básicos – Summarize

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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La ventaja que reporta la herramienta summarize es amplia, pues nos permite observar 
cómo se encuentran distribuidas nuestras observaciones. Por ejemplo, si tomamos de re-
ferencia la tasa representativa del mercado (TRM) vemos que su media es de 2.449,.11 pe-
sos colombianos y su desviación estándar es 530.8994 pesos colombianos, eso nos indica 
que los valores que está tomando esta variable oscilan entre $1.918,2176 y $2.980,0024. 
Por su parte, lo correspondiente a valores mínimos (Min) y máximos (Max) nos llevan a 
plantearnos la existencia de valores atípicos: si comparamos la media de $2.449,11 con su 
valor mínimo de $1.712,28, podemos decir que la dispersión hacia esos valores es baja; 
sin embargo, al revisar la media en comparación con los valores máximos, vemos que la 
amplitud es mayor, lo cual nos lleva a revisar los periodos en los que se han presentado 
estos valores y contrastarlos con los eventos que los acompañan.

Otro estadístico que aporta información relevante es la salida del comando codebook 
(tabla 28), que nos ofrece cierta información que ya se presentaba en el summarize. Sin 
embargo, su añadido es la distribución de los percentiles, que nos permite hacernos una 
idea de cómo se encuentran distribuidas las observaciones e incluso determinar si las ob-
servaciones de la variable en cuestión presentan una distribución normal.

Tabla 28.
Codebook variable trm

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Además, nos permite corroborar si existen valores perdidos o casillas sin valores. En 
la sección missing se observa que no se presentan valores perdidos.

Una vez revisados los estadísticos descriptivos, procedemos a la estimación del mode-
lo, y para esto es necesario contar con una correcta especificación del modelo. Si usamos 
el comando regress trm exptot y no tenemos en cuenta las demás variables (tabla 29), esta-
ríamos incurriendo en un problema de subespecificación del modelo, con lo cual el valor 
de nuestros errores se elevaría y nuestros coeficientes caerían en sesgo e inconsistencia.
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Tabla 29.
Regresión múltiple trm exptot

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Tabla 30.

Regresión múltiple

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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En la medida que añadimos las variables a nuestro modelo, observamos que regresión 
es más consistente (tabla 30). Ejecutando el comando regress exptot imptot podemos hacer 
ciertas inferencias con un mayor nivel de insesgadez e inconsistencia.

Hay que aclarar que, pese a que estamos realizando un tanteo para intentar conseguir 
un modelo mejor especificado únicamente añadiendo variables, existen pruebas que nos 
permiten establecer si nuestro modelo se encuentra especificado de la manera correcta, las 
cuales las veremos en detalle más adelante.

Pruebas de hipótesis con los estadísticos individuales. Antes de comenzar el análisis de los 
estadísticos, es necesario recordar que las pruebas buscan determinar si el valor de los 
coeficientes es cero (0):

Podemos determinar el nivel de significancia estadística individual de nuestras varia-
bles por medio de la prueba t o el p-value:

Nivel de significancia del 1 %. Si el valor absoluto de la prueba t es mayor o igual que 2,57 
o si el p-value es menor que o igual a 0,01, entonces:

Nivel de significancia del 5 %. Si el valor absoluto de la prueba t se encuentra en el inter-
valo [1,96;2,57) o si el p-value se encuentra en el intervalo (0,01;0,05], entonces:

Recordemos que el paréntesis “( )” indica que el valor límite no se toma; por su parte, 
la llave “[ ]” indica que sí se tiene en cuenta el valor límite.

Nivel de significancia del 10 %. Si el valor absoluto de la prueba t se encuentra en el inter-
valo [1.65,1.96) o si el p-value se encuentra en el intervalo (0.05,0.10], entonces:

En este caso podemos ver que las variables de estudio cumplen al 1 % de significan-
cia, es decir, que tienen un 99 % de confiabilidad. Por lo general, en STATA 17 se trabaja 
utilizando niveles de confianza del 95 %, esto significa que en este caso no cumplen con la 
condición de la prueba t. Sin embargo, sí lo hacen con las condiciones del p-value, puesto 
que todas tienen un valor menor a 0,05, por consiguiente, de forma individual son esta-
dísticamente significativas a un nivel de confianza del 95 %, lo cual nos permite confirmar 
que son relevantes en el modelo.

Pruebas de hipótesis con intervalos de confianza. Estas pruebas nos permiten determinar 
que el valor de prueba está o no en el intervalo. Recordemos que el valor de prueba es cero 
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(0), no el valor del coeficiente, por tal motivo, buscamos que, en los intervalos, el cero (0) 
no esté dentro de nuestros intervalos de confianza (tabla 31).

Tabla 31.
Intervalos de confianza

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

El coeficiente no es más que el valor medio del intervalo. Por ejemplo, para el inter-
valo del exptot tenemos:

Lo que vemos es que en estos intervalos de confianza se rechaza la hipótesis nula de 
que los coeficientes son iguales a cero (0), dado que este valor no está en este intervalo.

Podemos probar la hipótesis de valor de los coeficientes mediante el comando test y 
determinar el valor de aquellos (figura 35). Por ejemplo, si queremos saber la probabilidad 
de que la regresora exptot sea igual a cero (0), tenemos:

Figura 35.
Prueba de hipótesis

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

De esta manera se confirma que el coeficiente de esta variable no puede tomar un valor 
por fuera del intervalo. Igualmente, podemos plantear una comparación en el impacto de 
variables (figura 36), por ejemplo, queremos saber si el efecto que tiene las exportaciones 
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es igual al efecto que tienen las importaciones al momento de fijarse la TRM, ejecutamos 
nuevamente la línea de instrucción y se observa que no, debido a que el impacto que tiene 
cada variable es completamente diferente. 

Figura 36.
Validación de prueba de hipótesis

Fuente: elaboración propia

Prueba de hipótesis con estadísticos de significancia conjunta. La prueba F es la prueba t de 
significancia global, que se rige por el siguiente condicional:

La hipótesis nula determina que los coeficientes son iguales a cero (0); por su parte, la 
alternativa afirma que al menos uno es diferente de cero (0). Sin embargo, hay que aclarar 
que, si por lo menos uno de los coeficientes es distinto de cero (0), la hipótesis nula se 
rechaza. Debemos tener en cuenta que la prueba F aplica para las regresoras del modelo y 
no incluye el intercepto. Además, si se cumple la prueba t, necesariamente se cumplirá la 
prueba F, dado que la segunda es una derivación de la primera.

STATA 17 permite probar la significancia global por medio del comando test de la 
siguiente manera (figura 37):

Figura 37.
Prueba de significancia global

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Junto con la prueba F tenemos el valor crítico de f, Prob>F, que también es estadística-
mente significativo a un nivel del 95 % de confianza ([Prob>F] < 0,05). Así mismo, nues-
tro R-Squared muestra que nuestras variables explican un 49,6 % del modelo (figura 38).

Figura 38.
Significancia global

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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H asta el momento hemos desarrollado el análisis con variables continuas, por ejem-
plo, la TRM, el salario y otras, variables que, como se observa, denotan medidas. 
Sin embargo, también podemos usar variables que expresan características o cua-

lidades que permiten diferenciar un grupo de otro, y estas variables se conocen como di-
cótomas, categóricas o dummy, las cuales permiten establecer parámetros diferenciadores; 
dicho de otra manera, dadas sus características, permiten excluir unidades de otras. El 
ejemplo más claro es el sexo; al respecto, podemos denotar que:

De esta manera se cumple con que un individuo puede poseer solo una característica 
y que esta sea netamente excluyente. 

En la regresión estas variables permiten tener en cuenta otros factores que afectan las 
estimaciones, como elementos sociales, patológicos, cualitativos, entre otros; un ejemplo 
inquietante en la actualidad son los índices de homicidios. En cierto municipio, se desea 
saber si la tasa de homicidios ocurridos en 2019 tiene relación con el sexo y los años de 
estudio; para averiguarlo, se presenta la siguiente información: sexo, la variable binaria 
(masculino=1, femenino=0); aeduc, los años de educación de quien comete el delito luego 
de terminar el bachillerato; y, por último, lhomi, que representa la tasa de homicidios. El 
modelo se plantea de la siguiente manera:

Para determinar de manera precisa la participación de los hombres en la tasa de homi-
cidios, el modelo se plantea de la siguiente manera:

Para determinar la participación de las mujeres en la tasa de homicidios, lo hacemos 
de la siguiente manera:

Por lo tanto, el modelo para determinar el diferencial entre la participación de hom-
bres y mujeres en los homicidios es:

Ejecutando la regresión (tabla 32) por medio del comando regress tenemos que: 
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Tabla 32.
Regresión con variables dicótomas

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

De este modelo se pueden hacer dos inferencias a priori:

•	 La pendiente, es decir, los años de educación, es la misma para hombres y mujeres: 
ambos reciben el mismo tiempo de educación, pero esto no quiere decir que sea una 
variable irrelevante.

•	 El intercepto es el que mide el diferencial o el determinante de la mayoría de los ho-
micidios en este caso; si el valor del coeficiente sexo es lo suficientemente significativo, 
indicará la medida de la participación de los hombres en los homicidios.

La siguiente figura 39 muestra los resultados de lo planteado.

Al momento de interpretar la regresión, tenemos que, dados los años de educación 
—que son igual para hombres y mujeres—, la participación de los hombres en la tasa de 
homicidios es 37,67 % menos que la de las mujeres.

Este caso puede tomarse como un preliminar para realizar políticas que impacten el 
tejido social positivamente, no solo tocando la inversión en educción, sino también mejo-
rando otro tipo de programas que optimicen la calidad de vida.

Siguiendo con el planteamiento de la tasa de homicidios, podemos determinar si exis-
te alguna relación entre el sexo y la etapa de la vida. Para este último caso, incluimos la 
variable cate, que indica adulto=1 y menores=0, de esta manera referenciamos aún más 
nuestro caso de estudio. Como vemos, en econometría es necesario llevar a cabo este 
tipo de análisis, dado que en muchas ocasiones se requiere realizar distinciones sobre 
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segmentos o categorías y de esta forma analizar el impacto o efecto que ciertos factores 
(sean cuantitativos, como la inversión en educación, o incluso otros datos cualitativos) 
tienen sobre grupos con diferencias cualitativas, como el sexo. Al momento de incluir las 
variables dummy, es necesario tener claras dos cosas: la primera es la cantidad de categorías 
que hay en el modelo, y la segunda, se incluirá una variable ficticia restándole uno (1) al 
número de categorías. En este caso tuvimos dos categorías (hombre y mujer), y al restar 
queda uno (1), con lo cual incluimos una sola variable dicótoma.

Figura 39.
Interpretación gráfica de los resultados

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Caso práctico: impacto de la ubicación geográfica y el 

nivel de estudios sobre el gasto en vivienda (arriendo)

En este caso, analizamos cómo es el comportamiento de las variables dummy sobre los 
gastos en las familias, para esto, usamos información del presupuesto de varias familias 
que se ubican geográficamente en diferentes lugares. La información para trabajar es gasto 
de las familias en vivienda (gviv), ingresos familiares (ingf), número de integrantes de la 
familia (nint), lugar de residencia (ubic) y nivel de estudios del cabeza de familia (nest). 
Las variables cualitativas son lugar de residencia y nivel de estudios: la primera toma valor 
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de uno (1) cuando se reside en zona urbana, y de cero (0) cuando no es así, es decir, si se 
habita en zona rural; la segunda variable, por ahora, no será tenida en cuenta.

El desarrollo de nuestro modelo econométrico se realiza tomando como referencia la 
siguiente función:

Es necesario recordar que la variable dicótoma ubicación tiene un efecto según el cual, 
cuando tiene un valor de cero, el modelo función toma la siguiente forma:

Observemos que, al tomar un valor de cero, se toma como intercepto B0, y se establece 
el efecto teniendo como referencia únicamente el grupo de referencia (rural); en este caso, 
estaríamos realizando un análisis evaluando los efectos del gasto en vivienda cuando se 
reside en zona rural. De otra parte, cuando incluimos la variable con un valor de uno (1), 
la función se plantea de la siguiente forma:

En este caso, vemos que la pendiente se ve influenciada por el efecto adición de la 
pendiente de la variable ubicación, con esto denotamos el impacto de vivir en zona urbana.

Antes de comenzar con la regresión, realizamos un análisis de estadísticos básicos 
(tabla 33) por medio del comando summarize (sum), para tener conocimiento de cómo están 
dispersas nuestras observaciones.

Tabla 33.
Estadísticos básicos – Summarize

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

En este caso, el análisis lo hacemos en dos segmentos: por un lado, el de la variable 
dicótoma (enmarcada), en la que vemos que los valores oscilan entre cero (0) y uno (1); es 
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natural que los valores de la media y la desviación no ofrezcan más información. Por otro 
lado, en las variables continuas vemos una mayor cantidad de información, por ejemplo, 
el ingreso familiar (ingf); como podemos observar, la media se encuentra en $2.030.113, y 
su desviación de $1.208.218 evidencia que hay una diferencia notoria en los valores de los 
ingresos, un dato que se debe tener muy en cuenta.

Para comenzar a analizar nuestro modelo con variables dicótomas (tabla 34), realiza-
mos la regresión por medio del comando regress; la instrucción completa es regress gviv ubic 
ingf nint.

Tabla 34.
Regresión dicótoma multivariada

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como vemos, tanto a nivel individual como global, nuestras variables son estadística-
mente significativas, sin embargo, nuestro interés en este caso es el análisis de la variable 
dummy ubic. Al respecto, observamos que el resultado del p-value de 0,031 indica que la 
probabilidad de rechazar la hipótesis nula siendo cierta es de un 3,1 %; recordemos que la 
hipótesis nula indica que los coeficientes son iguales a cero (0), de manera que a partir de 
estos resultados podemos realizar las siguientes inferencias:

•	 El gasto en vivienda reporta un incremento de $14.633,83 adicionales cuando la resi-
dencia está ubicada en zona urbana.

•	 La residencia localizada en zona urbana reporta un incremento de $14.633,83 (coefi-
ciente variable ubic) en comparación con la constante que representa el costo en zona 
no urbana.

•	 El costo total de la residencia urbana es de $32611,42, el cual está representado por la 
suma de la constante y el coeficiente de la residencia.
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Aparte de las inferencias realizadas sobre la variable cualitativa, podemos hacer cier-
tas aclaraciones acerca del resto de variables; manteniendo la condición ceteris paribus te-
nemos lo siguiente:

•	 Si revisamos el resultado de la variable nint (número de integrantes de la familia), ve-
mos que tiene signo negativo; el resultado no es alejado de la realidad, pues indica que 
el incremento de un integrante en una familia reduce el gasto en arriendo de vivienda 
en $8.692,68. Este resultado guarda relación con el contexto de la social: es natural 
que al aumentar la familia se destine mayor parte de los ingresos a cubrir otros gastos, 
como educación, salud, entre otros.

•	 Los ingresos familiares guardan una relación positiva con el gasto en arriendo de vi-
vienda. Como vemos, el incremento en un peso en los ingresos familiares genera un 
aumento en el gasto en arriendo de vivienda de $0,050.

Es posible plantear efectos diferenciados e interacciones entre variables con el fin de obser-
var efectos específicos sobre un grupo poblacional en particular; para este caso, analizare-
mos si nuestra variable dependiente tiene algún efecto específico sobre las demás. Como 
revisamos anteriormente, todas las variables son estadísticamente significativas tanto a 
nivel individual como grupal, pero nuestra intención ahora es analizar si la residencia tiene 
algún efecto sobre la renta y el número de integrantes. Para establecer dicha relación, lo 
primero que hay que hacer es crear las variables por medio del comando gen; la instrucción 
completa es gen inturb= nint* ubic para fijar el efecto que tiene la ubicación sobre el número 
de integrantes, y gen ingurb= ingf*ubic para determinar el efecto de la ubicación sobre los 
ingresos familiares (figura 40).

Figura 40.
Nuevas variables creadas

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Una vez creadas nuestras variables, revisamos cómo se altera nuestro modelo, esto 
con el fin de analizar el efecto que tiene la ubicación sobre cada una de nuestras variables 
En el primer caso, si la familia reside en zona, urbana se entiende que ingt*ubic=1.

En cambio, si la familia reside en zona no urbana, el modelo estaría planteado por 
ingt*ubic=0.

La distinción que se observa de manera inmediata es que, para analizar el efecto exis-
tente de la ubicación urbana sobre los ingresos (modelo 1), se entiende que esta variable 
toma los valores de uno (1). Sin embargo, para analizar el efecto sobre la población no 
urbana (modelo 2), se interpreta la relación (B1+B2)ingf como cero (0), de manera que 
dicho efecto queda a cargo de la variable ing. Una vez entendido lo anterior, procedemos a 
realizar la regresión para validar nuestros indicios (tabla 35), usando la instrucción regress 
gviv ingurb ingf nint.

Tabla 35.
Regresión dicótoma para ingresos urbanos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como observamos, el efecto aislado de la ubicación sobre la renta es estadísticamente 
significativo, a priori podemos establecer que existe una renta diferencial entre los residen-
tes de zonas urbanas y los de zonas no urbanas. La primera interpretación a la que pode-
mos llegar es que, al incrementarse en un peso el ingreso urbano, el gasto en arriendo de 
vivienda aumenta en $0,007. Lo anterior es completamente cierto: es natural ver que el in-
greso en las zonas urbanas es superior al de las zonas rurales; para nuestro caso, el ingreso 
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en zonas urbanas es superior al de las zonas no urbanas en 0,0456052 + 0,0073414 = 
0,0529466.

Este mismo análisis lo podemos plantear al revisar el efecto que tiene la ubicación 
sobre el número de integrantes de la familia. Si realizamos el mismo análisis sobre los mo-
delos, tenemos que cuando existe un efecto diferenciador de la ubicación sobre el número 
de integrantes:

Mientras que la relación planteada cuando no existe dicho efecto es:

Para realizar la regresión, usamos la instrucción regress gviv ingf nint ingurb inturb (tabla 36).

Tabla 36.
Validación de significancia

Fuente Elaboración propia usando STATA 17

Como vemos, para la muestra que estamos analizando, el efecto que tiene la ubicación 
sobre el número de integrantes en la familia no es estadísticamente significativo, por tal 
motivo, podemos establecer que esta relación no representa un efecto especial, a diferen-
cia del efecto planteado de la ubicación sobre la renta.

Los planteamientos establecidos en las interacciones entre variables cualitativas y 
cuantitativas que generan un comportamiento diferente en el modelo dadas ciertas carac-
terísticas se conocen como cambios estructurales.
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 Especificación de los modelos econométricos

A simple vista, nuestro modelo está bien. Sin embargo, el primer paso es verificar si el 
modelo está correctamente especificado; para esto, se presentan tres herramientas estadís-
ticas: la prueba de Ramsey-RESET, J de Davidson-MacKinnon y el test LM o Multiplicador 
de Lagrange.

 Caso práctico 2: determinantes de la TRM 

(especificación del modelo)

Prueba de Ramsey-RESET. Busca determinar, por medio de una regresión auxiliar, si el 
modelo está o no correctamente especificado o si se omitieron variables en el modelo. Los 
resultados se miden de la siguiente forma: 

La H0 establece que los coeficientes adicionados al modelo son estadísticamente igua-
les a cero, es decir, que dichos coeficientes no son relevantes o no tienen impacto alguno. 
Por el contrario, si se rechaza la H0, esto es indicio de que al menos uno de los coeficientes 
adicionales es estadísticamente distinto de cero, por lo cual, el modelo está incorrectamen-
te especificado. En el modelo no restringido podremos incluir tantas variables como sean 
necesarias para probar la forma funcional del modelo. 

Lo primero que debemos realizar es ejecutar la respectiva regresión habitual (tabla 
37) por medio del comando regress.

Para verificar dicha prueba, ejecutaremos el comando estat ovtest o simplemente ovtest. 
El procedimiento por ventana sigue esta ruta: MenúàEstadísticasàPost-estimaciónàEs-
pecificación, diagnóstico y análisis de bondad de ajusteàTest de Ramsey del error – espe-
cificación de regresión para variables omitidasàEnviar (figuras 41, 42 y 43).
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Tabla 37.
Regresión lineal múltiple

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 41.
Paso 1

Fuente Elaboración propia usando STATA 17

Figura 42.
Paso 2

Fuente Elaboración propia usando STATA 17



100 INTRODUCCIÓN A LA ECONOMETRÍA. TEORÍA Y APLICACIONES USANDO STATA 17

La salida en la ejecución del comando es la siguiente (figura 44):

Figura 44.
Test de Ramsey-RESET

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como podemos observar, el resultado de la prueba nos lleva a rechazar la H0, por lo 
tanto, el modelo presenta un error de especificación en el cual estamos omitiendo varia-
bles o la forma funcional no es la idónea. Con este resultado, debemos incluir tantas varia-
bles como creamos relevantes, realizar las respectivas validaciones estadísticas y ejecutar 
nuevamente el test de Ramsey-RESET. 

Desafortunadamente, el test de Ramsey-RESET no permite establecer una forma de 
corrección del problema de especificación (para eso nos apoyaremos en otras pruebas), su 
resultado solo nos indica la ausencia de dichos elementos, pero no nos da un indicio de la 
ruta que se debe seguir. Con este resultado podemos realizar acciones por tanteo, teniendo 
en cuenta la teoría económica.

Al incluir una nueva variable (tabla 38) en nuestro modelo, vemos que conservamos 
la validez estadística, y si ejecutamos nuevamente la prueba RESET, notamos que mejora 
un poco en comparación con el modelo anterior, lo cual es un indicio de la ruta por seguir.

Figura 43.
Paso 3

Fuente Elaboración propia usando STATA 17
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Prueba J de Davidson-MacKinnon. Esta prueba, también es conocida como prueba de 
Modelos no Anidados, permite comparar un modelo del cual se tienen indicios de mala 
especificación con uno potencialmente especificado de forma correcta. Si continuamos con 
el caso anterior, planteamos dos modelos de los que se tienen indicios de mala especifica-
ción, junto con sus posibles formas especificadas de la manera correcta:

Como vemos, se han planteado dos casos: cada modelo del cual se tienen indicios de 
mala especificación (1) y (3) con su posible forma correcta. Como observamos, se trata de 
modelos no anidados, dado que estamos tratando la misma variable dependiente en todos 
los casos, pero con diferentes variables explicatorias o independientes. 

Realizamos luego la regresión del segundo modelo (el cual, intuimos, está correctamen-
te especificado), y una vez llevada a cabo esta acción, guardamos los valores de la variable 
dependiente, para lo cual hacemos uso del comando predict yhat,xb (tabla 39 y figura 45).

Tabla 39.
Prueba J de Davidson-MacKinnon sobre el modelo dos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Figura 45.
Valores predichos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Luego de la acción expuesta, realizamos la regresión en el modelo (1); sin embargo, 
incluiremos esta vez la variable yhat en este modelo (tabla 40). Si la variable es estadísti-
camente significativa, indica que el modelo (1) está incorrectamente especificado, por tal 
motivo, el modelo (2) es correcto.

Tabla 40.
Regresión auxiliar con valores predichos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Como vemos, la variable que incluimos en el modelo es estadísticamente significativa. 
Los planteamientos para tomar la decisión respecto a la prueba de J de Davidson-MacKin-
non son:

Siguiendo los criterios de significancia de las variables expuestos anteriormente:

La variable yhat con un p-value de 0,023 es estadísticamente significativa, por lo tanto, 
es distinta de cero; eso nos indica que el modelo (2) está correctamente especificado. De 
igual forma, podemos ejecutar el test de Ramsey-RESET (figura 46) para confirmar nues-
tro resultado, para lo cual usamos el comando ovtest.

Figura 46.
Prueba Ramsey RESET

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como vemos, pese a que la inclusión del logaritmo de la tasa de inflación es estadís-
ticamente significativa, aún estamos presentando errores en la especificación. Una vez he-
cho esto, llevamos a cabo el mismo proceso, pero de manera inversa, es decir, realizamos 
la regresión del modelo (1), calculamos los predictores y los incluimos en el modelo (2) 
(tabla 41).
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Tabla 41.
Prueba J de Davidson-MacKinnon en el segundo modelo

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Al igual que en la regresión anterior, las variables son estadísticamente significativas 
a un nivel del 1 %, así como la significancia global del modelo. Una vez realizada la regre-
sión, estimamos los predictores usando el comando predict yhat1, xb (figura 47).

Figura 47.
Valores predichos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Calculados los predictores, procedemos a realizar la prueba por medio de nuestro 
modelo no anidado (tabla 42). La regresión que se va a ejecutar es:

Tabla 42.
Contraste con el modelo dos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Al realizar la prueba vemos que, al incluir los predictores del modelo (1) —el cual in-
tuíamos presentaba una especificación— en el modelo (2), estos no son estadísticamente 
significativos, por lo cual podemos afirmar que el modelo que presenta una correcta espe-
cificación es el modelo (2), en el cual incluimos una variable logarítmica. Hay que recordar 
que al realizar la prueba Ramsey-RESET dio como resultado que aun el modelo no está 
correctamente especificado, por ello, si analizamos los modelos tres y cuatro, tenemos:

Vemos que en la ecuación tres seguimos manejando las relaciones lineales entre la 
variable dependiente con las independientes; sin embargo, incluimos una variable adicio-
nal llamada bmon, que representa la base monetaria. En su contraparte, el modelo cuatro 
incluye el logaritmo de la variable tasa de inflación y los términos cuadráticos de las expor-
taciones y las importaciones. Realizamos los mismos pasos y desarrollamos la regresión 
del modelo (3) (tabla 43):
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Tabla 43.
Contraste con el modelo tres

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Una vez realizada la regresión, calculamos los predictores usando el comando predict 
yhat3, xb (figura 48).

Figura 48.
Valores predichos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Una vez calculados los predictores, realizamos la regresión del modelo (4), incluyen-
do los predictores obtenidos en el modelo (3) (tabla 44):

Tabla 44.
Prueba J de Davidson-MacKinnon en el cuarto modelo

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como vemos, los predictores son estadísticamente significativos al 5 %, por lo cual el 
modelo (3) está correctamente especificado. Para confirmar nuestro resultado, efectuar-
mos el test de Ramsey-RESET (figura 49) por medio del comando ovtest.

Figura 49.
Test Ramsey-RESET

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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El resultado confirma nuestro resultado inicial al realizar la regresión. Con una proba-
bilidad de 0,0985>0,05 lleva a no rechazar la hipótesis nula, por lo cual tenemos un mo-
delo en el que no se están omitiendo variables (tabla 45 y figura 50). Pese a esto, vamos a 
realizar la regresión en el segundo sentido, es decir, efectuaremos la regresión del modelo 
(4), guardaremos los valores predichos y los incluiremos en el modelo (3).

Tabla 45.
Contraste del modelo cuatro en el modelo tres

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 50.
Valores predichos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Con esta información realizamos la regresión (figura 51) de:

Figura 51.
Prueba Ramsey RESET

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como vemos, en este caso, los valores predichos de la regresión (4) son estadística-
mente significativos (tabla 46), incluso con una probabilidad mayor que en el caso ante-
rior; eso nos permite afirmar que este modelo está aún mejor especificado que el anterior, 
por tal motivo, podemos decir que el modelo cumple con una correcta especificación. Sin 
embargo, realizaremos la prueba Ramsey-RESET para confirmar.

Tabla 46.
Inclusión de valores predichos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como vemos en el test, no se rechaza la hipótesis nula, por lo tanto, nuestro modelo 
está correctamente especificado, pero ¿por qué podemos decir que lo está? La respuesta se 
encuentra en el análisis de la siguiente ecuación:
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La ecuación tres plantea relaciones lineales entre las regresoras y la regresada, por 
ejemplo, nos dice que la tasa representativa del mercado crece de forma directa en la me-
dida que crecen las exportaciones, lo cual no concuerda con la teoría y la realidad. Por su 
parte, en la ecuación cuatro tenemos:

Al plantear relaciones cuadráticas, estamos evidenciando que la tasa representativa 
del mercado tiende a crecer en la medida en que lo hacen las exportaciones, pero levemen-
te. Además de tratar la tasa de inflación como un porcentaje o una elasticidad por medio de 
logaritmos, indicamos su impacto en términos porcentuales, lo cual concuerda con la rea-
lidad. Lo anterior demuestra lo necesaria de la teoría económica frente al planteamiento de 
los modelos econométricos y cómo estos ayudan a visibilizar la forma funcional correcta.

Test LM o Multiplicador de Lagrange. Este test permite probar si un determinado grupo 
de variables entran o no en el modelo, si se cumple el supuesto de la independencia condi-
cional (que la covarianza entre por lo menos una de las regresoras y el error sea diferente 
de cero), lo cual repercute en la insesgadez de los coeficientes.

El test plantea que existen dos modelos: un modelo restringido y uno no restringido, 
de manera que se debe determinar cuál es el correcto. El Modelo Restringido presume que 
los coeficientes del modelo no restringido —en este caso, B3— es igual a cero.

Antes de comenzar, debemos tener en cuenta cuál es nuestro Modelo no Restringido 
y cuál es el Modelo Restringido. Retomando el caso de la tasa representativa del mercado, 
tenemos:

El planteamiento establecido en este caso es que las variables lntinf, exptot2 e imptot2 
son iguales a cero (0), por consiguiente, el modelo no restringido no está correctamente 
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especificado. Para desarrollar la rutina, se estima el Modelo Restringido por mínimos cua-
drados ordinarios (tabla 47).

Una vez realizada la regresión, calculamos los residuos, que serán incluidos en el nue-
vo modelo no restringido como variable dependiente. Si al realizar la respectiva regresión 
los residuos están relacionados con las variables del modelo (si los coeficientes son estadís-
ticamente significativos), el Modelo no Restringido está correctamente especificado. Para 
esto calculamos los residuos por medio de la instrucción predict errores, resid (figura 52).

Tabla 47.
Regresión múltiple

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 52.
Valores predichos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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El modelo que se estimará con los residuos como variable dependiente será el siguiente:

Para realizar la prueba ejecutamos la regresión por MCO junto con los errores  
(tabla 48), para lo cual añadimos el comando robust con el fin de calcular los errores ro-
bustos de White: 

Tabla 48.
Regresión de errores robustos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Seguidamente, creamos una variable que contenga los errores mediante la línea de 
instrucción predict [nombre de variable que se va a crear], resid (figura 53). El comando predict 
permite hacer predicciones después de una regresión:

Figura 53.
Valores predichos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Luego estimamos un modelo que tenga como regresada los errores recientemente cal-
culados (tabla 49), y como regresoras, las variables del Modelo no Restringido, incluyendo 
los errores robustos de White:

Tabla 49.
Regresión con errores robustos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Con esto usamos la línea de instrucción Display N*R2, en la que N es el número de 
observaciones y R2 es R-Squared:

Display 237*0,1471=34,8627

Al realizar el contraste del valor 34,8627 en la tabla de valores p, vemos que dicho 
valor. visto con dos grados de libertad. es menor que 0,01, por lo tanto, se rechaza la H0 y 
se determina que la variable TasaInflación es relevante para el modelo.





Capítulo 5

Problemas en 
los modelos 

econométricos
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E n análisis de regresión se presentan diversos problemas que comprometen las pro-
piedades de los estimadores (insesgadez, eficiencia y consistencia) e impiden que 
las estimaciones sean acertadas y pertinentes con respecto a la realidad. En este 

capítulo analizaremos cada uno de los cuatro problemas que debemos solucionar a fin de 
conseguir los mejores estimadores lineales insesgados.

 Normalidad

En la descripción de los supuestos del modelo de regresión lineal simple tratamos 
ciertas condiciones descritas en las cuales se determinaba que:

Lo anterior indica que la esperanza de la media de los errores tiende a cero (0). La me-
dia de los errores igual cero lleva a plantear las observaciones están muy cerca a la recta de 
regresión, lo cual conviene, dado que una escasa dispersión de los errores en la regresión 
es indicio de gran precisión en la estimación.

La varianza independiente indica que los errores presentan una variabilidad con res-
pecto a la media. Si tomamos como referencia la condición anterior, según la cual la media 
tiende a cero, la varianza debe ser estándar para todos los errores y ha de carecer de varia-
bilidad.

Por último, la covarianza indica que los errores entre las observaciones no están corre-
lacionados, es decir, que los errores de la observación “i” no están relacionados con la ob-
servación “j”. Todo lo anterior lleva a plantear que los errores mantienen una distribución 
constante e independiente entre las observaciones o, en otras palabras, que los errores se 
encuentran normal e independientemente distribuidos:

Tomando como referencia el teorema del límite central, llegamos a las pruebas que 
nos permitirán determinar si nuestros errores están normalmente distribuidos. Entre tales 
pruebas hay métodos numéricos, como la prueba Skewness y Kurtosis, la Shapiro Wilk, la 
Shapiro Francia y la Kolmorogov; también se cuenta con métodos gráficos, como el histo-
grama y la Kernel Density (Droppelmann, 2018).
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Caso práctico 1: análisis de los índices bursátiles 

(validación de la normalidad)

Prueba Skewness y Kurtosis. Consiste en realizar un análisis de los residuos a fin de de-
terminar el grado de dispersión, El criterio de la prueba es el siguiente:

Para realizar la prueba se requieren mínimo ocho observaciones. Teniendo esto en 
cuenta, realizamos la regresión habitual (tabla 50), en este caso usaremos la base de datos 
SERIE FINANCIERA GAMESTOP.DTA, en el cual realizaremos la regresión del modelo.

Tabla 50.
Regresión lineal múltiple

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como vemos, nuestros coeficientes son estadísticamente significativos tanto a nivel 
individual como global, a excepción de nuestra variable GAME_C. Una vez realizado esto, 
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para continuar, calculamos los errores, los errores estandarizados y los predictores, y so-
bre ellos realizamos las pruebas de normalidad. Usando el comando predict errores, resid 
estimaremos dichos errores. Cabe recordar que la palabra “errores” es el nombre que le 
damos a nuestra variable, pero puede ser cualquier otro. Luego calculamos los errores 
estandarizados por medio del comando predict erestandar, rstandard. Por último, calculamos 
los valores predichos (figura 54) mediante el comando predict estimadores, xb.

Figura 54.
Valores predichos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Una vez calculados los errores o los residuos, realizamos la prueba de normalidad. La 
ruta para acceder a esta prueba desde el menú es la siguiente: Menú Estadísticas à Su-
marios, tablas y test estadísticos à Gráficos de distribución y test à Test de normalidad 
basado en asimetría y Kurtosis (figuras 55 y 56). Como vemos, en el último menú apare-
cen los diferentes tipos de pruebas que podemos usar para evaluar la normalidad.

Figura 55.
Pasos para la prueba 1

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Figura 56.
Pasos para la prueba 2

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Podemos usar también el comando sktest y la salida de información será la misma 
(tabla 51). En este caso, la prueba la realizaremos primero sobre las variables explicativas, 
con el fin de analizar su comportamiento.

Tabla 51.
Prueba Skewness y Kurtosis

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

El valor de referencia es el resultado de la prueba Chi cuadrada, dado que Ho corre-
sponde a errores que están normalmente distribuidos, entonces, si la prueba chi2>0,05, 
no se rechaza Ho; en el caso puntual del ejercicio planteado, el resultado es chi2=0,2105. 
Un criterio que se debe tener en cuenta lo conforman los valores de probabilidad de 
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Skewness y Kurtosis, los cuales, cuanto más cercanos estén de cero (0) y tres (3), respec-
tivamente, indican mejor distribución normal. Pese a los resultados obtenidos, esta prue-
ba presenta una limitante: es sensible al tamaño de la muestra, dado que con muestras 
pequeñas tiende a arrojar probabilidades altas, mientras que con muestras altas presenta 
probabilidades bajas; los resultados más significativos se presentarían con muestras con 
valores entre 30 y 60 observaciones por variable. Pese a esto, vemos que los resultados de 
la prueba tanto para los residuos como para los residuos estandarizados evidencian una 
distribución normal.

Prueba Shapiro-Wilk. Esta prueba maneja el mismo criterio de evaluación que la prueba 
Skewness y Kurtosis.

La selección de la prueba por medio de ventana sigue la misma ruta anterior, solo que 
en el último menú escogemos la opción pertinente: Menú Estadísticas à Sumarios, tablas 
y test estadísticos à Gráficos de distribución y test à Test de normalidad Shapiro-Wilk.

Tabla 52.
Prueba Shapiro-Wilk

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como vemos, la prueba (tabla 52) determina un resultado diferente del obtenido en la 
prueba anterior: en este caso tenemos que prob z<0,05, con lo cual se rechaza la hipótesis 
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nula y se tiene como resultado que los errores no se encuentran normalmente distribui-
dos, con un resultado prob z=0,001297 para los residuos y de prob z=0,01390 para los 
residuos estandarizados. Los mejores resultados en esta prueba se evidencian cuando se 
realiza sobre muestras que contengan variables con menos de 50 observaciones; este es 
un dato que se debe tener en cuenta, dado que la base de datos contiene un total de 205 
observaciones por variable.

Prueba Shapiro-Francia. Esta prueba mantiene el mismo criterio de aceptación y rechazo 
de la hipótesis nula. Para realizarla, utilizamos el comando sfrancia acompañado de las re-
spectivas muestras residuales (tabla 53).

Tabla 53.
Resultado de la prueba Shapiro-Francia

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Prueba Kolmogorov-Smirnov. Esta prueba compara una distribución específica de una 
variable con una distribución establecida, que en este caso sería una distribución normal. 
La prueba sigue los mismos criterios de aceptación de la hipótesis nula que las anteriores.

Su uso se recomienda con variables que contengan más de 50 observaciones. Para 
realizarla debemos tener en cuenta los siguientes datos previamente calculados: los resid-
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uales, la media y la desviación estándar (tabla 54); para ello realizamos un summarize, en 
nuestro caso, de las variables errores y erestandar.

Tabla 54.
Estadísticos básicos – Summarize

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Una vez obtenidos los valores, procedemos a parametrizar la prueba, para lo cual 
debemos tener en cuenta que la sintaxis de la prueba es como sigue:

En la ecuación (60), ksmirnov representa el comando, e son las variables errores y ere-
standar que hemos calculado de la regresión, y normal es el criterio de evaluación teórico.

Tabla 55.
Prueba Kolmogorov-Smirnov errores

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Tabla 56.
Prueba Kolmogorov-Smirnov errores estandarizados

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Los resultados de la prueba para muestras grandes son positivos tanto para los resid-
uos como para los residuos estandarizados (tablas 55 y 56). Los resultados presentan un 
p-value>0,05, que son 0,176 y 0,229, respectivamente.

Una vez analizados los métodos matemáticos, es necesario contrastar los resultados 
con los métodos gráficos. Esta acción es necesaria, dado que los valores estadísticos son 
susceptibles del tamaño de la muestra.

Histograma. La primera opción es el histograma. Este método gráfico nos permite con-
trastar cuán ajustados se encuentran nuestros residuales. Para esto usaremos nuestras 
variables calculadas errores y erestandar; el comando para realizar la función es histogram 
errores, normal e histogram erestandar, normal. Con esta orden se realiza el respectivo histo-
grama, en el que se muestra la línea de distribución normal (figura 57), que nos ayudará a 
realizar el respectivo análisis. 

Como vemos, nuestros residuales presentan una tendencia a una distribución normal. 
El análisis gráfico nos da una idea intuitiva y sirve de gran apoyo para la determinación de 
la condición de normalidad o no de los residuos. Los métodos numéricos evaluados nos 
indicaban que, efectivamente, los residuos tenían una distribución normal, sin embargo, el 
método gráfico nos indica cuán ajustados o normalizados están nuestros residuos.

Kernel Density. La densidad de Kernel es una prueba gráfica igualmente intuitiva (figura 
58), su ejecución viene dada por el comando kdensity acompañado de la respectiva variable. 
En este caso, se adiciona el parámetro normal con el fin de hacer una comparación entre la 
distribución de los residuales y la distribución normal.
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Figura 57.
Histograma con línea de distribución normal

Fuente: elaboración propia usando STATA 17.

Figura 58.
Gráfico de Kernel con línea de distribución normal

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Gráfico de diagnóstico de distribución - Distribución normal. Este gráfico muestra la dis-
persión de las observaciones respecto a la normal (figura 59) por medio de un diagrama de 
puntos. Su ventaja radica en que permite tener una visión más detallada de la distribución 
en comparación con las dos pruebas anteriores. El proceso de ejecución se efectúa usando 
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el comando pnorm junto con las respectivas variables de interés, que en este caso son pnorm 
errores y pnorm erestandar.

Cuanto más cercanos se encuentren los puntos a la recta de normalidad, mejor ajusta-
dos a lo esperado se encontrarán nuestros residuos. Como vemos, la distribución de nor-
malidad de las observaciones es buena, claramente la superposición de los puntos sobre 
dicha recta implica una distribución normal perfecta, sin embargo, esto requiere condi-
ciones muy particulares.

Figura 59.
Gráfico de diagnóstico de distribución

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Potencias de escalera. Esta prueba matemática y gráfica resulta muy intuitiva, dado que, 
por medio del uso de potencias, muestra la distribución diferentes opciones bajo las cuales 
podemos elegir la más ajustada a nuestra necesidad, que en este caso consiste en ajustar 
las observaciones a la distribución normal (tablas 57 y 58). Esta opción se lleva a cabo 
por medio de dos pruebas conjuntas: la primera, por medio del comando ladder, muestra 
los resultados matemáticos, como se evidenciaban en las pruebas Skewnees y Kurtosis, 
Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov; la segunda, por medio del comando gladder, ofrece 
una salida gráfica basada en los mismos resultados de la prueba anterior. Para este caso, 
usaremos cada comando para los residuales y los residuales estandarizados.

Una vez realizada la primera parte de la prueba, observamos que, para ambos casos 
(los residuales y los residuales estandarizados), la única opción viable con la cual nos 
acercamos a una distribución normal es estimando los residuos sin ninguna potencia o 
conversión (figuras 60 y 61). Ahora este resultado se puede complementar con la prueba 
gráfica, para lo cual usamos los comandos gladder errores y gladder erestandar.
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Tabla 57.
Salida del comando ladder

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Tabla 58.
Salida del comando ladder con errores estándar

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Figura 60.
Histogramas por transformación

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como se ha evidenciado, los métodos gráficos muestran que no se presenta una per-
fecta distribución normal en las observaciones, pese a que en los métodos matemáticos 
los resultados son favorables. Cabe aclarar que en la práctica usualmente no encontra-
mos conjuntos de bases de datos que sigan una distribución normal, sin embargo, lo que 
se busca es un acercamiento a esta, pero es decisión del investigador cuán cerca de la 
distribución normal deberían estar las observaciones. Una solución a este problema es 
expandir la prueba: por medio del comando expand realizaremos un incremento en las 
observaciones, acción que debe proporcionar una solución al problema de normalidad. La 
instrucción que daremos será expandir la muestra por 5: expand 5.

El resultado del incremento de la muestra nos permite evidenciar un cambio significa-
tivo en la distribución de los residuos. Si se compara el resultado con los residuos iniciales, 
la nueva distribución presenta un comportamiento más normalizado, y esto nos lleva a 
plantear que la posible solución viene dada por los incrementos muestrales.
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Figura 61.
Histogramas por transformación

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 62.
Contraste dataset de muestra expandida (izquierda)  
y muestra original (derecha)

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Caso práctico 2: determinantes de la TRM 

(validación de la normalidad)

Como observamos, el análisis de regresión por mínimos cuadrados ordinarios se pue-
de realizar no solo a datos de corte transversal. Ahora realizaremos la corrección a los pro-
blemas que un modelo puede presentar, pero tomando datos mensuales; para ello realiza-
mos la respectiva regresión (tabla 59) usando el comando regress para el siguiente modelo.

La rutina que usamos para dar la orden a STATA 17 es:

regress trm lntinf exptot2 imptot2 wticol bmon

Tabla 59.
Regresión trm lntinf exptot2 imptot2 wticol bmon

Fuente: elaboración propia usando STATA 17 

Como observamos, todas nuestras variables a nivel tanto individual como global son 
estadísticamente significativas. A priori, esto es un parte de tranquilidad para un investi-
gador, sin embargo, es necesario validar que todos los supuestos sobre los cuales se sopor-
tan los mínimos cuadrados ordinarios se cumplan, comenzando por la normalidad en los 
residuos (figura 63); para esto, calculamos los residuos de la regresión.
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Figura 63.
Predicción de errores

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Luego de los residuos podemos iniciar las pruebas para la validación de la normalidad. 
La primera será la prueba Skewness-Kurtosis, y para llevarla a cabo usaremos la instrucción 
sktest errores (Imagen 112); cabe recordar que los criterios de validación son:

Los resultados de la prueba son los que se indican en la tabla 60.

Tabla 60.
Prueba Skewness-Kurtosis

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Los resultados de esta primera prueba establecen que nuestros errores no se encuen-
tran normalmente distribuidos. Pese a esto, realizaremos las demás pruebas matemáticas 
para confirmar los resultados, por esta razón, continuaremos con la prueba Shapiro-Wilk 
(tabla 61), que sigue los mismos criterios de rechazo y no rechazo que la anterior. La 
instrucción para realizarla es swilk errores. los resultados de esta prueba son los que se 
indican en la tabla 61.

Tabla 61.
Prueba Shapiro-Wilk

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Los resultados de esta prueba apoyan los resultados de la anterior. Por último, realiza-
remos la prueba de Kolmogorov-Smirnov; la sintaxis para ejecutar la prueba es la siguiente:

Para llevar a cabo esta prueba es necesario tener la media y la desviación estándar de 
los errores (tabla 62), datos que obtenemos por medio del summarize, los cuales se indican 
en la tabla 62.

Tabla 62.
Salida del comando summarize

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Una vez obtenidos los resultados, podemos realizar la prueba reemplazando los va-
lores, no sin antes recordar que los criterios de rechazo y no rechazo en la prueba son:
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Con esto podemos realizar la prueba (tabla 63). El comando que debemos ejecutar re-
emplazando los valores es ksmirnov errores = normal((errores-0,000000612)/(289,9441)).

Tabla 63.
Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como vemos, el resultado de la prueba en el apartado del P-value es 0,05, lo cual nos 
indica que nuestros errores siguen una distribución normal. Pese al resultado de las prue-
bas matemáticas, es necesario realizar un contraste de tipo gráfico a fin de determinar cuán 
ajustados están nuestros residuos a una distribución normal. Entre los métodos gráficos, 
el histograma, en conjunción con una línea de distribución normal (figura 63), y la Kernel 
Density (figura 64) ofrecen una representación gráfica en la que se muestran los mismos 
resultados (distribución de errores), con la diferencia de que el histograma presenta resul-
tados por medio de barras, mientras que la densidad de Kernel lo hace por medio de líneas. 
Para realizar el histograma ejecutamos la instrucción histogram errores, normal. El resultado 
se expone en la figura 64.

El resultado del histograma muestra que los errores evidencian una acotación hacia 
la izquierda, esto nos indica la presencia de una varianza no constante en los residuos. 
Podemos contrastar este resultado realizando un gráfico para determinar la densidad de 
Kernel, para lo cual usamos el comando kdensity errores, normal y obtenemos la represent-
ación expuesta en la figura 65.
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Figura 64.
Histograma con línea de distribución normal

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 65.
Densidad de kernel con distribución normal

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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La Kernel Density muestra el mismo resultado del histograma: nuestros errores no 
presentan una distribución normal. Pese a esto, realizaremos las demás pruebas. La úl-
tima prueba individual para validación de la normalidad de los residuos es el Gráfico de 
Diagnóstico de Distribución Normal (figura 66); la instrucción para realizarla es pnorm errores. 
El resultado evidencia cómo es la distribución de los errores tomando como referencia la 
línea de distribución normal.

Figura 66.
Diagnóstico de distribución normal

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como se observa, los puntos presentan áreas que se alejan de manera significativa de 
la línea normal. 

Resulta muy interesante comparar este gráfico con los anteriores de manera conjunta 
(figura 67). Al revisar las acotaciones de distribución que se presentan en el histograma y 
en la densidad de Kernel (-500,500), observamos que no expresan de manera totalmente 
intuitiva su resultado; sin embargo, al contrastarlos con el gráfico de diagnóstico de distri-
bución normal evidenciamos cuál es el efecto de las acotaciones de -500 y 500.

El segundo conjunto de gráficos de análisis de la normalidad se compone de dos 
pruebas que muestran bajo qué forma polinómica podemos acercarnos a una distribución 
normal, estas pruebas son la Potencia de Escalera por Método Matemático y Gráfico. El método 
matemático parte de la instrucción ladder errores (tabla 64) y los resultados se muestran en 
una matriz numérica; por su parte, los resultados para la instrucción gladder errores (figura 
68) se observan en una matriz gráfica.
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Figura 67.
Comparación de las pruebas

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Tabla 64.
Potencia de escalera por método matemático

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 68.
Potencia de escalera por método gráfico

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Como se observa, ninguna de las transformaciones que se pueden hacer a los residuos 
se acerca a una distribución normal. Una vez realizado esto, procedemos a hacer la correc-
ción del problema de normalidad aumentando el tamaño de la muestra a fin de obtener 
un acercamiento a la distribución normal; para esto expandimos el tamaño de la muestra 
por medio de la instrucción expand 5, es decir, multiplicamos las observaciones por cinco 
(figura 69).

Figura 69.
Expansión de observaciones

Fuente: Elaboración propia usando STATA 17

Al realizar nuevamente la regresión, vemos que las observaciones han aumentado, 
puesto que han pasado de 237 en la primera estimación (tabla 65) a 1.185 en la segunda 
(tabla 66). Además, si comparamos los estadísticos veremos ciertas diferencias: los coe-
ficientes se han ajustado; la amplitud de estos en el primer modelo era mayor; la signifi-
cancia individual de las variables mejoró; el R2 ajustado muestra una leve mejoría, lo cual 
optimiza el nivel de confianza con el modelo; y, por último, la raíz del error cuadrático 
medio (Root MSE) mejoró y muestra una disminución en la desviación de los errores.

Tabla 65.
Regresión inicial

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Tabla 66.
Regresión con muestra aumentada

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Ahora procedemos a realizar las pruebas matemáticas y gráficas para confirmar el es-
tado de los residuos (figura 70). En este caso, realizaremos las pruebas de forma conjunta, 
de modo que calculamos nuevamente los residuos para la nueva regresión con las 1.185 
observaciones con el comando predict errores2, resid.

Figura 70.
Predicción de errores

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Iniciamos con las pruebas matemáticas: la prueba Skewness-Kurtosis, la Shapiro-Wilk 
(tabla 67) y la Kolmogorov-Smirnov (tabla 68).

Tabla 67.
Pruebas Skewness-Kurtosis y Shapiro-Wilk

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Tabla 68.
Prueba Kolmogorov-Smirnov

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como vemos, los resultados de las tres pruebas matemáticas indican que nuestros 
residuos aún no presentan una distribución normal, así que vamos a complementar estas 
pruebas matemáticas con las pruebas gráficas. 
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El histograma muestra que las distribuciones de los residuos aún no se guían por una 
distribución normal estricta (figura 71), pese a esto, hay que recalcar que la condición de 
normalidad en los residuos se rige según los criterios del investigador.

Figura 71.
Histograma con línea de distribución normal

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Multicolinealidad

En el desarrollo del análisis econométrico es habitual que mucha de la información 
que aportan las variables se encuentre de cierta manera compartida o relacionada con otra. 
Un caso muy común de encontrar es el de los ingresos y los salarios: por definición el 
primer concepto se refiere al total de las ganancias que adquiere una persona o entidad de 
manera periódica; por su parte, el segundo alude a la paga que un trabajador recibe por el 
cumplimiento de sus obligaciones (figura 72). Al momento de revisar nuestras variables, 
podemos ver que la información suministrada por los salarios va a estar contenida de ma-
nera natural en las ganancias, razón por la cual podemos determinar que las dos variables 
están correlacionadas. 

La multicolinealidad es un problema econométrico en el cual una o algunas de las 
variables regresoras son una expresión lineal de otra variable regresora, lo que quiere 
decir que una de las variables es irrelevante, dado que no está aportando información 
adicional al modelo, puesto que tiene información compartida. Esta situación hace que 
los estimadores de la regresión no sean estadísticamente significativos, de modo que nos 
encontramos en presencia de una estimación ineficiente, que no afecta el insesgamiento. 
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Al momento de realizar la regresión, STATA 17 presenta diversas herramientas para 
detectar la multicolinealidad. Sin embargo, al observar los resultados de la regresión pode-
mos analizar ciertos contrastes que indican la presencia de dicho problema, por ejemplo: 
el R2 del modelo es alto, junto con pruebas no significativas a nivel de significancia indi-
vidual, estimadores altamente susceptibles de pequeños cambios en los datos y signos en 
los coeficientes opuestos a los esperados o planteados por la teoría.

En el caso de los salarios frente a los ingresos, podemos plantear la siguiente muestra 
hipotética (tabla 69).

Tabla 69. 
Planteamiento de base en presencia de multicolinealidad

0 Ingresos Ahorro
908.000 2.724.000 50.000

900.000 2.700.000 51.000

927.000 2.781.000 45.000

870.000 2.610.000 43.000

890.000 2.670.000 52.000

908.000 2.724.000 47.000

911.000 2.733.000 49.000

923.000 2.769.000 52.000

899.000 2.697.000 47.500

900.000 2.700.000 52.000

879.000 2.637.000 51.000

880.000 2.640.000 53.000

901.000 2.703.000 48.000

910.000 2.730.000 50.000

870.000 2.610.000 49.000

899.000 2.697.000 47.000

940.000 2.820.000 48.000

927.000 2.781.000 51.000

905.000 2.715.000 49.000

910.000 2.730.000 48.000

Fuente: elaboración propia
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Si revisamos la información de nuestro caso, vemos que los ingresos representan tres 
veces el valor de los salarios (Ingresos = Salarios x 3). Como evidenciamos, los ingresos 
del individuo se componen de la paga por concepto de trabajo independiente, arriendos y 
trabajo contratado; es claro entonces que la variable salario ofrece información relevante 
que tiene impacto en la determinación del ahorro. Sin embargo, la variable ingresos ofrece 
más información, dado que contiene los demás conceptos por los cuales se reciben ingre-
sos. Si realizamos la regresión (tabla 70) del siguiente modelo tenemos:

Por medio del uso del comando regress ahorro ingresos salario tenemos los resultados 
expuestos en la tabla 70.

Tabla 70.
Regresión en presencia de multicolinealidad

Fuente: elaboración propia usando STATA 1

Figura 72.
Información compartida

Fuente: elaboración propia
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Tal como se observa, lo primero que indica STATA 17 es que la variable salario ha 
sido omitida por colinealidad (note: salario omitted because of collinearity). En la tabla de in-
terpretación de coeficientes se reafirma el resultado, pues se indican valores de cero (0). 
Tomando lo anterior como referencia, si realizamos una regresión de las dos variables 
independientes tenemos:

Tabla 71.
Regresión completamente colineal

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

El resultado de esta regresión (tabla 71) muestra que el coeficiente de la variable sala-
rio es efectivamente 3, como se expresaba en la relación de la base de datos; así mismo, el 
resultado del R2 de uno (1) indica que la relación (en este caso, correlación) de los salarios 
con respecto a los ingresos es total.

 Causa y naturaleza de la multicolinealidad

La multicolinealidad representa un problema en el cual una variable regresora contie-
ne información compartida con otras variables regresoras; sin embargo, las causas de este 
problema vienen de la mano del tratamiento de la base de datos. Gujarati y Porter (2010) 
denotan cuatro causas fundamentales de la multicolinealidad:

•	 El método de recolección de la información, Recopilar información de segmentos po-
blacionales en específico lleva a la mala estructuración de la base de datos, por consi-
guiente, estaríamos en presencia de sesgo.
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•	 Restricciones en el modelo o en la población objeto de muestreo. En el planteamiento 
del modelo se establecen condiciones que permiten obtener mejores resultados; ob-
viar dichos condicionantes estimula la multicolinealdad.

•	 Especificación del modelo. Se refiere a la estructuración de formas funcionales erradas 
o la incorrecta determinación polinomial de las variables.

•	 Modelo sobreespecificado. La inclusión de variables irrelevantes tiende a presentar 
casos de información compartida.

 Tipos de multicolinealidad

Las relaciones que se pueden presentar entre las regresoras en presencia de multico-
linealidad pueden ser de dos tipos:

Multicolinealidad perfecta, la cual se presenta cuando existe una relación lineal exacta 
entre uno o más coeficientes del modelo econométrico; las relaciones lineales entre estos 
se presentan de la siguiente manera:

Supongamos que x2 y x3 son funciones lineales de x1, en la que:

Como vemos, en este caso, los valores que tendrán x2 y x3 estarán necesariamente 
condicionados a los valores que tome x1, por consiguiente, estaremos en presencia de un 
alto grado de información compartida entre las variables.

Como se evidenció en el ejemplo de la tabla 69, la relación lineal existente entre el 
ingreso y el salario era:

Ello nos presentaba un problema de multicolinealidad perfecta. A priori, una de las 
fuentes de la multicolinealidad muy común es la recolección de información y selección 
de la muestra, lo cual lleva a establecer que la solución a dicho problema sería revisar 
la información suministrada y escoger la información más significativa o representativa 
(Carrascal et al, 2001). Otra solucion a los problemas de multicolinealidad consiste en 
eliminar la o las variables causantes de la multicolinealidad. Hay que tener en cuenta algo 
muy importante: cuanto más altos sean los niveles de multicolinealidad entre variables, 
al momento de elimiar una de estas no esteremos incurriendo en subespecificacion del 
modelo u omision de variables relevantes, dado que la informacion que aportan dichas 
variables es muy similar.
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Con la base de datos WAGE1 de Wooldridge (2010) podemos revisar un caso de mul-
ticolinealidad; para esto, realizaremos el siguiente modelo:

En este caso, hemos incluido la variable exper2 como una relacion lineal de exper y la 
variable expesq como una potencia cuadrática de exper. Realizamos la regresion (tabla 72) 
por medio del comando regress.

Como se muestra, la variable exper2 presenta problemas de multicolinealidad perfecta, 
dado que su información proviene estrictamente de la variable exper, por tal motivo, esta 
es una relación lineal. Pese a esto, vemos que la variable expersq no presenta problemas 
de multicolinealidad, ¿por qué? La respuesta se encuentra en la forma polinómica de la 
variable: al determinar que es una potencia cuadrática, dejamos de lado el desarrollo de 
una función lineal, lo cual, en términos de información es totalmente diferente a una rep-
resentación cuadrática.

Tabla 72.
Regresión múltiple en presencia de multicolinealidad

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como se mencionó, una de las formas de solucionar dicho problema es eliminar la 
variable que presenta la multicolinealidad, y para ello se realiza la regresión:
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Tabla 73.
Regresión múltiple sin variables con multicolinealidad

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Tal como se evidencia en este caso, si eliminamos la variable objeto del problema, 
logramos dar una solución aparente al problema de multicolinealidad (tabla 73). El pro-
blema de la multicolinealidad perfecta rara vez se presenta, dado que, durante el mapeo 
de la información, el investigador o las fuentes generadoras de información tienen cuidado 
de no duplicar información; esto se desarrolla en el momento de elaborar los respectivos 
cuestionarios. El origen de dicho problema se debe, en su mayoría, a las transformaciones 
que se realizan a las variables, como se evidenció en el ejemplo anterior.

Multicolinealidad imperfecta. Este tipo de problema se refiere a relaciones no exactas 
entre variables, pero sí relaciones fuertes. La multicolinealidad alta presenta una persis-
tencia en la similitud del comportamiento entre ciertas regresoras en un espacio de mues-
tra o tiempo, por este motivo, otra de las soluciones a la multicolinealidad es extender el 
tamaño de la muestra. La revisión inmediata se dirige a los estadísticos de significancia 
individual y global, las pruebas t y el R2. Aunque las pruebas t reporten que los coeficientes 
no son estadísticamente significativos a nivel individual, el resultado del R2 alto indica que 
las regresoras explican en gran medida el modelo, por lo cual rechazamos la hipótesis nula 
que indica que β1, β2…βn=0, incurriendo en error tipo 2.

La multicolinealidad perfecta afecta directamente la varianza de los coeficientes. Entre 
sus consecuencias de esta encuentran las siguientes:
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•	 Coeficientes altamente sensibles (volátiles) ante cualquier variación (por mínima que 
sea) de la muestra.

•	 La varianza de los coeficientes afecta la condición ceteris paribus al momento de realizar 
interpretaciones del modelo.

Cómo detectar la multicolinealidad

La detección de la multicolinealidad se lleva a cabo por diferentes métodos. En el 
paquete estadístico de STATA 17 podemos hacer uso de tres métodos que son de gran uti-
lidad, como lo son la matriz de correlaciones, el método gráfico y el factor de inflación de 
varianza (VIF). Como es habitual, realizaremos la regresión (tabla 74) de nuestro modelo 
usando la instrucción regress.

Tabla 74.
Identificación de la multicolinealidad

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como se observa, nos encontramos con los primeros elementos para tener en cuenta: 
los niveles de significancia estadística individual y el coeficiente R2. Esta situación nos 
plantea dos alternativas: la primera es que nos encontramos con un modelo correctamente 
especificado, en el cual las variables son relevantes y explican de manera correcta nuestro 
modelo; la segunda nos indica que un coeficiente R2 de 0,9498, en el que las regreso-
ras explican casi al 100 % nuestro modelo, plantea una situación de multicolinealidad.  
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Una vez realizado este primer análisis, ejecutamos nuestra primera prueba: la matriz de 
correlaciones (tabla 75). El comando para ejecutarla en STATA 17 es correl; la instrucción 
completa es correl SPM_C AMD_C AMD_C STEEL_C GAME_C OMIN_C ENER_C, incluyen-
do todas las variables.

El resultado nos muestra una matriz en la cual se establece una relación que va de 
cero (0) a uno (1) entre todas las variables, siendo cero ausencia de multicolinealidad, 
y uno, multicolinealidad perfecta. El primer elemento por revisar es la relación de cada 
variable relacionada consigo misma; en este caso, vemos que la variable SPM_C tiene un 
valor de uno cuando se compara con sí misma, lo cual es un resultado natural. El segundo 
elemento que se debe revisar es la relación de la variable con respecto a las demás. 

Tabla 75.
Salida de correlograma

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Tabla 76.
Interpretación de correlograma

Fuente: elaboración propia usando STATA 17 
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La tabla 75 muestra que la matriz expone cuán relacionadas están las variables. Cabe 
recordar que la multicolinealidad no es un problema de existencia o no, sino un problema 
del grado de asociación (tabla 76). En lo referente a los niveles de asociación con variantes, 
si revisamos el caso de la variable SPM_C con respecto a GAME_C, vemos que el grado 
de correlación entre estas es bajo (0,4727), mientras que una comparativa entre SPM_C y 
STEEL_C muestra un alto grado de correlación (0,9181); claramente, no encontramos ante 
un problema de multicolinealidad entre estas dos variables. 

La segunda prueba para revisar que nos permite detectar este problema es el método 
gráfico. Si usamos el comando graph matrix obtenemos una matriz gráfica de dispersión 
(figura 42). En este caso, vemos que se marcaron las variables que en la matriz de correl-
ación realizada anteriormente resultaron en un nivel superior a 0,9; como se observa, en 
la dispersión se mantiene una relación, sin embargo, no muestra una aparente relación tan 
estrecha como se indicaba en la matriz de correlación. En el caso de las variables OMIN_C 
y AMD_C, pese a presentar valores superiores a 0,9, el gráfico de dispersión no arroja una 
densidad de observaciones tan marcada.

Figura 73.
Matriz gráfica

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Por último, nos encontramos ante la prueba del Factor de Inflación de Varianza (VIF), 
que se define como:
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El VIF representa la razón de la varianza frente a cada una de las variables y establece 
cómo la varianza de los coeficientes aumenta en relación con las regresoras (tabla 77). El 
comando para realizar dicha prueba es VIF. Los resultados se detallan en dos regiones: la 
primero es la columna VIF y la segunda es la columna del factor de tolerancia.

Tabla 77.
Prueba de factor de inflación de varianza

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Los resultados para descartar la presencia de multicolinealidad son inferiores a 10 
para la columna VIF; por su parte, para la columna del factor de tolerancia (1/VIF), los 
valores son alejados de cero, razón por la cual podemos establecer que entre las variables 
no existe multicolinealidad.

 ¿Cómo solucionar la multicolinealidad?

Dado que la multicolinealidad proviene de la información suministrada por las va-
riables, es decir, por las observaciones, debemos optar por métodos para solucionarla. 
Claramente, deberían realizarse con anterioridad las respectivas pruebas que permitan 
determinar la presencia de dicho problema en las variables. Así, la solución viene dada por:

•	 Eliminación de variables. Esta opción plantea la eliminación de una variable que presente 
problemas de información compartida. Para usar este método, se debe tener muy en 
cuenta la información teórica a fin de poder establecer si la variable que se va a elimi-
nar no afectará de manera relevante al modelo, esto con el propósito de evitar sesgo 
por omisión de variable y subespecificación del modelo.

•	 Modelos a priori. Los modelos econométricos realizados con anticipación por otros in-
vestigadores nos llevan a determinar qué variables resultan relevantes o no para nues-
tro modelo; esto sirve de guía al momento de estructurar nuestra información.
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•	 Transformación de variables. Este método plantea dos opciones: el primero establece la 
revisión y modificación de variables en su forma polinomial, y el segundo radica en 
aplicar primeras diferencias o rezagar las variables “n” periodos.

•	 Aumentar el tamaño de la muestra. Esta opción consiste en ampliar el tamaño de las ob-
servaciones con el fin de incrementar el análisis del comportamiento de la variable y 
establecer diferencias en los patrones de información.

 Caso práctico: determinantes de la TRM 

(validación de la multicolinealidad)

Una vez revisada la normalidad, se puede evaluar el problema de multicolinealidad, y 
para esto, lo primero que debe hacerse es detectar, por medio de las pruebas, la existencia 
o no de dicho problema. La primera prueba disponible es el correlograma (tabla 78). En 
este caso, por medio del comando correl realizamos una primera revisión. Como se obser-
va, se han tenido en cuenta los resultados de variables que reportan valores superiores 
a 0,8 (marcados en casilla) y que no son una transformación de la variable original (por 
ejemplo, lntrm frente a trm). Los resultados muestran que se puede presentar cierta in-
formación compartida entre las variables base monetaria (bmon), exportaciones (exptot2) e 
importaciones (imptot2).

Tabla 78.
Correlograma

Fuente: elaboración propia usando STATA 17  
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La segunda prueba para aplicar es la matriz gráfica (figura 74), que nos permite com-
parar la manera como están dispersas las observaciones entre las variables y establecer in-
dicios de posible presencia de multicolinealidad. En este caso, usamos la instrucción graph 
matrix trm lntinf exptot2 imptot2 bmon wticol, pero debemos tener en cuenta que el comando 
es graph matrix y que el resto de la línea corresponde a las variables del modelo.

Como se observa, la matriz gráfica muestra un resultado mucho más intuitivo e inclu-
so complementa el resultado ofrecido por la matriz numérica producto del correlograma. 
En este caso, por un lado, vemos que efectivamente las variables exportaciones (al cuadra-
do) e importaciones (al cuadrado) presentan información compartida con la base monetaria; 
por otro lado, también se evidencia una relación entre las exportaciones y la importacio-
nes. Las anteriores relaciones tienen una justificación: en el primer caso, se explica por-
que los movimientos en las relaciones con el sector externo afectan la cantidad de dinero 
circulante en la economía; en el segundo caso, es una relación natural de las exportaciones 
y las importaciones, las cuales componen la balanza comercial.

Figura 74.
Matriz grafica

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Una última prueba que nos permitirá establecer la presencia o no de multicolineali-
dad consiste en realizar el factor de inflación de varianza (VIF) (tabla 79); Al respecto, por 
medio de la instrucción vif obtenemos los resultados. 
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Tabla 79.
Prueba VIF

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como vemos, todos los resultados para las variables son inferiores a 10, a excepción 
de las importaciones, que registran un valor de 11,67. Sin embargo, podemos aceptar este 
nivel de multicolinealidad, dado que el factor de tolerancia (1/VIF) reporta 0,085, un valor 
alejado de uno (1), lo cual nos permite aceptar su grado de multicolinealidad en el modelo.

Heterocedasticidad

Consideremos el ejemplo realizado durante el desarrollo de la distribución normal; 
sin embargo, esta vez las calificaciones de los estudiantes son diferentes (tabla 80).

Tabla 80. 
Calificación de estudiantes

Estudiantes 1 4 3 8 5 2 1 7

Nota 5 4,4 4,1 3,5 3,3 3 3,5 1

Fuente: elaboración propia

Como se observa, las notas han cambiado en gran medida, lo cual representa un cam-
bio en su distribución; no obstante, una revisión gráfica nos permitirá observar de mejor 
manera lo expuesto.
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Figura 75.
Revisión gráfica de las observaciones

Fuente: elaboración propia

La figura 75 muestra que la distancia entre las observaciones y la recta de regresión no 
es la misma en todos los casos, por eso tenemos que las perturbaciones presentan diferen-
te varianza. La heterocedasticidad representa diferente varianza en los errores o perturba-
ciones en todas las observaciones. Pese a que es un problema que afecta a los estimadores, 
es más común de lo que se cree, dado que las observaciones presentan un comportamiento 
diferente cada uno; como se observa en la gráfica de calificaciones, no todos los estudian-
tes tienen las mismas calificaciones, aun más, las calificaciones evidenciadas no siguen 
una distribución normal por la gran variedad que existe entre las notas de los estudiantes.

La condición de homocedasticidad (igual varianza del error) se representa de la si-
guiente manera:

Lo que nos indica esta ecuación es que, dados los errores, sea u1, u2, … ui (ligados a 
sus respectivas observaciones), la varianza va a ser constante e igual a σ2. Por su parte, la 
determinación de heterocedasticidad implica que:
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El subíndice “i” en la varianza indica que para cada error o perturbación existe una 
varianza diferente, lo cual representa el problema en cuestión. La heterocedasticidad tiene 
una incidencia directa sobre los coeficientes; en este caso, al generar problemas en la va-
rianza, afecta la eficiencia, por eso los estadísticos de significancia individual (los errores 
estándar, las pruebas t y los intervalos de confianza) tendrán valores elevados (en el caso 
de los errores y las pruebas t) o amplios (en el caso de los intervalos). Esta situación lleva 
a establecer que las pruebas de hipótesis no tienen una validez estadística, dado que se en-
cuentran comprometidas por el nivel de varianza, lo cual termina en inferencias equívocas.

Detección de la heterocedasticidad

La detección de este problema se realiza por métodos gráficos y estadísticos.

Método gráfico. Para el desarrollo de la prueba gráfica es necesario realizar la regresión 
habitual (tabla 81) mediante el comando regress. 

Como la heterocedasticidad representa varianza en las perturbaciones, una vez rea-
lizada la regresión estimaremos los residuos y los valores estimados de “y” (figura 76); 
para esto utilizaremos el comando predict, y la instrucción será predict errores, resid para los 
residuos y predict regresión, xb para los valores de “y”.

Tabla 81.
Regresión múltiple

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Figura 76.
Errores y valores estimados o predichos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Calculamos los valores al cuadrado de los residuos (figura 77) usando el comando gen; 
la instrucción en este caso es gen errores2=errores*errores.

Figura 77.
Generación de errores al cuadrado

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Una vez calculadas estas variables, procedemos a graficar los errores (figura 78), para 
lo cual usamos el comando twoway. La instrucción completa es tw (scatter errores2 regresion).
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Figura 78.
Gráfico de los errores cuadrados

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como se observa en la figura 78, podemos intuir un problema de heterocedasticidad. 
En la parte izquierda de la gráfica, vemos cómo las observaciones presentan gran dis-
persión; en cambio, en la parte derecha nos encontramos con dos valores que podemos 
considerar atípicos, dada su gran distancia del resto de las observaciones. Como ya se 
mencionó, los métodos gráficos ofrecen indicios de la heterocedasticidad, sin embargo, las 
pruebas estadísticas dan resultados más confiables.

Test de White. Esta prueba establece que el modelo tiene varianza constante de las per-
turbaciones. Los criterios de aceptación y rechazo son los siguientes:

Lo que buscamos en los resultados es la existencia de homocedasticidad, por consi-
guiente, se requiere un Prob chi2 que sea superior a 0,05. Para realizar la prueba se usan 
los comandos estat imtest, white; imtest, white y whitetst. El resultado de salida es el mismo 
(tabla 82).

Como observamos en los resultados, los valores de Prob>chi2 nos presenta un índice 
inferior a 0,05, por lo cual podemos establecer que estamos en presencia de heterocedas-
ticidad.
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Tabla 82.
Test de White

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Prueba Breusch-Pagan-Godfrey. Esta prueba sigue los mismos lineamientos de acepta-
ción y rechazo que la de White:

El comando para realizar la prueba es estat hettest. El resultado se muestra en la figura 79.

Figura 79.
Prueba Breusch-Pagan-Godfrey

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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En la figura 79 se evidencia que los resultados de esta prueba también están por de-
bajo del intervalo de no rechazo, por consiguiente, confirmamos que nuestro modelo se 
encuentra en presencia de heterocedasticidad.

El paquete estadístico de STATA 17 permite corregir los problemas de heterocedasti-
cidad usando errores robustos de White; para esto, realizamos la regresión de forma habi-
tual y añadimos al final de las variables la palabra obots (tabla 83), separada por una coma 
(,). La sintaxis se plantea de la siguiente manera: regress SPM_C AMD_C STEEL_C GAME_C 
OMIN_C ENER_C, robust. El resultado se expone en la tabla 83.

Como podemos observar, los valores de los estadísticos de significancia individual 
han cambiado, puesto que son mucho menores que en el modelo realizado anteriormente. 
Si revisamos solo dos variables, vemos que sus valores han mejorado de forma inmediata, 
esto se debe, precisamente, a la mejora en la eficiencia. Una comparación más detallada 
evidencia mejor los resultados (tabla 84). Si comparamos todas las variables, observamos 
cómo los errores estándar, las pruebas t y los intervalos de confianza han mejorado, de 
modoque los resultados de las pruebas de hipótesis son estadísticamente válidos y las 
inferencias que se realicen serán acertadas en mayor medida.

Tabla 83.
Comparación de regresiones

Fuente: elaboración propia usando STATA 17



160 INTRODUCCIÓN A LA ECONOMETRÍA. TEORÍA Y APLICACIONES USANDO STATA 17

Tabla 84.
Regresión robusta

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Caso práctico: determinantes de la TRM 

(validación de la heterocedasticidad)

Una vez validados los supuestos de normalidad y la multicolinealidad, podemos va-
lidar la homocedastidad en los residuos. Para esto, el paquete estadístico STATA 17 nos 
permite realizar el test de White y la prueba Breusch-Pagan-Godfrey, sin embargo, una 
primera prueba intuitiva es la prueba gráfica, en la cual se analiza el comportamiento de 
los residuos frente a los valores estimados de la regresión. En este caso, calculamos sus 
respectivos valores por medio de las instrucciones predict errores, resid y predict estimaciones, 
xb (figura 80); cabe recordar que los nombres “errores” y “estimaciones” son las identi-
ficaciones que particularmente establecemos, pero puede usarse el nombre que se desee 
aplicar.

Luego de calculados estos valores, realizamos un gráfico (figura 81) de dispersión 
por medio de la instrucción tw (scatter errores estimaciones). Los resultados son alentado-
res: como observamos, la dispersión nos indica que los errores presentan una varianza 
moderadamente cercana a cero (0). Si traemos a colación el gráfico realizado en el caso 
de análisis de índices bursátiles, vemos que existían datos atípicos y altamente dispersos.
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Figura 80.
Predicción de errores y estimaciones

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 81.
Gráfico de dispersión errores y predichos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

En este caso, es evidente la existencia de varianza en los errores, pero moderada, de 
ello podemos inferir la presencia de heterocedasticidad con poca varianza. A fin de tener 
un resultado puntual, haremos uso de las pruebas matemáticas, teniendo en cuenta que 
los criterios de aceptación y rechazo son los siguientes:
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De esta forma, el primero en realizarse será el test de White (tabla 85). La sintaxis 
para realizarlo es sencilla, con la instrucción estat imtest, white o imtest, white obtenemos los 
resultados de la prueba.

Tabla 85.
Test de White

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Por su parte, la prueba Breusch-Pagan-Godfrey (figura 82) propone los mismos cri-
terios de rechazo y no rechazo. En este caso, la instrucción para realizar la prueba es estat 
hettest. Los resultados se evidencian de la siguiente manera:

Como vemos, en ambas pruebas tenemos que nuestros errores no tienen varianza 
constante, por lo cual, procedemos a establecer el método de corrección, y para ello reali-
zamos la regresión usando errores robustos de White (tabla 86). La sintaxis es regress trm 
lntinf exptot2 imptot2 bmon wticol, robust, así ajustamos la varianza de nuestros errores.
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Figura 82.
Prueba Breusch-Pagan-Godfrey

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Tabla 86.
Regresión robusta

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Si realizamos una comparativa entre la regresión con errores robustos de White y la 
regresión habitual (tabla 87), vemos que se presentan diferencias en los errores estándar 
y en los intervalos de confianza. Como se observa, los valores de los errores estándar son 
menores, esto se debe a que una regresión con menor varianza de los errores ofrece esti-
maciones más eficientes y mejores coeficientes.
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Tabla 87.
Regresión lineal

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Autocorrelación

Consideremos el siguiente caso hipotético: una relación sencilla entre dos factores. 
Por un lado, tenemos una variable independiente llamada colesterol, y, por otro, una va-
riable dependiente llamada infartos. Para representar su relación, planteamos el siguiente 
modelo:

La representación gráfica (figura 83) de este modelo muestra que, para una sola va-
riable, los errores en esta regresión son amplios respecto a la recta de ajuste. La autoco-
rrelación es un problema econométrico en el cual los errores de una observación están 
relacionados con otras observaciones a través del tiempo. Esto da paso a establecer que la 
autocorrelación se presenta con más frecuencia en series de tiempo —por la naturaleza de 
su comportamiento— que en datos de corte transversal; en el análisis de series de tiempo 
se debe tener en cuenta que las series sean estacionarias. 

En el análisis de regresión supone que los errores no están correlacionados, por tal 
motivo, se entiende que la covarianza entre estos es cero (0):



165CAPÍTULO 5.  PROBLEMAS EN LOS MODELOS ECONOMÉTRICOS

La autocorrelación se expresa así:

Figura 83.
Infartos vs. colesterol

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

En la ecuación se establece que la relación del término error para una variable “i” y 
para una variable “j” es diferente de cero, siendo estas variables diferentes. Lo anterior 
establece que el error entre observaciones es constante a lo largo del tiempo y que la pre-
sencia de dichos errores genera o acentúa el error de la siguiente observación, razón por la 
cual no se mantiene el criterio de los mejores estimadores lineales insesgados, dado que 
su varianza no es la mínima posible. Los causantes de la autocorrelación son:

•	 Los errores de especificación del modelo, dado que un modelo mal especificado lleva que 
las formas funcionales, variables omitidas y demás sean recogidos por el término error.

•	 Datos manipulados, en los que, al estructurar de forma equivocada la información 
(como dividir información anual en meses sin considerar un tratamiento idóneo), se 
pierde la verdadera información suministrada.

•	 Proximidad entre las observaciones, es decir, cuanto más cercanos sean los datos (dia-
rios como índices bursátiles), mayor será el nivel de autocorrelación.
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Detección de la autocorrelación

Dado que el problema de la autocorrelación, al igual que heterocedasticidad, recae 
sobre los errores, los métodos para detectarlos se realizan sobre el análisis de estos. Entre 
los métodos más conocidos tenemos:

Análisis gráfico de los residuos. El desarrollo de este método consiste en corroborar el 
comportamiento de los errores con respecto a ellos un periodo retardado. El procedimien-
to se fundamenta en realizar la regresión habitual, calcular los residuos de dicha regresión 
(tabla 88) y, por último, graficar, mediante diagrama de dispersión, los errores frente a 
ellos mismos retardados un periodo.

Tabla 88.
Regresión múltiple

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Nótese que realizamos la regresión sin añadir el comando robust, usado para lograr 
una varianza constante en los residuos (figura 84). Luego calculamos los residuos de dicha 
regresión.

Con los residuos calculados, procedemos a realizar su gráfico (figura 85), y para dicho 
propósito usamos el comando tw (scatter errores l.errores)(lfit errores l.errores). Nótese que 
usamos el l.errores, con lo cual calculamos los errores retardados un periodo.
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Figura 84.
Errores predichos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 85.
Gráfico de los errores

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como se observa, se presenta una autocorrelación positiva entre los errores. Este mé-
todo gráfico es muy intuitivo, sin embargo, existen métodos estadísticos que nos permiten 
determinar la existencia de autocorrelación.

Test Durbin-Watson. Este test estima una prueba segmentada en la cual se estable-
cen ratios en los cuales existe autocorrelación positiva o negativa: cuanto más cercano a 
cero (0) sea el resultado, denota autocorrelación positiva (relación directa entre los erro-
res); si los valores se encuentran cercanos a cuatro (4), nos encontramos en presencia de 
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autocorrelación negativa (relación inversa entre los errores); por su parte, si el resultado 
de la prueba se encuentra cercano a dos (2), no existe autocorrelación (figura 86).

Figura 86.
Segmentación de la autocorrelación

Fuente: elaboración propia

Esta prueba verifica la autocorrelación en orden uno (1). Los criterios de rechazo o 
no rechazo son:

Los resultados esperados en la prueba deberían ser cercanos a dos a fin de establecer 
la no existencia de autocorrelación de orden uno (1). La prueba se elabora ejecutando el 
comando estat dwatson.

Figura 87.
Test Durbin-Watson

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Como se observa, el resultado (figura 87) de la prueba es 0,1735055, un valor cercano 
a cero (0), de manera que se establece autocorrelación positiva, como se evidenció en el 
método gráfico.

Prueba Breusch-Godfrey. Esta prueba realiza validaciones para determinar la autocorrela-
ción, sin embargo, esta no se limita a un rezago. Los criterios de rechazo y no rechazo son:

El comando para realizar la prueba es estat bgodfrey, lags (n); aquí n corresponde al nú-
mero de rezagos que se desea evaluar. En este caso, se realizarán dos pruebas: la primera 
con dos (2) rezagos y la segunda con tres (3) rezagos (tabla 89). Como se observa, en la 
parte izquierda de la salida se muestran los rezagos establecidos y en la parte derecha se 
encuentra el criterio de rechazo o no rechazo de la hipótesis (Prob>chi2). En este caso, se 
confirman los resultados de las dos pruebas realizadas hasta el momento, y como resulta-
do tanto para la prueba de dos rezagos como para la de tres rezagos se obtiene un rechazo 
de la hipótesis nula, por lo cual determinamos que al menos uno de los errores retardados 
presenta autocorrelación.

Tabla 89.
Prueba Breusch-Godfrey

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Prueba Durbin Alternativo. Esta prueba evalúa igualmente la presencia de autocorrela-
ción. Sus criterios de rechazo o no rechazo son:

El comando para realizar la prueba es estat durbinalt. Los resultados se evalúan como 
en la prueba anterior (tabla 90). Como lo evidencian los resultados, se sostiene la presen-
cia de autocorrelación en los errores.

Tabla 90.
Prueba Durbin Alternativo

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Modelos autorregresivos - AR(P)

Una forma de corregir los problemas de autocorrelación es por medio de la implemen-
tación de modelos autorregresivos, en los cuales se estiman periodos pasados de ciertas 
variables con el fin de realizar el respectivo pronóstico.

Como se observa, los periodos de rezagos pueden ser tantos como sea conveniente 
según el análisis. Estos periodos estarán soportados por las pruebas que determinan su 
cantidad. Lo planteado en la ecuación se establece en la función de regresión de la siguien-
te manera:
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Así, la variable en cuestión quedará expuesta a “n” rezagos como sean necesarios.

Corrección de la autocorrelación

Para la corrección de la autocorrelación se presentan dos casos: cuando se conoce el 
coeficiente de autocorrelación y cuando este se desconoce. En la mayoría de los casos, di-
cho coeficiente se desconoce, por tal motivo, hacemos uso de herramientas y métodos que 
facilitan su corrección, como lo es el método Cochrane-Occurt (figura 88), que realiza una 
serie de iteraciones en las que se evalúan diversos modelos. La instrucción que se usa en 
este caso es el comando prais, corc; la línea de instrucción completa es prais SPM_C AMD_C 
STEEL_C GAME_C OMIN_C ENER_C, corc.

Figura 88.
Iteraciones de la prueba Cochrane-Occurt

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como se observa, en este caso, STATA 17 realiza cien iteraciones para un autorre-
gresivo de orden uno (1). El resultado final es un modelo en el cual se observa la mejor 
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autocorrelación posible. En este caso (tabla 91), el contraste se muestra para un resultado 
en la prueba Durbin original de 0,173506, que establecía una autocorrelación negativa. 
Luego de realizar las iteraciones, la más estable es la que se presenta en la salida, con una 
prueba Durbin de 1,470675, lo cual es más cercano a dos.

Tabla 91.
Contraste de resultados

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Caso práctico: determinantes de la TRM 

(validación de la autocorrelación)

En nuestro análisis de la tasa representativa del mercado vemos que la serie es men-
sual, lo cual nos lleva a analizar el último supuesto de mínimos cuadrados ordinarios: la 
autocorrelación. Para esto haremos uso de métodos matemáticos, entre los cuales tene-
mos el test Durbin-Watson y la prueba Breusch-Godfrey. Para desarrollar el test de Dur-
bin-Watson (figura 89) hacemos uso de la instrucción estat dwatson. Es necesario tener 
siempre presente los criterios de aceptación y rechazo: para este caso se establece que, 
cuanto más cercano a dos esté el resultado, aceptamos la H0, mientras que si se acerca a 
cero y cuatro nos encontraremos en presencia de autocorrelación positiva y negativa, res-
pectivamente. Así mismo, esta prueba se realiza bajo la condición de un (1) rezago.
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Figura 89.
Test Durbin-Watson

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como vemos, el resultado nos indica que nos encontramos en presencia de autoco-
rrelación positiva. Para confirmar los resultados realizaremos la segunda prueba, el test 
Breusch-Godfrey (tabla 93). Para ello usaremos el comando estat bgodfrey, lags (n), en el que 
n representa el número de rezagos. La H0 establece que no existe autocorrelación, de esta 
manera, si los resultados están por debajo de 0,05, no rechazamos la H0, sin embargo, si 
están por encima, rechazamos la H0, en cuyo caso estaríamos en presencia de autocorre-
lación.

Tabla 92.
Test Breusch-Godfrey

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Los resultados de esta prueba para dos y cuatro rezagos confirman los resultados 
anteriores, es decir, nos encontramos en presencia de autocorrelación. A fin de dar solu-
ción a este problema, realizamos una estimación Cocrane-Orcutt (tabla 93), con la cual 
lograremos encontrar el rezago óptimo a fin de eliminar el problema de autocorrelación. 
La regresión se realizará usando los comandos prais, corc. La línea de instrucción se indica 
en la tabla 93.

Tabla 93.
Estimación Cocrane-Orcutt

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Como se observa, tenemos una regresión con mejores resultados en cuanto a autoco-
rrelación se refiere. De esta manera logramos solventar los problemas econométricos que 
puede presentar un modelo.
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¿Por qué trabajar con STATA 17?

E l software estadístico STATA 17 es una herramienta que facilita el análisis de datos 
e información multidisciplinaria como lo son la economía, la medicina, la bioesta-
dística, la psicología, entre otras; su ventaja radica en la facilidad para el manejo: 

presenta una interfaz que puede ser usada desde comandos o instrucciones manuales o 
por el manejo directos desde los diferentes menús agrupados por segmentos. La continua 
actualización de STATA 17 permite trabajar con una diversidad de métodos y de datos, 
desde los básicos y conocidos hasta los más avanzados y novedosos, como lo son modelos 
lineales, series de tiempo, datos longitudinales y de panel, análisis de clusters, análisis de 
supervivencia, georreferenciación y muchos más.

Entorno y primeras impresiones de STATA 17

La interfaz de STATA 17 (figura 90) es completamente intuitiva y de rápido acceso 
a los diversos procedimientos que ofrece. Como se muestra en la figura 90, los diversos 
espacios en lo que se desarrolla el trabajo son:

•	 Comand (Ctrl+1). En esta casilla se escriben las órdenes que se desea ejecutar en el 
programa; estas, una vez escritas, pasan al recuadro de visualización (Results) y se 
guardan en el recuadro de líneas de comando ejecutadas (Review).

•	 Results (Ctrl+4). Aquí se visualizan los resultados de los comandos ejecutados.

•	 Variables (Ctrl+6). En esta ventana aparecen todas las variables del modelo. Una op-
ción rápida para ejecutar comandos es dar clic sobre la variable y automáticamente 
aparece en el recuadro Comand.

•	 Review (Ctrl+5). En esta ventana aparecen todas las líneas de comando ejecutadas: 
en color negro aparecen las líneas correctamente ejecutadas, mientras que las líneas 
con errores se muestran en rojo (por lo cual no se pueden ejecutar). Todas las líneas 
ejecutadas se guardan en esta ventana y, cuando son seleccionadas automáticamente, 
se ubican en la ventana Results.

•	 Properties (Ctrl+5). En esta ventana se pueden configurar todas las propiedades de las 
variables presentes en el modelo y de la base de datos en general.
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Figura 90.
Entorno de trabajo

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Barra de herramientas

Desde esta podemos acceder a las funciones rápidas de tratamiento de la base de da-
tos, como se muestra en la figura 91.

Figura 91.
Barra de herramientas

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Estructura de los comandos

Los comandos usados en STATA 17 siguen una estructura estable detallada así:

Comando [variable][=función lógica][conectores lógicos][,condicional].

Hay que aclarar que en la estructura de un comando no siempre estarán todos los 
componentes presentados, pero, cuanto mayor sea la inclusión de componentes, mayor 
será la complejidad del resultado. A continuación, se presenta una lista de comandos bá-
sicos (tabla 94):

Tabla 94. 
Comandos básicos

COMAN-
DOS DESCRIPCIÓN

Help Ayuda general de comandos.

Use Abrir base de datos (extensión .dta).

Edit Ingresar datos por Stata Editor.

Codebook Presenta variables con datos descriptivos.

Save Guarda datos con la extensión .dta.

List Muestra los valores de una variable.

If Condicional que ejecuta sobre observaciones que cumplen con un criterio deter-
minado.

Drop Borrar variables.

keep Borrar variables no seleccionadas.

Fuente: elaboración propia

Un claro ejemplo en la ejecución de comandos es la generación de variables, para lo 
cual usaremos el comando generate o el abreviado “g”, como se muestra en la figura 92.

Figura 92.
Uso de comandos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Usando el comando edit podemos acceder a la ventana de edición de variables, como 
se muestra en la figura 93. 

Figura 93.
Resultado del comando edit

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Bases de datos

STATA 17 permite trabajar con diversas estructuras de datos, entre ellas, extensiones 
de Excel, texto, .dta propias de STATA 17, entre otras, como se muestra en la figura 94.

Figura 94.
Formatos de bases de datos

Fuente: elaboración propia
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Cómo importar bases de datos

El análisis estadístico requiere evidentemente bases de datos. Hay que aclarar que 
uno de los elementos clave para garantizar la fiabilidad de los resultados es la fuente de 
dichos datos. Aclarado esto, el procedimiento para importar las bases sigue los pasos que 
se exponen en las figuras 95 y 96:

Figura 95.
Menú para acceder a la base paso 1

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 96.
Configuración para abrir la base paso 2

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Podemos verificar el estado de la base de datos importada en la ventana “editor de 
datos”, como se muestra en la figura 97.

Figura 97.
Editor de variables

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Cómo construir y editar bases de datos

En muchas ocasiones, como estudiantes, docentes o investigadores se nos presenta-
rán casos en los que requeriremos información específica de diferentes fuentes que de una 
u otra forma se complementan. Por ejemplo, por una parte, tenemos la base de datos de 
tasa representativa del mercado y, por otro, los precios del wti, sin embargo, para los fines 
de estudio, se necesita que estén juntas; casos como estos son muy comunes. STATA 17, 
por medio de sus herramientas, permite unir diversas bases, dependiendo la necesidad. 
Para esto es necesario distinguir siempre entre la master dataset o base maestra, que es la 
base a la que traeremos la información, y la using dataset o base de uso. La información se 
puede combinar de dos formas: horizontal y vertical.
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Unir en forma horizontal: 

En este caso, se combinarán dos bases de datos, las cuales no deben tener necesaria-
mente las mismas variables o información. La forma como se desarrolla se muestra en la 
figura 98. 

Figura 98.
Unión horizontal

Fuente: elaboración propia

Las maneras en las que se pueden combinar las bases de datos en forma horizontal 
siguen tres características:

•	 1:m, cuando la master dataset solo tiene una variable, mientras que la using dataset tiene 
varias variables, como se muestra en la tabla 95.

Tabla 95.
Combinación 1:m

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

•	 m:1, cuando la master dataset tiene varias variables, mientras que la using dataset solo 
tiene una variable, como se muestra en la tabla 96.
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Tabla 96.
Horizontal m:1

Fuente: elaboración propia

•	 m:m, cuando ambas bases de datos tienen varias variables; cada una de estas se detalla 
en la tabla 97.

Tabla 97.
Horizontal m:m

Fuente: elaboración propia

Como se observa en cada base, existe una variable que se presenta en cada una. Para 
unirlas, es necesario identificar una variable de referencia y, una vez identificada, procede-
mos por medio de las ventanas como se muestra en la figura 98 (figura 98):
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Figura 99.
Selecciona Master dataset

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Ejecutando el comando list podemos observar las variables y el contenido que tiene 
cada una (tabla 98): 

Tabla 98.
Comando list master dataset

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Si damos un vistazo a la using dataset, podemos ver que las variables que deseamos 
unir son diferentes, sin embargo, tienen una variable en común, la cual funcionará como 
la variable clave o de referencia, como se muestra en la tabla 99.
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Tabla 99.
Using dataset

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Escogemos la base de master dataset, la cual será la base de datos de referencia. Una 
vez abierta la base de datos, continuamos con el proceso de unión horizontal (figura 100).

Figura 100.
Opciones de combinación

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Una vez presionada esta opción, se despliega una ventana en cual escogeremos las 
preferencias para unir las bases (figura 101).

Figura 101.
Configuración de combinación

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Luego de ejecutar esta operación, aparecerá un mensaje que confirma el resultado de 
la combinación. Además, si ejecutamos el comando list, podemos confirmar el estado final 
de la base de datos, como se muestra en la tabla 100.

Tabla 100.
Resultado de la combinación

Fuente: elaboración propia usando STATA 17



187CAPÍTULO 6.  APÉNDICE: INTRODUCCIÓN A STATA 17

Para realizar el proceso por medio de líneas de instrucción o comandos, lo primero 
que debemos hacer es determinar el directorio de las bases de datos. Para esto se requiere 
abrir la ventana en la que tenemos guardadas todas las bases, seleccionamos la ubicación 
en la barra de dirección y la copiamos, como se muestra en la figura 102. 

Figura 102.
Selección del directorio

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Seguidamente, nos dirigimos a la barra de comando de STATA 15 e ingresamos la 
instrucción cd ““; dentro de las comillas pegaremos la dirección copiada previamente, y con 
esto le indicamos al software que de esta carpeta extraerá todas las bases de datos, lo cual 
facilitará el trabajo a la hora de unir las bases por medio de líneas de instrucción, como se 
muestra en la figura 103.

Figura 103.
Línea de instrucción

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Para unir las bases de datos, procedemos a llamar la master dataset por medio del co-
mando use junto con el nombre de la base. Hay que escribir el nombre de la base de forma 
correcta, no es necesario escribir la extensión, como se muestra en la figura 104.



188 INTRODUCCIÓN A LA ECONOMETRÍA. TEORÍA Y APLICACIONES USANDO STATA 17

Figura 104.
Llamada de base por medio del comando Use

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

El uso de los comandos es muy favorable al momento de simplificar el trabajo. En 
niveles iniciales es común trabajar por medio de ventanas, sin embargo, a medida que se 
toma mayor práctica en el uso del programa, se tiende a utilizar comandos. Continuando 
con el proceso de unión, procedemos a usar el comando merge, como se muestra en la 
figura 105; realizado esto, podemos verificar el estado final de la base unificada, como se 
expone en la tabla 103.

Figura 105.
Identificación de los elementos en la instrucción

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Tabla 101.
Verificación por comando list

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

El proceso de combinación llevado a cabo por ventana y por comando es el mismo sin 
importar si son bases 1:1, 1:m, m:1 o m:m.

Unir en forma vertical:

La unión de bases de datos en forma vertical sigue los mismos fundamentos de master 
dataset y using dataset, sin embargo, el resultado de la unión será diferente, como se muestra 
en la figura 106. En este caso, se usa para complementar información de ciertas variables.

Figura 106.
Unión en vertical

Fuente: elaboración propia
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El proceso por medio de ventanas requiere cargar la master dataset como se planteó en 
la unión horizontal en la figura 103. Si ejecutamos el comando list, podemos observar la 
estructura y la información que contiene la master dataset (tabla 102); como se puede ver, 
se tienen tres variables, cada una con ocho observaciones. 

Tabla 102.
List para master dataset vertical

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Seguidamente, vamos al menú datos à Combinar conjunto de datos à Añadir con-
junto de datos, como se muestra en la figura 107.

Figura 107.
Añadir conjunto de datos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Posteriormente, aparece una ventana, en la cual escogeremos la base de datos que 
uniremos a nuestra master dataset, y presionamos OK, como se muestra en la figura 108.

Figura 108.
Ventana de selección

Fuente: elaboración propia usando STATA 17 

Para comprobar el resultado de nuestra operación, volvemos a ejecutar el comando list 
para verificar la nueva estructura de la base de datos (tabla 103).

Tabla 103.
List base unificada vertical

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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El proceso se simplifica en gran parte mediante las instrucciones o comandos. Proce-
demos entonces a llamar la master dataset por medio del comando use (figura 109); luego 
usamos el comando append, que ejecuta la acción de añadir; la instrucción queda de la 
siguiente manera: append using Vertical2 (figura 110). El resultado es el mismo que en el 
proceso de ventanas. Hay que aclarar que el proceso por append no deja un reporte de salida 
como sí lo presentaba merge. 

Figura 109.
Abrir la master database

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 110.
Línea de comando append

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Manejo de variables

Una vez manejados los procedimientos para modificar y/o crear bases de datos, pro-
cedemos con el manejo de las variables, las cuales son parte esencial, dado que en análisis 
estadísticos nos centraremos, en muchas ocasiones, en el efecto particular de cada una 
sobre un evento. Al igual que las bases de datos, las variables se pueden trabajar por medio 
del sistema de ventanas y por líneas de instrucciones o comandos; entre los comandos más 
usados en el manejo de variables se encuentran los siguientes:
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•	 Generate (g). Es la instrucción básica para la creación de variables. La ruta de creación 
es Menú Datos à Crear o combinar variables à Crear variable nueva (figura 111).

Figura 111.
Creación de variable por ventana

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Realizado esto, aparecerá una ventana en la cual daremos configuración a la variable 
que se creó (figura 112). Hay que aclarar que existen diferentes tipos de variables, cada 
una con características y usos diferentes; estas aparecen en la opción “Tipo de variable”, 
entre las cuales podemos escoger numéricas y cadenas (tabla 104). 

Figura 112.
Configuración de la variable

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Tabla 104.
Tipos de datos

  TIPO DE  
VARIABLE DESCRIPCIÓN

Numérico

float Número real de 8 dígitos

double Número real de 17 dígitos

long Número entero entre -2.147.483.646 y 2.147.483.646

int Número entero entre -32.767 y 32.767

byte Número entero entre -127 y 126

Cadena  
de caracteres str# Alfanumérico (# indica el número de caracteres)

Fuente: elaboración propia

Una vez terminada la configuración de nuestra variable por crear, presionamos OK y 
aparecerá en la barra de variables. El procedimiento para crear la variable por medio de 
comandos sigue esta estructura: 

𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒 [𝑇𝑖𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑑𝑎𝑡𝑜 (𝑣𝑒𝑟 𝑡𝑎𝑏𝑙𝑎 1)] 𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒 [𝐹𝑢𝑛𝑐𝑖ó𝑛 𝑙ó𝑔𝑖𝑐𝑎]
[𝐶𝑜𝑛𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟],[𝐶𝑜𝑛𝑑𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙] 

Las últimas tres funciones son opcionales. De momento, se trabajarán funciones de 
variables básicas (figura 113).

Figura 113.
Comando generate

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Es posible hacer dos observaciones: la primera es que definimos la variable como 
alfanumérica, y la segunda es la especificación “” (comillas), las cuales señalan que el tipo 
de contenido que lleva es alfanumérico. Al momento de crear una variable numérica no 
usaremos las comillas, sino el punto (.), es importante saber esto, pues, de lo contrario, el 
programa reportará error (figura 114).
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Figura 114.
Sintaxis correcta de comandos

Fuente: elaboración propia

Con esto creamos una variable, sin embargo, esta no tiene ninguna observación ni va-
lores de información. Podemos ingresar observaciones a las variables por medio del editor 
de variables, ubicado en la barra de menús: Menú à Datos à Editor de datos à Editor de 
datos (Editar) (figura 115).

Figura 115.
Menú editar variables

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Esta opción abrirá una ventana, en la cual podremos agregar variables manualmente e 
incluso añadir nuevas variables con sus respectivas observaciones (figura 116).
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Figura 116.
Editor de variables

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Una vez logrado esto, ya tendremos variables creadas en nuestra base. Sin embargo, 
puede que deseemos crear variables con un mayor grado de complejidad, este es el caso 
de operaciones con variables, como potencia, logaritmo, etc. De ser así, procedemos de la 
forma habitual para crear una variable desde la ventana, como se acaba de explicar; en la 
ventana de preferencias de variable nos dirigimos a la opción “crear” del segmento “Especi-
ficar un valor o una expresión” (figura 117).

Figura 117.
Ventana de configuración de variable

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Esta opción nos permitirá determinar las operaciones que podremos realizar con la 
nueva variable, en este caso, se efectuará una potencia a partir de la variable recién creada, 
denominada nota (figura 118). En el espacio de categorías aparecerán operaciones básicas 
y complejas, operadores sobre las variables y coeficientes; la ventana intuitiva permite un 
fácil manejo para los usuarios que no tengan experiencia en el manejo de comandos. Es ne-
cesario tener presente que los nombres de las variables no pueden tener espacios en blan-
co, de modo que, si se desea o se necesita separar palabras, se puede usar el guion bajo (_).

El resultado final de estas operaciones, creación, alimentación y operación sobre las va-
riables las podemos observar por medio del comando list (tabla 105), en el que se observa 
que los valores que se dieron inicialmente a la variable nota, la creación de la variable nota2 y 
los valores correspondientes a una potencia cuadrada correspondiente a la instrucción dada.

Figura 118.
Ventana de operaciones con variable

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Tabla 105.
Comando list

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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El procedimiento manual para insertar operaciones por comandos o líneas de instruc-
ción es sencillo (figura 119), solo se debe organizar la sintaxis e ingresar las operaciones 
en orden. En el caso de la potencia, no se cuenta con el acento circunflejo para acceso rápi-
do en el teclado, de modo que la línea se puede escribir de la siguiente manera:

Figura 119.
Generación de variable

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

•	 Tostring y destring. En ocasiones, al cargar una base de datos se presentan variables des-
tacadas con color rojo, esto se debe a dos razones: 1) la variable que contiene observa-
ciones numéricas tiene coma (,) como separador, lo cual es un error, dado que STATA 
17 solo reconoce el punto (.) para separar decimales; 2) la variable está codificada de 
forma incorrecta, por ejemplo, es numérica, pero está configurada como alfanumérica 
(tabla 106). Si ejecutamos el comando browse o su simplificado (br), podremos obser-
var que la variable edad presenta esta característica.

Tabla 106.
Salida de comando browse

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

La solución a este problema viene por medio del comando destring, que permite con-
vertir, recodificar la variable a numérica. Este comando se apoya en dos funciones lógicas 
adicionales: si deseamos reemplazar la variable original, usaremos seguidamente la fun-
ción replace; en cambio, si deseamos mantener la variable original y añadir una variable 
nueva corregida, utilizaremos el comando g (nombre de la variable) (figura 120). Estas fun-
ciones deben ser tenidas en cuenta, de lo contrario, el software arrojarará error. El procedi-
miento para pasar de una variable numérica a una alfanumérica es el mismo, sin embargo, 
haremos uso del comando tostring.
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Figura 120.
Salida del comando tostring/destring

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

•	 Drop. Por medio de este comando podemos borrar variables de nuestra base de datos. 
El mecanismo de uso es este:

𝑑𝑟𝑜𝑝  [𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒(𝑠)]

•	 Remane. Este comando permite cambiar el nombre de una variable (figura 121).

Figura 121.
Sintaxis del comando rename

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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•	 Keep. Este comando permite guardar información de las variables. Por ejemplo, tene-
mos la variable wti que contiene ocho observaciones (tabla 107) y deseamos mantener 
solo las últimas cinco, para esto procedemos con la línea de instrucción (figura 122), 
como se observa, en la nueva lista de variables se mantienen efectivamente las obser-
vaciones deseadas (tabla 108).

Tabla 107.
Conjunto inicial de observaciones

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 122.
Línea de instrucción

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Tabla 108.
Conjunto final de observaciones

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Hay que aclarar, para el uso de este comando, que es necesario conocer la base de 
datos para indicar de forma correcta las observaciones que deseamos mantener.

•	 Egen. Este comando es una extensión del comando generate, la diferencia con aquel 
consiste en que este último permite ejecutar líneas de instrucción más complejas de 
forma directa (figura 123). Como podemos ver en el resultado, tenemos que se calculó 
el promedio para todos los valores, sin embargo, no se le calculó a una observación 
que no cumplía con la condición planteada (tabla 109). El comando egen sirve de so-
porte cuando se tiene un conocimiento o un manejo considerable del software, dado 
que requiere un conocimiento mayor de las operaciones y funciones.

Figura 123.
Instrucción del comando egen

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Tabla 109.
Verificación de la operación

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Descripción de datos

Una vez determinada cuál será la base de datos con la que trabajaremos, es convenien-
te realizar una inspección a las variables que poseemos, y para esto STATA 17 cuenta con 
una serie de herramientas que nos permiten observar la composición de nuestra base de 
datos (figura 124). Cabe resaltar que el comando se puede ejecutar sin ningún acompaña-
miento y da una respuesta descriptiva de todas las variables, o bien el comando puede ir 
acompañado de una variable(s) en específico y mostrar el resultado solicitado.

Figura 124.
Ubicación de la ventana de descripción de datos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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•	 Describe. Este comando nos muestra la información de la base de datos por variables, 
indica la codificación, las etiquetas y el tipo de variable (tabla 110).

Tabla 110.
Salida del comando describe

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

•	 Codebook. Este comando muestra una salida descriptiva más detallada, presenta ca-
racterísticas diferenciadas para cada tipo de variable (figura 125), como categóricas o 
continuas, lo cual permite hacer inferencias 

Figura 125.
Salida del comando codebook

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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•	 Inspect. Su ejecución muestra un gráfico de frecuencia de las variables en el que se en-
fatiza en los tipos de valores (positivos, negativos y ceros) de la muestra (figura 126).

Figura 126.
Salida del comando inspect

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

•	 List. Este comando genera una salida de las variables con todas las observaciones, de 
modo que viene siendo una alternativa al comando browse cuando solo queremos ver 
la base (tabla 111).

Tabla 111.
Salida del comando list

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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•	 Ds. Este comando muestra la lista de variables sin las observaciones que contienen 
(figura 126). 

Figura 127.
Salida del comando ds

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

•	 Summarize (sum). Es la salida de estadísticos más completa; muestra de forma orga-
nizada las observaciones, la media, la desviación estándar y los valores máximos y 
mínimos (tabla 112).

Tabla 112.
Salida del comando summarize

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Cómo generar gráficos

La elaboración de gráficos en STATA 17 se presenta de dos formas: por medio de las 
opciones del menú y por la inclusión de comandos escritos. El proceso por medio de la 
ventana es Menú à Gráficos (figura 128).
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Figura 128.
Ruta de acceso a gráficos

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Entre los gráficos más comunes están los de doble entrada (figuras 129, 130 y 131), 
que nos permiten hacer un análisis rápido de distribución de los datos y revisar ciertas 
características de estos.

Figura 129.
Creación de gráficos de doble entrada

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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Figura 130.
Preferencias de gráfico

Fuente: elaboración propia usando STATA 17

Figura 131.
Gráfico de salida

Fuente: elaboración propia usando STATA 17
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El segundo método consiste en la escritura de comandos, pero por ahora nos centra-
remos únicamente en los gráficos de doble entrada o “Twoway (tw)”, cuya estructura es la 
siguiente:

Twoway (tipo de gráfico, variable 1, variable 2)

Dependiendo de nuestras necesidades, escogeremos el tipo de gráfico. A continua-
ción, se detallan las opciones (tabla 115): 

Tabla 113. 
Opciones de graficar

FUNCIONES DEL COMANDO TW DESCRIPCIÓN
Scatter Diagrama de dispersión

Line Diagrama de línea

Connected Diagrama de dispersión conectado

Area Diagrama de área relleno

Bar Diagrama de barras

Spike Diagrama de espigas

Dropline Diagrama de espigas y dispersión

Dot Diagrama de puntos

Lfit Recta de regresión

Fuente: elaboración propia
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