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Prologo @

a enseflanza de esta disciplina ha evolucionado a lo largo de las ultimas décadas,

pasando por métodos rigidos de modelacién matematica y estadistica que nos ocu-

paban gran tiempo de las charlas magistrales en la realizacién de demostraciones de
formatos rigidos cuyo interés en el estudiantado terminaba siendo el de cumplir los mi-
nimos para pasar una asignatura como requisito de su pénsum de pregrado, hasta el me-
joramiento de los algoritmos mediante técnicas mas eficientes y sencillas de desarrollar.

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

Con este texto se pretende avanzar en la simplificacién y en el andlisis de los concep-
tos econométricos mediante su desarrollo en un lenguaje sencillo y la utilizacién de herra-
mientas informaticas como el software STATA 17, que ayuda al investigador y al estudiante,
asi como a profesionales, a realizar analisis empirico con un mayor nivel de eficiencia,
concentrandose en el equilibrio del manejo de la técnica con la conceptualizacién tedrica.

El desarrollo del presente libro abarca toda la metodologia correspondiente al mode-
lo de regresion lineal multiple y la temdtica subyacente a este. Se parte siempre con un
analisis tedrico y el soporte estadistico detallado, con el objetivo de comprender todos los
aspectos que dan soporte al andlisis econométrico. Todo lo anterior se ve apoyado por la
realizacién de ejercicios paso a paso usando el paquete estadistico STATA 17, con el cual
se validaran y realizaran 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 contemporaneas.



El libro esta compuesto por seis capitulos organizados a manera de ilacién, que llevan
al lector desde los principios basicos hasta los elementos mas complejos del analisis de
regresion, por lo cual no estd limitado inicamente a participantes del drea de la econo-
mia, sino también esta abierto a personas de otras ciencias, como la salud, la educacién y
demas. El primer capitulo presenta qué es la econometria y cudl es su objeto de estudio,
asi mismo, se explican los tipos de datos con los que podemos realizar trabajo de investi-
gacion y la metodologia usada en el ambito de la econometria. El segundo capitulo estudia
el Modelo de Regresion Simple, entendiéndolo como un elemento introductorio necesario
para los temas posteriores de mayor robustez tedrico-practica. El tercer capitulo aborda
el Modelo de Regresiéon Lineal Mdltiple y se focaliza en la evaluacién de las pruebas de
hipétesis, elemento clave para establecer la validez de los resultados. El cuarto capitulo
estudia el Modelo de Regresién Lineal Multiple con variables dicétomas o dummy como
factor clave para el estudio del impacto de elementos cualitativos sobre los elementos
cuantitativos. El quinto capitulo es el mas extenso, dado que aborda todos los problemas
econométricos que deben ser tratados en su orden: la normalidad, la multicolinealidad,
la heterocedasticidad y la autocorrelacién, los cuales deben ser corregidos en la regresion
lineal multiple. Por Gltimo, el sexto capitulo realiza una explicacion de todas las opciones
y herramientas que ofrece STATA 17 para el andlisis de regresion.

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

Alvaro Javier Iglesias Ibarra
Jesus Alberto Fernandez Rangel



Capitulo @

cQue es la
econometria?




urante la carrera de Economia, es natural encontrarse materias como Macroeco-

nomia, Microeconomia, Estadistica y Métodos Cuantitativos; este abanico de asig-

naturas por separado nos ofrece una perspectiva diferente de todos los hechos
econémicos por medio de elementos como la curva de Phillips, la teoria del consumidor,
analisis muestrales y estructuras ecuacionales para el equilibrio econdémico. Todo el desa-
rrollo tedrico-practico de estas materias lleva a la contrastacién con la realidad; la combi-
nacion de los planteamientos tedricos y los métodos de analisis estadistico dan paso a la
econometria.

Pero écémo es que todo lo mencionado anteriormente llega a dar paso a la econo-
metria? 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 calificacién 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 politicas publicas sobre la
poblacién y los retornos de esta al crecimiento de la economia; un ejemplo de esto seria la
inversiéon en el campo, para lo cual habria que identificar de qué manera se han mejorado
los niveles de produccién en el sector agrario en las diferentes regiones del pais, teniendo
diferentes niveles de inversion.

La econometria es la rama de la economia que se encarga de contrastar la teoria eco-
némica con los métodos cuantitativos y estadisticos con el fin de probar hipétesis que
permitan determinar o no la validez de los postulados econémicos; asi mismo, se encarga
de estimar y pronosticar fenémenos econémicos. Pese a todo lo anterior, la econometria no
solo se aplica de manera estricta al campo de la economia: su funcionalidad es transversal,
de modo que participa en ramas como la salud, la educacidn, la politica, etc.

La econometria moderna ha dejado de estar enmarcada tnicamente en el analisis
econémico. Su potencial la ha llevado a permear otros campos de las ciencias, como la
salud, la politica y las ingenierias, todo esto gracias a las nuevas técnicas de estudio, como
los siguientes: métodos de georreferenciacion; analisis de supervivencia para los sectores
salud, financiero y empresarial; machine learning (inteligencia artificial); redes neuronales
y andlisis de impacto para analizar la dindmica de sectores econdémicos con el fin brindar
sus resultados.

El estudio de la econometria se representa generalmente por el analisis de regresion,
en el que se estudia la relacién entre una variable dependiente y una o mas variables inde-
pendientes. Lo que la econometria busca es estimar los coeficientes con el fin de estimar
o predecir sucesos futuros o fenémenos econémicos. El andlisis de esta relacién deja en
claro que las relaciones no son exactas o deterministas, por lo tanto, siempre estd presente
el término ‘error’.
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El caso mas ilustrativo de un analisis de regresion es el aplicado a la teoria de consu-
mo (ecuacién 1). Como es bien sabido, el consumo (C) tiende a incrementarse cuando la
renta disponible (Y,) se aumenta, pero en una proporcién menor conocida como propen-
sién marginal a consumir (PMC). Se puede sintetizar lo anterior de la siguiente manera:

C =C,+PMC(Y,) (1)

Reescrito en forma de regresion, se tiene:

C=Ppo+pBYs (2)

En este caso, By B, son conocidos como los pardmetros de la regresién (ecuacién 2).
Para el caso de B, representa la PMC, para lo cual se estipula cuanto de la renta disponible
se destina al consumo. Este planteamiento establece que la relacién de consumo es de-
terministica, sin embargo, como es bien sabido, el comportamiento de los consumidores
es irracional (ecuacién 3), obedece a diferentes gustos y preferencias; estos cambios se
conocen en el analisis de regresiéon como perturbaciones o errores (1), de manera que la
ecuacién queda de la siguiente forma:

C=PBo+piYatu (3)

La variable dependiente, regresada o enddgena (en este caso, consumo), se alimenta
de la informacién y del comportamiento de otras variables que participan en la ecuacién;
las variables independientes, regresoras o exdgenas (la renta disponible) son las que re-
cogen datos estadisticos que explican el comportamiento del fendmeno en estudio; los
parametros, en este caso BOy BI (serdn tantos parametros como variables independientes
tenga el modelo mas uno), explican el impacto de las variables sobre el modelo; por lti-
mo, el error o perturbacién recoge elementos que no hayan sido tenidos en cuenta en el
modelo (figura 2), elementos que fueron incluidos innecesariamente o error en la especi-
ficacién. Todos estos elementos seran explicados en el segundo capitulo.

Metodologia del analisis economeétrico

El disefio metodolégico del andlisis econométrico se puede dividir en varias secciones,
segtn el autor que se estudie, por ejemplo, Gujarati y Porter (2010) sefialan 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. Andlisis de los fenémenos y planteamiento de la hipdtesis por medio de
una ecuacién estocastica tomando como referencia los postulados teéricos.

Etapa 2. Recoleccién de datos y estimacion de los parametros del modelo econométrico.

Etapa 3. Evaluacion de los coeficientes y resolucion de la hipdtesis planteada para la
posterior toma de decisiones.
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Podemos sintetizar los componentes de una regresion de la siguiente manera (figura 1).

« Parametro (pendiente)

= Variables independientes

C = Bﬂ + Bl Yd 4+ U -+ Error o perturbacion

= Pardmetro (intercepto)

= \Variable dependiente

Figura 1.

Parametrizacién del consumo

Fuente: elaboracién propia

Consumo

+~ recta de regresidn

Bo = intercepto

Ingreso

Figura 2.

Representaciéon grafica del consumo

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

. Planteamiento de la teoria 0 de la hipotesis.
. Especificacion del modelo matematico de la teoria.
. Especificacion del modelo economeétrico o estadistico de la teoria.

ETAPA1—

bl owomo = )

Obtencion de datos.

4,
ETAPA 2 — 5. Estimacion de datos del modelo econométrico.

I

6. Pruebas de hipotesis.
ETAPA 3— 7. Pronéstico o prediccion.
8. Utilizacion del modelo para fines de control o de politicas.

—_—

Figura 3.

Metodologia en el andlisis econométrico

Fuente: elaboracién propia con base en informacién de Gujarati (2010).

Etapa1

Planteamiento de la teoria o de la hipodtesis. Se plantea que el promedio de notas de los
estudiantes en el semestre estd en funcién de la dedicacién en horas de estudio por fuera
de clases. En la medida en que la relacién entre la dedicacién de estudio sea positiva y
cada vez mayor, el promedio de notas semestrales sera mayor, lo cual tiene una explicacién
totalmente cierta: es de esperarse que un estudiante que tiene una mayor dedicacién en
horas de estudio logre un mejor rendimiento, el cual se expresa en la nota promedio del
semestre.

Especificacién del modelo matematico de promedio de notas. Si se toman en considera-
cidn los factores que son relevantes en la determinacién de la nota promedio de los estu-
diantes, debemos formular matematicamente como se relacionan (ecuacién 4). Podemos
determinar que la relacién entre la nota final y sus determinantes es:

YiBo+ X1 (4)

La ecuacién (4) plantea que la nota promedio (Y) representa la variable dependiente,
la cual estd en funcién de una variable independiente (X ): las horas de estudio. Es de
notar que a la variable independiente la acompafia su respectivo coeficiente (B,), el cual
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mide el impacto de la variable independiente sobre la dependiente. Ademas, se presenta
el intercepto (B), que indica cual es la nota promedio del estudiante cuando la dedicacién
de horas de estudio es nula. La expresiéon matematica deja en evidencia que se trata de
una relacion lineal entre variables, cada una con un aporte independiente sobre la nota
promedio (figura 4).

Y:ifip + B Xy

Promedio

Bo = Intercepto

Horas de estudio

Figura 4.

Impacto adicional de cada variable

Fuente: elaboracién propia

Especificacién del modelo econométrico. El planteamiento del modelo matematico deja
en evidencia algo muy interesante: la existencia de una relacién deterministica, que, para
el caso de la ecuacién (4), establece que el promedio de notas guarda una relacién 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 funcién y que eliminan
su caracter de relacién exacta (ecuacién 5). Estos factores no observados son incluidos en
la econometria y se recogen en la funciéon como error o perturbacion (u):

YiBo + p1 X1 +u (5)

Con esto establecemos que la relacién entre las variables esta sujeta a otros factores,
por consiguiente, su relacién no es lineal ni exacta (figura 5).
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Variabilidad en las observaciones
que explica la relacién inexacta
entre la variable dependiente v la
independiente.

Promedic

* L. recta de regresion

Horas de estudio

Figura 5.

No linealidad en las observaciones

Fuente: elaboracién 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 hipdtesis, lo
cual es el punto de partida de todo estudio econométrico. Ademas, hemos determinado
una aproximacién del comportamiento y la relacién existente entre las variables.

Etapa 2

Obtencién de datos. Un elemento fundamental en la investigacién es el origen de los
datos: estos deben ser pertinentes al objeto de estudio. En este caso, nuestras variables
guardan a primera vista una relacién 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 analisis, utilizamos
una base de datos con informacién académica de 180 estudiantes para el primer semestre
de 2019 (tabla 1).

Estimacion del modelo econométrico. El andlisis de regresién lineal (sea simple o mul-
tiple) es el proceso estadistico mediante el cual se analizan las observaciones a fin de
establecer la existencia o no de una relacién entre variables. La regresién lineal permite
estimar los coeficientes (B) que explican el nivel de significancia sobre nuestra variable
dependiente. Para nuestro caso (ecuacién 6), por determinantes del promedio tenemos:
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Y = 0,7868892 + 0,1028673X, (6)

Lo que nos muestra la ecuacién (6) es la existencia de una relacién positiva (que viene
dada por el signo positivo de B)) 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 informacién podemos confirmar que la relacién existente entre ambas varia-
bles no es exacta (figura 6), puesto que, como se menciond anteriormente, hay factores no
observados que afectan a la variable independiente y son recogidos por el error (u).

Sexo prom Sem estr notad asist dep edad orig hest
1. Muajar 5 1 1 37.117 20 1 23 Otro Departamento 40
2. Mujer 4.3 1 1 AT.15 18 1 28 Otro Departamento 3
3. Mujer 3.7 1 1 37.163 17 1 25 Otro Departamento 29
4. Muajar 4.5 1 1 37178 i8 1 24 Otro Departamento 37
8. Muojer 4.2 1 1 37.2 159 o 25 Otro Departamento as
176, Muojer 3 1 k] 41.55 17 ] 21 Casar a3
177. Mujar 3.1 1 3 41.967 20 a 25 Casar 24
Mojer 3.2 1 3 41.571 20 a 23 Casar 26
178. Mojar 4.3 1 3 41.978 20 1] 16 Cegar 36
18d. Mujar 4.1 1 3 41.985 20 0 18 Casar 34
Tabla 1.

Listado de variables

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

T T T

I;I 1‘0 20 30 40

HORAS DE ESTUDIO

Fitled values |

|®* PROMEDIO FINAL

Figura 6.

Relacion entre el promedio y las horas de estudio

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17
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En el desarrollo de la etapa 2 se establecen los datos con los que se realizara el anali-
sis; asi mismo, se desarrolla el modelo econométrico por el método adecuado.

Etapa 3

Prueba de hipotesis. Una vez obtenidos los resultados del modelo econométrico, es
preciso cuestionarse: ées 0,1028673 un valor fiable?, érepresenta la realidad o se ajusta
correctamente a ella?, ées estadisticamente 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.

Prondstico o prediccion. Una vez validadas las pruebas de hipétesis sobre nuestras
variables y luego de haber confirmado su significancia estadistica, podemos plantear la
opcién de pronosticar eventos futuros a partir de los resultados obtenidos, esto permitira
plantear una toma de decisiones acertada frente a eventos futuros (ecuacién 7). Por ejem-
plo, se acerca el Festival de la Leyenda Vallenata en la ciudad de Valledupar y creemos que
los estudiantes disminuiran la cantidad de horas de estudio a un promedio de 9. Entonces,
obtenemos:

~

Y =0,7868892 + 0,1028673X,

~

Y =0,7868892 + 0,1028673 = 9

~

Y =0,7868892 + 0,1028673
Y =1,7126949 (7)

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

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

Estructura de datos

Los datos utilizados en los analisis econométricos varian segtn el tipo de informacién
que se use. Stock y Watson (2012) plantean que los mas relevantes son:

Datos de corte transversal. Son los datos mas utilizados en la ensefianza de la in-
troduccién a la econometria; la razén elemental es que el alcance de esta se limita a la
especificacién, al analisis y a la inferencia de los datos, teniendo presentes unos supuestos
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bastante exigentes. Independientemente de si la muestra es de paises, personas, regiones,
empresas, ciudades, departamentos, sobre los cuales se fundamentan analisis de politicas,
el punto en comun es que dicha informacién es recogida en un momento dado del tiempo
(tabla 2). Como se observa, este tipo de datos ofrece una informacién puntual en un mo-
mento especifico de tiempo.

En el caso presentado, se pueden ilustrar caracteristicas centrales de este tipo de datos
en sus diferentes usos, como en la microeconomia (analisis de variables empresariales),
los mercados laborales (impactos de politicas), la macroeconomia (andlisis 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 condicién importante.

Tabla 2.

Consumo de pollo para 21 paises

Afganistan 06 06
Albania L3 o BB
Alemania 057 58
EAngola 0,5

- Antigua y Barbuda

Armenia 1,0

: Australia 32,1

: Austria

Barbados

. Belaros

“ Bélgica

Fuente: Federacién Nacional Avicola (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 informacién de serie de tiem-
po es la influencia del tiempo en las decisiones futuras respecto a las diferentes variables
econémicas o empresariales. Contrario a lo que ocurre con datos de corte transversal, la
informacién captada a través del tiempo si tiene un poder explicativo del comportamiento
final de nuestras variables.

Tabla 3.

Informacién en series de tiempo

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

...................... 202007 . 3.660,60 - 4075 113845
______________________ 202006 369300 3830 111327
______________________ 202005 38633 2856 110824
______________________ 202004 . 39865 1652 117936
______________________ 202003 . 387001 2988 107068
______________________ 202002 340824 50,53 102429
______________________ 202000 331737 575 101320
______________________ 201912 338300 5980 100088
______________________ 2019-11 341142 5706 100327
______________________ 2019-10 343773 53,08 99449
______________________ 201909 339962 5695 95936
______________________ 201908 341265 5484 95678
______________________ 201907 320811 5752 95146

__________________ 201906 325602 5468 95768
______________________ 201905 331049 6084 94284
______________________ 201904 31552 6387 90767
______________________ 201903 31253 5815 90932
______________________ 201902 311515 5495 89642

2019-01 3.161,91 51,52 88.572

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

Estudiante i Calificacion final

(=
N
o
—_
o
(&)}

Fuente: Sistema Nacional de Informacién de la Educacién Superior (SNIES)

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

Normalmente, las variables macroeconémicas tienen memoria, y es improbable que
el PIB del trimestre actual no tenga relacién con lo ocurrido en el trimestre anterior, o la
inflacién del mes actual con la del mes anterior, asi mismo otras fundamentales, como el
tipo de cambio, el consumo, la inversion, las tasas de interés etc.
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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 podria ser el comportamiento de estu-
diantes (unidades de corte transversal) a lo largo de los 5 afios que dura su carrera pro-
fesional (serie de tiempo) mediante un nimero de variables que permitan determinar su
nivel escolar; o se podrian analizar fenémenos que afectan la desercién; igualmente, podria
analizarse el comportamiento de diferentes ciudades en un periodo de afos (tabla 4). Lo
clave es evaluar la misma unidad en diferentes periodos, con ello se involucra la dindmica
del cambio en los analisis, mas informacién para una misma unidad, y se responden inte-
rrogantes que no se resuelven con solo informacién de corte transversal o serie de tiempo.
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s comun que siendo nifos, 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 varia el precio de las entradas a cine durante la semana? ¢Por qué en los fuertes
veranos el precio de algunas verduras se eleva? O épor qué durante la contingencia de al
COVID-19 aumentd la desercién 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 desercién, que a lo que
conocemos en el analisis econométrico como variables dependientes, variables que le deben
su comportamiento a otros factores.

Pese a lo anterior, atn las preguntas son muy abiertas. Podemos ser un poco mas
especificos al momento de formular estos interrogantes y plantear cuestiones puntuales,
como los siguientes: ¢cémo 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 relacién 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 jugueteria es elevada, a tal punto que ocupa los espacios prime time en los canales
de television. Este es un indicio que nos puede llevar a decir que la suposicién planteada
es la pregunta es acertada. Asi como replanteamos la primera pregunta, podemos hacer el
mismo ejercicio con las demas: écdmo el precio de las entradas a cine afecta la afluencia
de clientes? ¢Como la variacién en la temperatura afecta la produccién de papa? ¢Cémo el
ingreso de las familias durante la pandemia ha incidido sobre la desercién 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 ecuacién (8), donde y, representa
una observacién y p, corresponde a la probabilidad asociada a dicha observacién.

k
EW) =)y (®)
i=1

La claridad en el concepto de esperanza es fundamental, dado que durante todos los
procesos de analisis econométrico haremos referencia a él, en muchos casos incluso de
forma inconsciente. Para demostrar el concepto de Esperanza, podemos tomar nuestra se-
gunda pregunta: ¢como 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:

E(C) =40x0,20+44x0,25+51x0,50+ 64x0,55+ 74x0,60 = 124,1
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En este ejemplo se plantea que el nimero 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 repeticién 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 estdn relacionados, en los que una variable influye sobre la otra. Sin em-
bargo, é¢qué pasa con aquellos factores que aparentemente estan relacionados (porque sus
valores guardan supuesta relacién), pero que en la practica no lo estan?

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

cov(X,Y) = oxy = E[(X — ux) (Y — uy)]

= Zk: E(Xj — )i —uy) (9)

=1 j=1

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-
cién con sus respectivas medias, con lo cual la covarianza es negativa; la tercera, cuando el
resultado es cero, indica que las variables son independientes.

Correlacién. Continuando con el caso anterior, aunque las dos variables mantienen
una tendencia a la baja de forma simultanea, 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-
cidn; pese a esto, no se da la existencia de una relacién causal. La correlacién representa el
grado de asociacion entre variables. Si bien la definicién entre la covarianza y la correlacién
es similar, la segunda, por incluir la desviacién en su calculo, permite determinar si estan
o no relacionadas de una manera mas concreta (ecuacién 10).

cov(X,Y)  oyxy
Jvar(X)var(Y) OxOy

corr(X,Y) = (10)
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Divorce rate in Washington
correlates with

Persons killed in collision between car and pick-up truck or van
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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, vehiculos o camionetas. Como se observa, ambas
variables caminan juntas, pese a esto, es claro que no guardan una relacién causal.

Es evidente que en cada una de las variables dependientes inciden muchos otros fac-
tores. Sin embargo, el analisis de regresién es una aproximacién fundamental para com-
prender como 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 serd visto
en detalle mas adelante.

El modelo de regresién lineal de dos variables busca probar la hipétesis de la relacién

existente entre una variable dependiente “y” y una independiente “x”. Para dicho modelo
se deben tener en cuenta las siguientes consideraciones:

1. La relacién existente entre las variables no es exacta, por esta razén, se deben

“,

tomar en consideracién otros factores que afecten a “y”.

€« .

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

3. Existe una relacion 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 representacién de una aproximacién a una relacién
lineal es:

Yi=Bo + B X1 (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 hipétesis planteada
pretende determinar la existencia de una relacién entre estas variables (tabla 5); usando el
comando list, accederemos rapidamente:

Comando

list trm wticol

Figura 8.

Comando list trm wticol

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Luego de revisar los datos ofrecidos, podemos ver que la relacién entre la TRM y el
WTI no es uno a uno (o en relacion 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 estan siendo contem-
plados (consideracién 1).

trm wticol

1. 3,749.86 148494 .46
2. 3,788.10 160463.92
3. 3,660.60 149169.45

236. 2,243.42 66334.564
237. 2,241.40 66233.37

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

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

CAPITULO 2. MODELO DE REGRESION SIMPLE



Ahora, analizando la informacién, 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 graficos de STATA 17, podemos visualizarlo facil-
mente; para esto, usamos el comando twoway (tw) seguido del grafico en especifico que
necesitamos (scatter), junto con las variables en cuestion:

Comando
tw (scatter trm wticol)

Figura 9.

Comando tw (scatter trm wticol)

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

La evidencia muestra que existe una relacién 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 grafico de dispersién, sin embargo,
una representacion por medio de lineas de tiempo (figura 10) pone en evidencia la sospecha.
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Figura 10.
TRM vs. WTI

Fuente: Elaboracién propia usando STATA 17
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Figura 11.
Evolucién TRM vs. WTI

Fuente: elaboracién propia con base en datos del Banco de la Reptblica

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

Es claro en que en la variacién de la TRM inciden varios factores, como las expor-
taciones, las importaciones, la tasa de inflacién, entre otras. Sin embargo, en el analisis
econométrico es necesario analizar y evaluar el efecto que tiene cada factor por separado, a
fin de caracterizar su impacto en esta variacién y luego proceder a la elaboracién de planes
de accién, medidas correctivas o politicas (consideracioén 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 ddlares, e ingreso semanal familiar (ingse), medido en miles
de ddlares. 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 andlisis de regresion, es necesario conocer nuestra base de
datos (tabla 6), saber cémo estd compuesta, identificar qué tipo de datos vamos a tratar,
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entre otros temas; esto nos permitird hacer un bosquejo general de la informacién que
tenemos. Para ello, lo primero que debemos realizar es un analisis de los datos por medio
del comando describe.

Observations: 40
Variables: 2 21 May 2021 09:52
Variable Storage Display Value
name type format label Variable label
gcom double ¥10.0g Gasto en Comida Familiar por Semana
ingse double X18.0g Ingreso Semanal Familiar
Tabla 6.

Salida del comando describe

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como se observa, el comando nos ofrece informacién bésica respecto a las variables:
en la parte superior, nos indica que tenemos dos variables con 40 observaciones cada una;
en la parte inferior, nos sefiala 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-
macioén, 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 pequefia, es completamente visible; sin embargo, la vision 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 enlistara 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 condicién 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 especifico, como list gcom in 5/10
(tabla 9).

Una variante que resulta mds util al momento de obtener informacién puntual consis-
te en segmentar la base de datos por un criterio especifico 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 informacién 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
a22.000 ddlares semanales.
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gcom  ingse
1. 115.22 3.69 21. 406,34 20.13
2. | 135.98 4.39 22, | 171,92 20.33
3. 119.34 4.75 3. 303.23 20.37
4, 114.96 6.03 24. 377 .04 20.43
5. 187.85 12.47 25. 194.135 21.45
-8 243.92 11.98 28. 213.48 22.52
7. 267.43 14.2 7. 293,87 22.55
B. 238.71 14.76 8. 259.61 21.86
9. | 295.94 15.32 9. | 3:3.71 24.2
18. 37r.78  16.39 3e. 275.82 24.39
11. e 17.35 3. 109.71 24.42
12, 240.35 17.77 32. 359.19 25.2
13, | 3856.57 17.93 33, | 21.51 25.5
14, 261.53  18.43 i3, A5G0, 36 26.61
15. | 249.34 18.55 5. | a47.76 6.7
16. 309.87 18.8 36. 482,55 27.14
17. | 345.89 18.81 37. | 438.2% 27.16
18. 165.54 19.04 38. 587.66 2B.62
19. 196.98 19.22 39. 257.95 9.4
28 395.26 19.93 a, 375.73 33.4

Tabla 7.

Salida del comando list

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

. list in 5/10

gcom  ingse

S.]| 187.65 12.47
6. 243.92 12.98
7.|| 267.43 14.2
8.]| 238.71 14.76
9.§1] 295.98 15.32

18. 317.78 16.39

Tabla 8.

Variante 1 del comando list

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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. list gcom in 5/10

gcom

187.05
243.92
267.43
238.71
295.94

O 0~ v

1. 317.78

Tabla 9.

Variante 2 del comando list

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17

. list gcom if ingse »>=22

gcom
264 | 213.48
274 | 293.87
284 | 259.61
294 | 323.71
38 . 275.92
314 | 109.71
324 | 359.19
334 | 201.52
340 | 460.36
35 | 447.76
36.] | 482.55
374 | 438.29
38 4 587.66
394 | 257.95
404 | 375.73

Tabla 10.

Variante 3 del comando list

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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Otro estadistico que nos ofrece mas informacién referente a nuestra base de datos
es el comando summarize (sum), que presenta los estadisticos de andlisis basicos, como la
media, la desviacién estdndar, el valor minimo y el maximo (tabla 11).

. summarize
Variable | Obs | Mean  std. dev. Min Max |
geom 40  283.5735  112.6752  109.71  587.66
ingse 4 19.60475 6.847773 3.69 33.4
Tabla 11.

Salida del comando summarize

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17

La salida nos muestra informacién mucho mas relevante: por ejemplo, al contrastar la
media y la desviacion estandar, 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 analisis econométrico y que seran revisados de manera
mads profunda en el capitulo cinco. Asi mismo, por medio del uso del comando summarize,
detail es posible revisar con mas detalle la informacion ofrecida anteriormente (tabla 12).

Como vemos, la informacién ofrecida es mayor si se agregan los valores maximos
y minimos por percentiles, asi como los valores de skewness y kurtosis, que nos permiten
validar el estado de la normalidad en los datos. Una de las herramientas mas importantes
para analizar los datos es el graficador. Al respecto, STATA 17 ofrece diversas opciones, sin
embargo, para nuestros fines actuales, los mas importantes son el diagrama de dispersién
y la recta de regresién (figura 12), para cuya obtencion se usa el comando twoway (scatter
gcom ingse) (Ifit gcom ingse).

Este nos permite ver que como estan distribuidos los datos; los mas aprecia-
ble son los puntos de dispersiéon. Pese a la existencia de estos dos datos atipicos, 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
relacion 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).
Asi mismo, los datos atipicos 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 estadisticos basicos y los
graficos, podemos realizar la regresién lineal simple. Por medio del uso de la instruccién
regress o reg, STATA 17 nos ofrece los resultados; el comando completo para este caso es
regress gcom ingse. En este caso, tenemos una regresiéon con la variable gcom como variable
regresada y ingse como variable regresora (tabla 13).
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. sumsarize, detail

Gazto en Cosida Familisr por Semana

Percentiles Smzallest

1% 109.71 109.71

=X 115.09 114.96
8% 127.66 115.22 Obs an
25% 199.245 119.34 Sum of wgt. 40
sa% 264,48 Mean FRI.S5TIS
Largest std. dev. 112.6752

75X 367.46 447.76
opk 443.025 AED. 36 varisnce 12695.7
15 471.455% 482 .55 Skewness 2520827
Q9% 587,66 587.66 Kurtesis 2.851522

Ingreso Semanal Familiar

Percentiles Smallest

X 3.69 3.69

5% 4.57 4.39
lex 9.25 4.75 Obs an
25% 16.87 6.03 Sum of wgt. ai
58 20.83 Mean 19. 60475
Largest Std, dev. 6.847773

5% 24,405 7.16
ek 27.15 218.62 variance 45.89199
ask 4.0 9.4 Skewness - B265073
o8 3.4 3.4 Kurtosis 3.27a728

Tabla 12.

Variante del comando summarize

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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Figura 12.

Grafico por diagrama de dispersion y recta de regresién

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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Hay que aclarar que, para realizar cualquier regresiéon simple, la primera variable
siempre sera la variable regresada, y las demas seran las regresoras.

. regress gcom ingse

Source 55 df Ms Number of obs = 40
F(1, 38) = 23.79

Model 196626.984 1 190626.984 Prob > F = @.0000
Residual 304505.176 38 8013.2941 R-squared = 9.3850
Adj R-sgquared = 0.3688

Total 495132.16 39 12695.6964 Root MSE = 89.517
gcom | Coefficient Std. err. t P>t [95% conf. interval]
ingse 16. 208964 2.893264 4.88 0.0600 5.972852 14.44723
_cons 83.416 43.41016 1.92  0@.862 -4.463279 171.2953

Tabla 13.

Salida del comando summarize

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

Funcion de Regresion Poblacional (FRP)

En el andlisis econométrico es necesario establecer el objeto de estudio. Lo ideal es
estudiar la poblacién total de interés, lo cual, claramente, presenta sus complicaciones,
sin embargo, el andlisis del universo total se realiza por medio de la funcién de regresién
poblacional (FRP), que se representa asi:

E(Y|X) = o + B X; (12)

Lo anterior se lee asi: “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 ecuacién
(12) es una funcién lineal, y es lo que da sentido a la definicién presentada. Para guardar
la consideracién de linealidad se requiere que los pardmetros, coeficientes o betas sean
lineales.
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Recordemos que se presentan ciertos inconvenientes al momento de tener toda la
informacién para estimar un analisis econométrico con toda la informacién. Los inconve-
nientes o las diferencias con la realidad se agrupan en el error o “u”, representado como
se indica en la funcién (13). Es necesario tener en cuenta que el término “error” recoge
los factores que también afectan a Y, pero no son contenidos en X, 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 tendrdn 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”.

u = Y, —EY]X) (13)

La ecuacién (13) indica que el error es la diferencia existente entre los valores de la
poblacién (Y) y los valores esperados de “Y” dado “X.”. Es decir, al realizar un analisis
de regresién sobre una muestra, el tamafo del error “u” serda menor en la medida en que
dicha regresién explique de forma eficiente el comportamiento de la poblacién. Por tal
motivo, la diferencia planteada en la ecuacién (13) sera menor, dado que estariamos con-
templando todos los factores que afectan su comportamiento; en el caso contrario, si dicha
regresion no explica correctamente el comportamiento de la poblacién, eso indica que el
error “u” es mayor, y eso se debe a que no se han tomado en consideracién todos los facto-
res que tienen incidencia relevante, entonces como resultado se tiene que la diferencia en
la ecuacién (13) serd mayor. Al realizar el respectivo despeje, obtenemos:

=EYIX) +w (14)
Reemplazando la ecuacién (14) en (12) tenemos:
Yi = o+ BiXi +u;  (15)

De esta manera obtenemos la forma funcional de la funcién de regresién poblacional
(FRP), la cual contempla la linealidad en los pardmetros, que es expresada en la ecuacién
(12) junto con las diferencias entre el comportamiento de la poblacién y la regresion ex-
presadas por el error “u”.

Error o perturbacién

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

* Laexclusién de variables o fuerzas que también influyen en elmodelo.

* Lainclusién de variables superfluas.
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* La desviacién de cada valor “y observado”.
* Forma funcional especificada de forma incorrecta.
* Problemas de endogeneidad (violacién 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 caracteristicas del error son las siguientes:

* Se encuentra normal e idénticamente distribuido.
* Su valor esperado o la esperanza matematica media es cero.
e Tiene varianza constante en cada punto.

e Los términos de error de cada variable no estdn correlacionados unos con otros (ecua-
cién 16), lo cual lleva a la determinacién de la media condicional nula:

ElX)=Ew) =0 (16)

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

Funcion de Regresion Muestral (FRM)

Como se menciond parrafos atras, estudiar el universo total de interés, una poblacién
entera “X”, presenta ciertos inconvenientes, por ejemplo, en lo que concierne a tener toda
la informacién de dicha poblacién, lograr organizarla y tabularla, o simplemente tener
todo el universo de los datos en el momento en que se requieren. Por tal motivo, los ana-
lisis econométricos se realizan con muestras poblacionales que permitan estimar, emitir e
inferir resultados teniendo como objetivo acercarse lo mds 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 estocastico, se representa de la siguiente manera:
Y =Po+fixi +0;  (17)

Notese 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 estimacién 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 como
llevar los betas muestrales lo mds cercano posible a los beta poblacionales, de forma tal
que sean unos predictores representativos de la realidad.
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trm = By + Bywti; + u;
FRP: E(YIX[) = ﬁn + BIX!' + u;
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Figura 13.
FRM frente a FRP

Fuente: elaboracién propia

Método de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO)
I

Esta es una herramienta estadistica que nos permite obtener la linea recta o recta
de regresion éptima con relacion 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 representacién de los puntos de coordenada y la recta.

. . 742
Minimizar E Y; =Y)® (18)
Esto indica que la sumatoria de la diferencia entre las muestras poblacionales y las
observaciones muestrales deben ser lo minimo 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 ecuacién de esta forma (figura 14):

Minimizarz i? = Z(Yi -7)? (19
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FRM:V; = By + By x; + 1

Figura 14.
Errores e FRM

Fuente: elaboracién propia usando

Que la diferencia entre las observaciones poblacionales y las muestrales sea mini-

“, »

ma depende, en gran medida, de los estimadores. El pardametro B0 indica el valor de “y

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

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

Y, = nfy + B1EX; (20)

XY = BoZXy + PiZX? (21)

Para esto, “n” representa el niamero total de las observaciones; por su parte, By B,
(gorro) son estimadores de los pardmetros reales o poblacionales de B y B,. De estas
ecuaciones normales podemos resaltar dos caracteristicas muy interesantes: la primera es
la determinacién de que para cada X, existe un B ; la segunda es la condicién de linealidad
de los pardmetros de la ecuacion.

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

nIX;Y; — £X;XY;
nX? — (£X;)?

ﬁ1 = (22)
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Simplificando la ecuacién (22):

A XX LY _ _
ﬁ1=??yl (23) dondex; =X;— X ey, =Y, —Y
L

Para el intercepto estimado tenemos:

Bo =V — B X (24)

Supuestos del modelo de regresion lineal simple

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

Y = By + Bixy + Baxy + o Bpxy +u (25)
En el caso de la ecuacién (25) se observa que es perfectamente lineal tanto en los co-
eficientes como en las variables, sin embargo, no es el inico caso que se puede presentar.
1 1 1
V=Bo+ () B () + o bu () +u 26)
X1 Xy

X2

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

Y = Bo 4 ixf + Boxi + - Buxit +u (27)

La ecuacién (27) atn presenta un comportamiento lineal en los pardmetros, por con-
siguiente, no se viola el supuesto: las variables independientes presentan el caracter no
lineal. Por ultimo, las ecuaciones (28) y (29) presentan un comportamiento no lineal en
los pardmetros, por ende, se viola el primer supuesto.

— B2 Ba B
Y =Bo+ Brxi? + Bax;* + - Buxy" +u (28)
— 2 2 n
Y = Bo+Bixy + Brxy + - Prxn +u (29)

€«

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

Supuesto 3. La media incondicional de los errores es igual cero (0).
Elu;] =0 (30)

A esto nos referimos con homogeneidad, lo que indica que las perturbaciones son lo
minimas posibles con la finalidad de acercar nuestra estimacién a la funcién de regresion
poblacional. Esto claramente nos lleva a establecer que se ha planteado una correcta espe-
cificacién del modelo.
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Supuesto 4. La esperanza del valor condicional cero o la inexistencia de correlacién
entre las variables y las perturbaciones indica que la informacién contenida en las regre-
soras no puede estar relacionada con el término perturbacién ni puede estar contenida de
ninguna forma en ¢él, por lo tanto, no estan correlacionadas (figura 15).

E(ulxq, x5, ... x,) =0 (31)

La media de u, perteneciente a

. *1es igual a cero, esto indica
¥ que la recta de regresion debe
pasar por la media de cada error,
| FRP: E(Y|X;) = By + By X; + 1
Ll
. R_H Z b =
oD
| L ] l/"-’ Dicho planteamiento establecs gue 1a recta pasara
- e por todos los punios medios de cada ermor, por
L IHH._‘ |I consuente, pasara por & punto cero en cada v
| .
. .
-I\ -|'
o
- r ' ' E(u)=0
L /’I Este planteamiento soporta que |a
- |' recta dobe pasar por o punto cer.

X

Figura 15.

Correlacién nula entre variables y el término error

Fuente: elaboracién propia

Supuesto 5. Homocedasticidad. Determina que los errores se encuentran normalmen-
te distribuidos, esto quiere decir que la dispersién 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 informacién ofrecida por las regresoras para que los
datos sean homocedasticos. La varianza de “u” es constante para cada “x”:

Var(u,|x,) = 0% (32)

Una varianza elevada en las observaciones implica pardmetros menos precisos o inefi-
cientes, lo cual repercute en intervalos de confianza mayores que afectan el contraste de
las pruebas de hipdtesis. Una visién de la homocedasticidad ( figura 16) en los datos se
realiza por medio de una recomposicién 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 distribucién normal.
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En contraposicién a lo anterior se presenta la heterocedasticidad (figura 17), la cual
implica una dispersion desigual:

Var(unlxn) = Giz (33)

2
1

El subindice
caso diferente a lo que pasa en la ecuacién homocedastica, en la cual la varianza en las

denota la existencia de una varianza particular para cada variable,

observaciones es la misma.

Densidad de las
observaciones

FRF- nl-'|_1'|l'I :I - lﬂ‘, —_ﬂ‘l X +u

s e
Ly
sssan

FRF: E(YIX) = iy = X +u

Figura 16.

Datos homocedasticos

Fuente: elaboracion propia

Supuesto 6. No colinealidad perfecta. Este supuesto establece que entre las regresoras
habr4 algan tipo de relacién, dado que analizan un evento determinado de una misma mues-
tra. En este caso se admite la existencia de correlacién entre variables, sin embargo, con este
supuesto se busca establecer que no haya colinealidad perfecta o total entre las variables.

E[ui,u}- ...un] =0 (35

Hay que aclarar la diferencia entre el supuesto 4 y el 6: el primero se refiere a la rela-
cién existente entre las variables y el error, por ejemplo, no incluir variables relevantes en
el modelo o que cierta informacién no esté contenida en la variable (y sea recogida por
el error), entre otros; por su parte, el segundo se refiere a la relacion entre regresoras, es
decir, que la informacién suministrada por una variable no puede ser la misma que ofrece
otra, por ejemplo:
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Densidad de las
observaciones

FRE: EIXIE D = f + X +w

Figura 17.

Datos heterocedasticos

Fuente: elaboracién propia

Infartos = 8, + B;CGrasas + B,Dulces + f;Hamburguesas

Claramente, la variable denominada hamburguesas estard contenida en la variable
CGrasas, por lo tanto, habrd un caso de colinealidad entre variables dada la informacién
ofrecida.

Supuesto 7. La inexistencia de autocorrelacion entre los errores de las variables.
Cov(ua: ublxa’ xb) =0

Cov(ug,uy) =0 (36)

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

Error estandar en los estimadores

Al momento de realizar las pruebas de significancia estadistica de los estimadores en
la regresién, es necesario conocer las varianzas respectivas de B, y B, puesto que estas
varianzas representan la medida de la precision o el grado de confiabilidad de los estima-
dores tomando como referencia una muestra dada. Para esto se cuenta con el error estan-
dar (ee), el cual es la desviacién estandar de la distribucién muestral de los estimadores
(Gujarati y Porter, 2010). Los errorres estindar para los respectivos pardmetros se ob-
tienen de la siguiente forma:
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IX?

Varf, = o? 37
arho=otise GD 1
Var,&:ajﬁ (33)
Xi
TX?
Varf, = /o2 . o2
,nzxf Varp, T Ix?
(2
7] X} Varf = V%
Varfi, = o L 1
nZx? x?
R X7 Varf, = —— (40)
Varf,= |—50 (39 !

3

Hay que aclarar que estos valores (0?), corresponden a la desviacién poblacional, la
cual es completamente desconocida; sin embargo, mediante el uso de los valores mues-
trales conocidos podemos realizar una estimacién de dicha desviacién conocida como vari-
anza residual s2. ~
bXTh

-2

(41)

El denominador n-2 corresponde a los grados de libertad en la estimacién. Los paquet-
es estadisticos ofrecen la informacién antes mencionada de forma inmediata. Para nuestro
caso, al momento de ejecutar una regresiéon, STATA 17 muestra dicha informacién en la
tabla de andlisis de varianza: Menu—>Estadisticas>Maodelos lineales y afines>Regresién

lineal (figuras 18 y tabla 14).

7 regees - Regroudn bneal

Madehd byidin Pesos  Si/Robusto  informes.
Weruble dependiente varables indeperdientes
e - wtiged w

Trataerments de ls comitante
3 Supaens o termnn comiase
[0 Tane wina conatante uruaria-suminictrads

[ Bueva de cundradcs totel con constame (avinzads)

Figura 18.

Ventana de variables

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Escogemos las variables para
la regresion y pulsamos OK

Carcelis
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. regress trm wticol

Source 55 df M5
Hodel 2628300.65 1 2628300.65
Residual 63887538.3 235 271861.8635
Total 66515838.9 236 281846.775

Tabla 14.

Errores en la salida de regresién

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Bondad de ajuste y correlacion

Una vez analizados los residuos y su desviacion, es necesario determinar cudnto se
ajustan las observaciones a la recta de regresién. De esta manera, cuanto mds cerca estén
las observaciones sobre la recta (residuos o desviaciones mdas pequefas), mayor sera la
variacion en “Y” explicada por la funcion de regresién muestral. La representacion grafica
estd dada por el diagrama de Ballentine (figural9): la seccién sombreada representa el
comportamiento en “Y” explicado por “X”, que no es mas que el coeficiente de determi-

O@ @ O
J b) |

[

nacién o R2.

a

Y X

UK

d) ) )

Figura 19.

Ventana de variables

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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Como se observa en la figura a, la variable “X” no presenta explicacién alguna para
el comportamiento de “Y”. A medida que nos acercamos a la figura f, la explicacién del
comportamiento (coeficiente de determinacién) es mayor; en esta ultima, es claro que “X”
explica en su totalidad el comportamiento de “Y”. Una revision grafica de este hecho per-
mite aclarar atin mas el concepto de coeficiente de determinacién (figura 20). A medida en
que avanzamos desde la figura a hasta la figura f, notamos cémo las observaciones recaen
principalmente sobre la recta de regresion, lo cual contrasta con la explicacién presentada
por el diagrama de Bellantine. Esta es una explicacién 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 funcién de regresién muestral expli-
caria perfectamente la funcién de regresion poblacional.

- - - . - . ®
. * -
- . . L - ®
- - -
L] - L - -
a) b el
- -
-
L
d) a) 9

Figura 20.

Avance en el coeficiente de determinacion

Fuente: elaboracion propia

La determinacién de R? 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:

SCT=2y? =2V, —Y)? (42)

La ecuacién (42) corresponde a los valores poblacionales, los cuales seran explicados
por los valores muestrales o estimados resultado de la regresién, que estin representados
por la suma de cuadrados explicada (SCE), la cual representa la variacién de los valores esti-
mados frente a la media correspondiente:
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SCE=3p2 =3(F, - 7)? (43)

Por ultimo, la suma de cuadrados de los residuos (SCR) representa la variacién no explica-
da en “Y” en la regresion:

SCR =Zu? =X(Y; —¥)? (44)

Con ello se tiene:
SCT = SCE + SCR (a)

(Y -V =3 V) + 2V, - V)*  (45)

Al dividir toda la expresién por STC, obtenemos:

SCT SCE SCR

scr —scrtser @
_SCE _ SCR
=scr Tser ©

3%, - 7 (-7 30— )
S - 1) B —T)2 BV, T)?

(46)

M- 20— R
VR TS

El coeficiente de determinacién representa la variacién total en “Y” expresada por el
Modelo de Regresién Lineal, expresado por SCE y SCT:

p? = SCE SCR @
SCT ~  SCT
R — LV, —V)? L[Y ) (48)
Y, -V)2 NV - V)
R? = Yup 49
a E}’sz ( )

Los resultados de R? oscilan entre 0y 1 (0<R?<1), y dan valores cercanos a cero cuan-
do la regresion no explica las variaciones en “Y”, adicionalmente, las observaciones de la
regresion estan muy alejadas de la recta de regresiéon (figura 20.a). Caso contrario ocurre
cuando los valores se acercan a 1, puesto que representan una explicacién 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 correlacion, que determina el grado de
asociacién de variables; sus resultados oscilan entre -1 —establecen una correlacion lineal
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negativa perfecta— y 1 —muestran una correlacién 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)

Ex;y;
r=yR?=—22L_ (50
I T
. ||sz \ ||1-J" i
Y Y Y
r=+1 r=-1 r cerca de +1
X
a] b] C)
Y Y ) Y )
r positivo, pero r negativo, pero
r cerca de -1 cerca de cero cerca de cero
X X X
d) e) fl
Y Y
r=0 Y= x?
peror =10

g )

Figura 21.

Patrones de correlacién

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

Distribucion normal

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

Calificacion de estudiantes

Estudiantes

Nota

Fuente: elaboracién propia

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

Figura 22.

Distribucién de estudiantes por calificaciéon

Fuente: elaboracién propia

La distribucién normal posee una densidad poblacién en la media u y una varianza
constante o? (figura 23), lo cual presenta una distribucién 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 mayoria de los datos estan ubicados en el cen-
tro, lo cual representa la media o la mayor probabilidad de ocurrencia (tema tratado mas
adelante). Lo anterior da como resultado una forma de campana, cuyo principal aporte es
la distribucién de probabilidad, en la que tenemos un 95 % de probabilidad de ocurrencia
de eventos entre u-1,960 y u-1,960 (figura 24). Pese a que en el andlisis econométrico se
busca que los datos tengan una distribucién normal, generalmente no se encuentran de
esta manera, sino que lo mas comun es encontrar datos con distribuciones cercanas a la
normal, cuyo tratamiento se deja a las necesidades del investigador basado en el 4rea de
estudio o los criterios vinculados a dichas areas de estudio.

La distribucién normal estandar sigue propiedades que la hacen relevante en el ana-
lisis econométrico, las cuales son poseer una media u=0 y varianza o?=1; la relevancia
de estas propiedades serd vista cuando se analicen los supuestos del minimo cuadrados
ordinarios (MCO). Lo anterior se expresa asi:
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Figura 23.

Ajuste de los estudiantes a la distribucién normal

Fuente: elaboracién propia

N(uo?) (51)
N(0,1)

T -1,96 m u+1,96

Figura 24.

Criterios de la distribucién normal

Fuente: elaboracion propia

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

Propiedades de los estimadores: insesgadez,
eficiencia y consistencia en los parametros

Tomando como referencia el planteamiento de estos supuestos, lo que buscamos al
momento de estructurar la recta de regresion es determinar los B,y B, (B, B)) que nos
lleven a encontrar la mejor recta que se ajuste a los datos, es decir, buscamos hallar los
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Probabilidad

betas que hagan minimos nuestros errores. Cuando se obtienen estas caracteristicas en los

parametros, se llega a cumplir con las propiedades de los estimadores, que se establecen
como los mejores estimadores lineales insesgados (MELI), esto es:

e Lineales
e Insesgados

*  Optimos insesgados o eficientes

¢ Consistentes.

Estimador insesgado. Se trata de aquel coeficiente estimado cuya media de distri-

bucién central es igual al coeficiente verdadero, de esta manera, un estimador insesgado
cumple con:

E(B)=p (52)

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

E(B)-F (53)

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

Estimador Estimador
insesgado

sesgado

La media del parametro

La media del parametro
estimado corresponde al estimado no corresponde
Oy parametro poblacional. La ‘% al pardmetro poblacional.
' distribucion de las ] La distribucion de las
ohservaciones  sigue  la = observaciones o
_ ', media poblacional. 2 corresponde a la media
/ Y E poblacional.
o _.-/ S
B B B #
Figura 25.

Comportamiento de estimador insesgado y uno sesgado

Fuente: elaboracién propia
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Del supuesto 1 al supuesto 5 se busca cumplir con la propiedad de insesgadez, lo cual
implica la no inclusioén de variables irrelevantes o sobreespecificaciéon del modelo: aunque
la inclusién de dichas variables no afecte en gran medida la estimacidn, si afecta la varianza
de los parametros. Asi mismo, se busca omitir variables relevantes o subespecificacién del
modelo que explican el comportamiento de la regresada.

Estimador éptimo insesgado o eficiente. Es el coeficiente con la mejor varianza entre
los coeficientes insesgados y presenta una distribucién compacta, con dispersiones en lo
posible nulas, lo que se traduce en un intervalo de confianza de menor tamafno. Por lo
tanto, el coeficiente sera estadisticamente mas significativo que cualquier otro coeficiente,
lo que se traduce como el mas 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 dispersion de los errores.

Estimador Estimador

eficiente incficienta
=] fi La varianza de los | La varianza de los
= datos tiende a ser B dates es mayor, por
E poca o nula. !i consiguiente,
E E MENos precisa.
] =4
[+1 =

B i B f;
Figura 26.

Comportamiento de estimador insesgado y uno sesgado

Fuente: elaboracién propia

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

Pruebas de hipotesis
I

La determinacion de los salarios por hora (wage) frente a los afios de educacién (educ)
es un caso comun de andlisis econométrico. En este caso, Wooldridge (2010) analiza la in-
fluencia que tienen los afios de estudio en la determinacion de los salarios por hora de los

trabajadores (en dolares). Los resultados de regresion de la base de datos WAGE1.RAW
del mismo autor (tabla 16) presentan los resultados.
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Probabilidad 7

Muestra (n) grande, elevada consistencia,

* Muestra (n) grande, media consistencis,

Muesitra (n] pegqueia, baja consistencia,

Figura 27.

Tipos de consistencia

Fuente: elaboracién 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 afio adicional de
educacion. Sin embargo, teniendo en cuenta que estamos realizando una regresion 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 poblacién y que es efectivamente una muestra
de la realidad?

Definir que un coeficiente estimado (B, B,...B ) tiene un valor dado no es suficiente
en el andlisis econométrico, dado que estos valores representan datos muestrales (no po-
blacionales o reales). Por tal motivo, se requiere dar fidelidad a la informacién presenta-
da, lo cual lleva a establecer validaciones estadisticas, representadas por las pruebas de
hipétesis, que determinen la validez de lo expuesto, y evitar emitir conceptos basados en
conjeturas. De forma practica, podemos decir que una prueba de hipdtesis es el rechazo
o no rechazo de un supuesto establecido acerca de una caracteristica desconocida de una
poblacién. Lo anterior se soporta en la estructuracién de hipétesis: la hipétesis nula (H),
que es el valor que deseamos probar estadisticamente, representa una presuncién a la
teoria original; por su parte, la hipétesis alternativa (H,), que es el valor de contraste,
representa el planteamiento verdadero que pretendemos justificar.

Tipos de errores. La determinacién de las hipdtesis lleva obligatoriamente a la necesi-
dad de aceptar o rechazar. En este caso, la hipdtesis nula y la hipdtesis alternativa son
excluyentes, de manera que solo se puede dar una. Pese a esto y a todo el andlisis que
conlleva una investigacién, se puede elegir entre una y otra por equivocacién. El error tipo
I (a) se presenta cuando rechazamos una hipdtesis nula siendo verdadera; por su parte, el
error tipo II (B) se da cuando aceptamos una hipétesis nula siendo falsa (tabla 17). Cuando
se determina un error tipo 1 pequefio, se incrementa la probabilidad de incurrir en error
tipo 1II, y viceversa. El método para reducir simultaneamente la probabilidad de ambos es
aumentar el tamafio de la muestra: a es el nivel de significacién y 1 — a es el nivel de con-
fianza de la prueba. Hay que resaltar que las pruebas de hipédtesis se llevan a cabo sobre
la hipétesis nula, por tal motivo, siempre centraremos el rechazo o no rechazo sobre esta.
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. regress wage educ

Source 55 df M5 HNumber of oks = 526
F{l, 524) = 103.36
Model 1179.73204 1 1179.73204 Prok > F = 0.0000
Residual 5980.68225 524 11.4135158 R—sdquared = 0.1648
4dj R-sguared = 0.1632
Total 7160.4142% 525 13.63858844 Root MSE = 3.3784
wages Coef. S5td. Exrrx. t P>lt] [95% Conf. Intervall]
educ . 5413593 .053248 10.17 0.000 4367534 6459651
_cons -.9048516 . 6849678 -1.32 0.187 -2.250472 . 4407687
Tabla 16.

Regresion salario por hora v.s. afios de educacién

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Tabla 17.

Especificacién del tipo de error

Falsa H, Verdadera H;

Rechazar H, Prueba acertada Error tipo I

No rechazar H, Error tipo II Prueba acertada

Fuente: elaboracién propia

Pruebas de dos colas. Esta prueba hace el contraste de los resultados usando una curva
normal. En este caso, se evaltian las dreas 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 asumiran un 0,025 o un 2,5 % cada uno (figura
28). Las validaciones se realizan mediante la incorporacién de las pruebas z, que se llevan
a cabo sobre las medias:

La inferencia estadistica 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 teoria opuesta. Esta idea nos lleva a plantear que podriamos decir que no
es estadisticamente suficiente este nivel (5 %), que aun a este margen la probabilidad de
no acertar (en cualquier validacién 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 cri-
tico hacia afuera de la campana.

m INTRODUCCION A LA ECONOMETRIA. TEORIA Y APLICACIONES USANDO STATA 17



X — iy

2= (54), donde ”‘f ex el error estandar de la media muestral.
Gf n Vi
vn
-1,96 ] 1,96
Zona de Zona de aceptacion Zona de
rechazo rechazo
Figura 28.

Prueba de dos colas. Escala z

Fuente: elaboracién propia

oo

005-5%,

0,025 -2,5%
0,025 - 0,005% .

——

. 0,05 - 5%
0,025 -2,5%
-0,025 — 0,005%

Figura 29.

Ubicacién de valores criticos

Fuente: elaboracién propia

Recordemos que las pruebas se

0
Zona de
Zona dg _; Loy rechazo
aceptacion o -

realizan sobre la H_ , y es sobre ella donde recae la

suposiciéon que se opone a cualquier planteamiento. Por tal motivo, su condicién de no
rechazo corresponde a la zona de aceptacién de 0,95 0 95 % de probabilidad de ocurrencia
de un evento; por eso, la zona de aceptacién implica la alta probabilidad de ocurrencia
del evento que no deseamos que suceda. En contraposicion a esto, los valores criticos de
10 %, 5 % y 1 % corresponden a las proporciones estadisticas que manifiestan la minima
probabilidad de ocurrencia de dicho evento (figura 30); esto nos lleva a aclarar que en las
zonas de rechazo no se esta afirmando que un evento cualquiera no se presente, sino que

la probabilidad de que este ocurra es

minima.
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Tabla 18.

Salario minimo, valor de la vivienda usada

Salario Vivienda Salario Vivienda
2019 © 828.11600 = 13850 . 2003 . 332.000,00 : 64,80

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

| Std. Dev: Desviacion estandar I

| Obs: Observaciones |
. SUESATIZe .I,
Variabls Cbs Mean Sed. Davw, Min Masx
Afie az 2003.5 | | 5380832 1988 2019
Salazic 32 | | 289377.1 | | 242941.2 25637 828116
Viviends 3z S93.BER33 19.32443 6. BIGE2E 138.5023

Variables dentro Min-Max:  Valores

del modelo maximos y minimos

Tabla 19.

Salida summarize

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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Alta probabilidad

de ocurrencia del
Baja probabilidad evento Baja probabilidad
de ocurrencia del de ocurrencia del
evento /W EvVento

Zona de
rechaze Hy

Zona de
rechazo Hy

L]
2o Zona de el
oW o, S [+ N
~ = o aceptacion Hy nch =

Figura 30.

Especificacién de las zonas de aceptacién y rechazo

Fuente: elaboracién propia

Caso practico: el valor de la vivienda de interés social
usada (validacion estadistica 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 mini-
mo (salario), de esta forma, un salario de 25.637,00 indica un salario minimo de $25.637
pesos. La relacion planteada se presenta por medio del siguiente modelo:

vivienda = fiy + fysalario + u

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 inspeccién 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 estadisticos basicos y la informacién de la base de datos.

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

Pararealizar el andlisis de regresion, 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 analisis econométrico. El comando basicamente se divide en tres areas (tabla 20):

CAPITULO 2. MODELO DE REGRESION SIMPLE



en la parte superior izquierda tenemos la tabla ANOVA o de analisis de varianza, en la par-
te superior derecha esta la tabla de ajuste del modelo, y en la parte inferior encontramos
la tabla de interpretacion de coeficientes. Pese a que, por lo general, se tiende a centrarse
mas en ciertas partes de la salida de la regresiéon en STATA 17 que en otras, es importante
saber qué nos ofrece cada uno de los segmentos.

| Tabla ANOVA o andlisis de varianza | I Tabla de ajuste del modelo I

. regress Vivienda Salario

Souzce 55 daf HS Humbezr of cks - a2z

- F(l, 30} - 8.73

Madel 2609. 14821 1 2609.14821 Prab > F = 0. 0060
Residaal BSET. 29517 30 298.5059972 R-squared = 0.2254
Adj R=squared = 0.1996

Total 11576. 4474 31 373.433786 || Root M5E = 17.289
Yivienda Coef. Std. Ezz. T Bxlt] [9%% Conf. Intezvall
Salaric .DO003TE . 0000128 2.95 0.006 0000117 0000639
_cons B0.31714 5.517308 14.568 0.000 65.0493 91.5849%9

L conr | ceed e eer oom | om e

| Tabla de interpretacion de coeficientes |

Tabla 20.

Identificacién de la salida de regresion

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

La tabla de andlisis 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.

e 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 categoria.
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Sum of Squares o I Grados de libertad I
suma de cuadrados

Viviends Salhrt Mean of the Sum of
“""" ivie * }r ® / Squares o media de la
Couree]] 5] Sl L

Modelo y Medel 2609.14821 1 2609.14821
—
Residuales Residual BIET, 29517 30 298, 909972
Total 11576.4474 31 373.433786
Tabla 21.
Tabla ANOVA

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

La tabla de ajuste del modelo (figura 31) presenta la significancia global de la regre-
sidn, la cual es importante dado que permite analizar la significancia global y hacer infe-
rencias globales de la informacién.

Mumero de ub&ewaciunesl

1. F: Estadistico F para la
significancia global.
Number of obs = 32
F(l, 30) = 8.7 2. Prob = F: Valor p del F de
Frob > F - 0.0060 .,.-F"'"H iignificancia Elﬂhal.
R-squared = 0.2254 -—-ls. R?: Coeficiente de determinacion.
Adj B-squared = 0.1996

=, |4 R? Ajustado: Muestra los

Root MSE = 17.289 \ rados de libertad.

5. Root MSE: Es |a varianza de
los residuales en el modelo.

Figura 31.
Tabla de ajuste del modelo

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

En los estadisticos de andlisis de la tabla de ajustes tenemos los siguientes:

1. E El estadistico 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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Hy:B1.82...fn=0
Hy:B1.Bz B # 0

2. Prob>F Es la prueba de significancia conjunta, la cual mide la probabilidad de incurrir
en error tipo L.

P=0,05 = No se rechza H,. por consigivente, el coeficiente es igual a cero.

P=0,05 = Se rechaza Hy, por consigivente, el coeficiente es diferente de cero.

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

3. R-squared. Permite determinar la capacidad de acierto de la regresién y evidencia
cuanto de la variable regresada es explicado por las regresoras. En este caso vemos que
la explicacién 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 cudles otros factores estan afectando
la variable “vivienda” aparte del “salario”.

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

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

5. Root MSE. La raiz media del error cuadratico representa la desviacién estandar de los
residuales o los factores inexplicados en el modelo o, més especificamente, indica el
ajuste del modelo a los datos, la desviacién o dispersién de las observaciones predi-
chas. Recordemos que el error es la diferencia entre la predicciéon y el valor real (valo-
res poblacionales); los valores bajos de la RMSE indican un mejor ajuste, con esto se
expresa la precision del modelo.

La tabla de interpretacion 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 desviacién tipica estimada de los coeficientes, para lo cual deter-
mina que estos sean insesgados y establece cudn confiables son nuestros coeficientes.
Es recomendable que los valores del error estandar (correspondientes a cada variable)
no sean superiores a los valores de los coeficientes; como vemos en la regresién, todos
cumplen con la recomendacion.
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| 7. t: Prueba t-student | 8. P>|t|: P-Value o

. regress VWivienda Salario Prababilidad
Source 55 df ‘IS Humbey of chs = 3z
F(l, 30} - 8.73
Model 2609.14821 1 2609. jlﬂz:l. Prob F - 0.0060
Residual B9ET . 29517 30 298.9%Q95972 R-squired - 0.2254
Adj R4aquared = 0.15%96
- Total 11576, 4474 31 373.4437TAE  Root MSE = 17.28%
Coef: Coeficientes
de las regresoras ]
Vivienda I Coef, I Iscd. Err. | I 1] I|P>|1:| |— [55% Conf. Inte:val]l
alaric . 0000378 -00oD12® 2.95 0.006 -0000117 -0000E3S
_& B80.31714 5.517308 14.56 0.000 69.0493 91.58499
+ + ]
Bo ¥ 9. [95% Conf. Interval]:

| 6. Std. Err: Error Estandar Rango de valores

Tabla 22.

Tabla de interpretacién de coeficientes

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

7. t. El estadistico t permite determinar la hipétesis 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 estadistico, 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 hipétesis nula
cuando es cierta (error tipo 1). Con esto se busca determinar la significancia estadistica
individual de cada variable.

P=0,05 = Na se rechza Hy, por consigiuente, el coeficiente es igual a cero.
P<0,05 = Se rechaza Hy, por consigiuente, el coeficiente es diferente de cero.

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 hipdtesis nula cuando es verdadera.
Error Tipo II: indica la aceptacién; la hipétesis nula cuando es falsa.
Nivel de significancia individual (P): indica la probabilidad de rechazar

una hipotesis 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 determinacién del intervalo. Se puede
observar que, efectivamente, el valor del coeficiente de la variable “salario” estd 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 pardmetro B, indica la magnitud en que cambia el valor de la vivienda de interés
social usada anualmente cuando el salario se incrementa en una unidad.

virtenda = 80,317 + 0,0000378 salario

La interpretacion del primer coeficiente (B ) indica que cuando el valor del salario mi-
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 interpretacién del
segundo coeficiente (B,) expresa cudnto cambia el valor de la vivienda cuando aumenta en
$1 peso el salario (Avivienda=0,0000378Asalario): el valor de la vivienda aumentaria en
0,0000378. Recordemos que esta estimacion no se acerca a la FRB, dado que para la de-
terminacién del precio de la vivienda se requiere de otras variables, ademds, de momento
no importa la validacién de supuestos en esta estimacidn, eso sera trabajado en detalle en
capitulos futuros. Podemos ilustrar (figura 32) las variables mediante un grafico combina-
do usando el comando tw (scatter vivienda salario) (Ifit vivienda salario).

140
i

- ..
e
_.-—..--'—"'"_FFFF
{ = e pivtendn = BOA1T + 1000037 Bealarie
a . dn = 8317 + LO0D03TBeal
- . [ s .®

_._,_,_,-'-""'-'-F.r .
51 e .
L
L L
aba
& |
- T T L] T T
o 200000 400000 E00000 B0000D
Salario

Fitbed values  # Yidenda

Figura 32.

Graéfico de dispersién y recta de regresién precio vivienda vs. salario

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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Formas funcionales

En los modelos de regresiéon podemos encontrar diferentes formas de analizar y ex-
presar la informacién. 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:

CONDICION DE  CONDICION DE
MODELO LAVARIABLE LA VARIABLE INTERPRETACION LECTURA CLASIFICACION
DEPENDIENTE INDEPENDIENTE

Un cambio unitario en x,
LIN'LII\T:M{ENI_WEL' ¥ ¥ By = Byhx ganara un cambio unitario Lineal
=L en y medido por B1
= Un cambio porcentual en x,
LIN-I_EiI_GG:;NIVEL y Log(x) Ay = (By~ 100)34x 980913 UN cambio unitaric  Semielastico
: on y modido por B1
Un cambio unitario en x,
LOG-LIN / LOG- A%y = Byhx QEnera un camixo T
NIVEL Log (y) X 0 porcantual en y medido por Semielastico
B1
Un cambio porcentual en x,
LOG-LOG Log (¥) Log(x) dy = (fiy= 1007342 genera pocentual en y Elastico
medido por B1

Tabla 23.

Tipos de modelos

Fuente: elaboracién propia

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

Comando

generate 1lVivienda=ln(Vivienda)
Figura 33.

Comando generate

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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De esta forma indicamos las variables que deseamos convertir a logaritmos. Recordemos
que debemos aplicar logaritmos a cada variable que necesitemos por separado, asi nuestra
nueva variable aparecera disponible en el cuadro de variables, como se muestra en la figura 34.

VELEES TRX

A, | Filtrar variables aqu
Mombre Etiqueta
Afio Afio
Salario Salario
Yivienda Vivienda
Wivienda

Figura 34.

Variables

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

Source 53 df M5 Number of obs = 32
F(l, 30) = 6.02
Model . 225338839 1 .225338839 Prob > F = 0.0201
Residual 1.12250237 30 .037416746 R—squared = 0.1672
Adj R-sguared = 0.1394
Total 1.34784121 31 .04347874%9 Root MSE = .19343
1Vivienda Coef. S5td. Err. T P>lt] [95% Conf. Interwvall
Salario 3.51e-07 1.43e-07 2,45 0.020 5.89%e-08 6.43e-07
_cons 4.395184 .0617291 71.20 0.000 4.269116 4.521251
Tabla 24.

Regresién log-lin

Fuente: elaboracién 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 (A%vivienda=0,000000351Asalario); este caso corresponde a un modelo
de tipo log-lin.

Una representacion de tipo log-log consistiria en aplicar logaritmo a ambas variables
y correr el modelo (tabla 25), de manera que se expresaran 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 % (A%vivienda=0,0107872A%salario), es decir, un incremento
de un 1 %, como se muestra en el siguiente cuadro de respuesta de STATA 17 (tabla 25):

regress lVivienda lSalario

Source 35 df M5 Humber of obs = 31
F(l, 28) = 0.09
Model 00344441 00344441 Probk > F = 0.7723
Residual 1.17122766 29 .040387161 R-squared = 0.0029
Adj B-sguared = -0.0314
Total 1.17467207 30 .039155736 Root MSE = L 20097
1Vivienda Coef. 5td. Err. t B> || [95% Conf. Interwval]
15alario .0107872 .0369378 0.29 0.772 -.0647591 .0863335
_cons 4,374363 .4593403 9.52 0.000 3.4349%07 5.31382
Tabla 25.

Regresién log-log

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Por tltimo, 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
(Avivienda=1,986038A%salario).

reg Vivienda l15alario

Source 55 df M5 Humker of obks 31

F(l, 28) = 0.36

Model 116.755159 116.755159 Prok > F = 0.5532
Residual 9405.07989 29 324.3131 E-squared = 0.0123

Ady B-sguared = -0.0218

Total 9521.83505 30 317.394502 Root MSE = 18.009
Vivienda Coef. 5td. Err. t P>t [95% Conf. Imnterwval]
l15alario 1.986038 3.310028 0.60 0.553 -4.78373 B.755806
_cons 67.62815 41.16187 1.65 0.110 -16.35732 152.0136

Tabla 26.

Regresién lin-log

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17
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Capitulo ©

Modelo
de regresion
lineal multiple




n la préctica, 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-

sién lineal multiple (ecuacién 55), que representa todos los elementos relevantes
que intervienen en un fenémeno econémico:

V=0 +fx;+fhx, + - Fox,+1 (55)

Un analisis del modelo nos dice que los demas factores, como “x2”, que antes estaban
contemplados en la perturbacién, ahora estdn representados como factores adicionales
que afectan el comportamiento de “y”.

Caso practico: determinantes de la TRM (prueba de hipotesis)

La tasa representativa del mercado (TRM) representa el valor que se debe pagar por
un ddlar en moneda colombiana, el cual se ve influenciado por varios factores. Para la
validacién 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 relacién entre la tasa representati-
va del mercado (trm) y las exportaciones (exptot), las importaciones (imptot), la tasa de
inflacién (tinf), el precio del WTT (wticol) y la base monetaria (bmon).

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

sum trm bmon tinf exptot imptot wticol

Variable Chs Mean Std. Dew. Min Max
Trm 237 2449.11 530.8924 1712 .28 3986.56
bmon 237 46384.03 29358.4 8976.684 117936.4
tinf 237 4.707722 1.880361 1.76 8.97
exXptot 237 6769736 2745749 1961212 1.24e+07
imptot 237 7433457 3634581 18644594 1.60e+07
wticol 237 1438459.1 42572 .46 44552 .31 237824.5
Tabla 27.

Estadisticos basicos — Summarize

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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La ventaja que reporta la herramienta summarize es amplia, pues nos permite observar
como 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 desviacion estdndar es 530.8994 pesos colombianos, eso nos indica
que los valores que estd tomando esta variable oscilan entre $1.918,2176 y $2.980,0024.
Por su parte, lo correspondiente a valores minimos (Min) y maximos (Max) nos llevan a
plantearnos la existencia de valores atipicos: si comparamos la media de $2.449,11 con su
valor minimo de $1.712,28, podemos decir que la dispersién hacia esos valores es baja;
sin embargo, al revisar la media en comparacién con los valores maximos, 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 acompaiian.

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

trm TEM Mensual

type: numeric (double)

range: [1712.28,3986.56] units: .0oo1
unigue values: 236 missing .: 0/237
mean: 2449.11
std. dev: 530.892
percentiles: 10% 25% 50% T5% S0%

1812.77 1550.87 2329.16 2881.68 3155.22

Tabla 28.

Codebook variable trm

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

Una vez revisados los estadisticos descriptivos, procedemos a la estimacién del mode-
lo, y para esto es necesario contar con una correcta especificacién del modelo. Si usamos
el comando regress trm exptot y no tenemos en cuenta las demds variables (tabla 29), esta-
riamos incurriendo en un problema de subespecificaciéon del modelo, con lo cual el valor
de nuestros errores se elevaria y nuestros coeficientes caerian en sesgo e inconsistencia.
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regress trm exptot

Source 55 df M5 Humber of obks 237
F(l, 235) = 8.40
Model 2294845.98 1 2294845.98 Prob > F = 0.0041
Residual 642209%92.9 235 273280.821 R-squared = 0.0345
Adj B-sguared = 0.0304
Total 665158386.9 236 281846.7T75 Root MSE = 522.76
Trm Coef. Std. Err. T P=lt| [95% Conf. Interwvall]
EXpTot 0000359 0000124 2,90 0.004 0000115 .0D00603
_cons 2205.9584 90.51084 24.37 0.000 2027.668 2384.3
Tabla 29.
o 2 20
Regresion maltiple trm exptot
Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
regress trm axptot imptodk " 2. Interpretacion de
Prob>F y R-Squared
Source 55 df MS Hugpber of obs = 237
E(E, 234) = 115.17
Model 32995071.8 2 16497535.9 toh > F = 0.0000
Residual 33520767.1 234 143251.141 R-squared = 0.4960
Adj R=-sgquared = 0.4517
Total 66515838.9 236 281846.775 Root MSE - 378.49
TIm Coef. Std. Ezk. - Pr|E] [95% Conf. Interval)
eXptot =-.0002805 0000234 -11.99 0.000 -. 0003266 -.0002344
inprot .DoD2588 0000177 14.64 0.000 000224 0002537
_cons 2424 .163 67.20413 36.07 0.00D0 2291 .761 2556.566
1. Interpretacion de
prueba ty p-value
Tabla 30.

Regresién maultiple

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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En la medida que afiadimos las variables a nuestro modelo, observamos que regresion
es mas 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 tnicamente afadiendo variables, existen pruebas que nos
permiten establecer si nuestro modelo se encuentra especificado de la manera correcta, las
cuales las veremos en detalle mas adelante.

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

Hl]:ﬂn =0
HyBn#0

Podemos determinar el nivel de significancia estadistica 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:

It| = 2,57 o [P>|t]] <0,01

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:

1,96 < |t| < 2,57 o 0,01 <[P > |t|]] < 0,05

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

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:

1,65 = [t < 1,96 o 0,05 <[P =|t]] =0,10

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
condicién de la prueba t. Sin embargo, si 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-
disticamente significativas a un nivel de confianza del 95 %, lo cual nos permite confirmar
que son relevantes en el modelo.

Pruebas de hipétesis con intervalos de confianza. Estas pruebas nos permiten determinar
que el valor de prueba estd 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).

crm Coef. Std. Err. - F>lt] [#5% Conf. Interval]
exXprot =.0002805 . 0000234 =11.99 0.000 =.0003266 =.0002344
improt 0002588 . 0000177 14,64 0.000 -D00224 0002937
_cons 2424.163 67.20413 36.07 0.000 2291.781 2556.566
Tabla 31.

Intervalos de confianza

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

00003266 + (—0,0002344) = —0,000561

—0,000561
— - —0,0002805
Lo que vemos es que en estos intervalos de confianza se rechaza la hipdtesis nula de

que los coeficientes son iguales a cero (0), dado que este valor no esta en este intervalo.

Podemos probar la hipétesis 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:

| Planteamos la Hy: WT1 = 0 |

|. tast | arptot-tl}'

{ 1) exptot =10 El estadistico rechaza
la posibilidad.

Ft 1, 234) 143.67
[Prob > F =  0.0000

Figura 35.

Prueba de hipétesis

Fuente: elaboracién 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 comparacién 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 linea de instruccién y se observa que no, debido a que el impacto que tiene
cada variable es completamente diferente.

. test ( exptot== imptot)
( 1) exptot - imptot = 0

F( 1, 234) = 179.05
Prob > F = 0.0000

Figura 36.

Validacién de prueba de hipétesis

Fuente: elaboracién propia

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

Hy:B1.B; - Br =0
Ho:B1.8;.. B, #0

La hipétesis 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 hipdtesis nula se
rechaza. Debemos tener en cuenta que la prueba F aplica para las regresoras del modelo y
no incluye el intercepto. Ademas, si se cumple la prueba t, necesariamente se cumplira la
prueba F, dado que la segunda es una derivacién de la primera.

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

I. test ( exptot imptot) ]

exptot = 0
( 2) imptot = O

F( 2, 234) = 115.17
[pzob > F =  0.0000

Figura 37.

Prueba de significancia global

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

Number of obs = 237
F(2, 234) = 115.17
Prob > F = 0.0000
R-squared = 0.4960
Adj R-squared = 0.4917
Root MSE = 378.49

Figura 38.

Significancia global

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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asta el momento hemos desarrollado el analisis 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 caracteristicas o cua-
lidades que permiten diferenciar un grupo de otro, y estas variables se conocen como di-
cotomas, categoricas o dummy, las cuales permiten establecer parametros diferenciadores;
dicho de otra manera, dadas sus caracteristicas, permiten excluir unidades de otras. El
ejemplo mas claro es el sexo; al respecto, podemos denotar que:

sexo: masculino (1); femenino (0)

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

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

thomi = fi; + fjyaeduc + dsexo

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

E(lhomi

sexo = 1, aeduc) = fi, + f,aeduc + dsexo

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

E(lhomi|sexo = 0, aeduc) = iy + faeduc

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

E{thomi|sexo = 1,aeduc) = (i, + dsexo) + ff,aeduc

Ejecutando la regresion (tabla 32) por medio del comando regress tenemos que:
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. regress lhomi aeduc sexo

Souzce 55 df M5 Humber of cbs = 673
Fiz, &7 - 41.30

Haodel 26 B2T2324 2 13.4136816% Frch » F - 0. 0000
Residual 216. 5530594 E70 323213573 R-squarsd - 0.1102
Adj R-squazed = 0.107&

Tartal 243 . 380326 672 362173104 Roaor MSE = - S6R52
1ncmi Coef. Scd. Err. 14 P>IEl [#5% Conf. Incerval]
aeduc L0500214 | .D147921 3.38  0.002 LD205669 0790559
1] -, 376732 |.D436161 -8.26 0.000 -, 4663157  -.2871044
_cens _IT!!ETE_ .D4A5765 - 3ERSTOR 5595318

MNotese el coeficiente negativo, este r—
determina la interpretacion de guien nificativas al 99 %.
ejerce la mayoria de los homicidios.

%
1\\ t:s variables son estadisticamente
5i

Tabla 32.

Regresion con variables dicétomas

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

De este modelo se pueden hacer dos inferencias a priori:

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

* Elintercepto es el que mide el diferencial o el determinante de la mayoria de los ho-
micidios en este caso; si el valor del coeficiente sexo es lo suficientemente significativo,
indicara la medida de la participacion de los hombres en los homicidios.

La siguiente figura 39 muestra los resultados de lo planteado.

Al momento de interpretar la regresidn, tenemos que, dados los afios de educacion
—que son igual para hombres y mujeres—, la participacién 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 politicas que impacten el
tejido social positivamente, no solo tocando la inversién en educcién, 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 relacién entre el sexo y la etapa de la vida. Para este ultimo caso, incluimos la
variable cate, que indica adulto=1 y menores=0, de esta manera referenciamos aiin mas
nuestro caso de estudio. Como vemos, en econometria es necesario llevar a cabo este
tipo de analisis, dado que en muchas ocasiones se requiere realizar distinciones sobre
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segmentos o categorias y de esta forma analizar el impacto o efecto que ciertos factores
(sean cuantitativos, como la inversién en educacién, 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 categorias
que hay en el modelo, y la segunda, se incluira una variable ficticia restandole uno (1) al
numero de categorias. En este caso tuvimos dos categorias (hombre y mujer), y al restar
queda uno (1), con lo cual incluimos una sola variable dicétoma.

E(lhomi|sexo = 0,aeduc) = fy + Saeduc

Homicidios

E(lhomi|sexo = 1,aeduc) = fy + fyaeduc + dsexo

Fo

} Bo + dsexo

\\ educacion

En este caso ff;(0.4639513) + dsexo(—0.376752)

Figura 39.

Interpretacién grafica de los resultados

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Caso practico: impacto de la ubicacion geograficay el
nivel de estudios sobre el gasto en vivienda (arriendo)

En este caso, analizamos cémo es el comportamiento de las variables dummy sobre los
gastos en las familias, para esto, usamos informacién del presupuesto de varias familias
que se ubican geograficamente en diferentes lugares. La informacién para trabajar es gasto
de las familias en vivienda (gviv), ingresos familiares (ingf), nimero 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 asi, es decir, si se
habita en zona rural; la segunda variable, por ahora, no sera tenida en cuenta.

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

griv = fiy + fiubic + fyingf + fi;nint + u

Es necesario recordar que la variable dicotoma ubicacién tiene un efecto segun el cual,
cuando tiene un valor de cero, el modelo funcién toma la siguiente forma:

guviv = By + Baingf + Banint + u

Observemos que, al tomar un valor de cero, se toma como intercepto B, y se establece
el efecto teniendo como referencia inicamente el grupo de referencia (rural); en este caso,
estarfamos realizando un andlisis 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 funcién se plantea de la siguiente forma:

guiv = (g + B1) + Boingf + finint + u

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

Antes de comenzar con la regresion, realizamos un andlisis de estadisticos basicos
(tabla 33) por medio del comando summarize (sum), para tener conocimiento de como estan
dispersas nuestras observaciones.

. Sum

Variable Cbs Mean Std. Dev. Min Max

fam 500 250.5 144.4818 1 500

gviv 500 94443,14 93315,.68 0 863784

ingf 500 2030113 1208218 408000 6545383

nint 500 3.78 1.580061 1 9

| ubic 500 .52 .5001002 0 1|
nest 500 1.926 . 9393022 1 4
Tabla 33.

Estadisticos basicos — Summarize

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

En este caso, el andlisis lo hacemos en dos segmentos: por un lado, el de la variable
dicétoma (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 desviacién no ofrezcan mas informacién. Por otro
lado, en las variables continuas vemos una mayor cantidad de informacién, por ejemplo,
el ingreso familiar (ingf); como podemos observar, la media se encuentra en $2.030.113, y
su desviacién 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 dic6tomas (tabla 34), realiza-
mos la regresién por medio del comando regress; la instruccion completa es regress gviv ubic
ingf nint.

. regrass gviv nbic ingf nint

Source 55 df M5 Humber of oba - 500
Fi3. _sS%58) = 11005

Hodel 1.7365e+12 3 5.7882e+ll IP:nb L - n.nuun]
Residual 2.608Te+12 496 5.2595e+09 R-squared - 0.39596
Adj R-squarsed - 0.3960
Total 4.3452e+12 499 8.7078e+09 Root MEE - 72523

T
gviv Coef. Sed. Ercz. 14 BFxlel [95% Conf. Intezvall]
ubic 14655.83 6789.1 2.16 0.031 1316.8%9 27994.77
ingf .050108 0030485 16.44 0.000 .0441184 .05605975
nint -B692. 68 2268.41 =3.83 0.000 =13149.56 =4235. 802
_cons 17955.59 9397.991 1.91 0.057 =509,1902 36420.37
Tabla 34.

Regresion dicétoma multivariada

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como vemos, tanto a nivel individual como global, nuestras variables son estadistica-
mente significativas, sin embargo, nuestro interés en este caso es el analisis de la variable
dummy ubic. Al respecto, observamos que el resultado del p-value de 0,031 indica que la
probabilidad de rechazar la hipdtesis nula siendo cierta es de un 3,1 %; recordemos que la
hipétesis 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 esta ubicada en zona urbana.

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

* El costo total de la residencia urbana es de $32611,42, el cual esta 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 condicidn ceteris paribus te-
nemos lo siguiente:

e Sirevisamos el resultado de la variable nint (nimero 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 relacién 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 educacién, salud, entre otros.

* Los ingresos familiares guardan una relacién 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 especificos sobre un grupo poblacional en particular; para este caso, analizare-
mos si nuestra variable dependiente tiene algtin efecto especifico sobre las demdas. Como
revisamos anteriormente, todas las variables son estadisticamente significativas tanto a
nivel individual como grupal, pero nuestra intencién ahora es analizar si la residencia tiene
algun efecto sobre la renta y el numero de integrantes. Para establecer dicha relacién, lo
primero que hay que hacer es crear las variables por medio del comando gen; la instruccién
completa es gen inturb= nint* ubic para fijar el efecto que tiene la ubicacién sobre el nimero
de integrantes, y gen ingurb= ingf*ubic para determinar el efecto de la ubicacién sobre los
ingresos familiares (figura 40).

gen ingurb= ingfi+ubic

gan intaorb= nint* nbic

Mombre Etigqueta

farm Familia

quiv Gaste de lac Famil...
ingf Ingresos Famihiares
mint Numero Integrant...
ubic Lugar de Residencia
nest Mivel Estudios del ...
inturk

Figura 40.

Nuevas variables creadas

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

gviv = B, + (B, + B)ingt + fanint +u (1)

En cambio, si la familia reside en zona no urbana, el modelo estaria planteado por
ingt*ubic=0.
guiv = fiy + faingt + fanint +u - (2)

La distincion que se observa de manera inmediata es que, para analizar el efecto exis-
tente de la ubicacién 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 poblacién no
urbana (modelo 2), se interpreta la relacién (BI+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 regresion para validar nuestros indicios (tabla 35), usando la instruccién regress
gviv ingurb ingf nint.

. regress gviv ingorb ingf nint

Eource EE df HS Humber of cba = 500
F{3; 499&) - 110.85
Hodel 1.7440e+12 3 5.8135e+ll Prob > F - 0.0000
Residual 2.6012e+12 496 5.2443e+09 R-squared - 0.4014
Adj R-sgquared = 0.3977
Total 4.345%a+12 495 8.70782+0% Root HSE = T2417
gviv Coef. Std. Err. T B>t [95% Conf. Interval)
ingurk 0073414 0029686 2.47 0.014 . 0015087 013174
ingf .D456052 . 00389559 11.71 0.Do0D0 .0375508 .0532597
nint -8551.064 2266.429 =3.77 0.000 =-13004.05 -4098.07%
_cona 25377.41 B803.855 2.88 0.004 80749, 963 42674.86
Tabla 35.

Regresion dicétoma para ingresos urbanos

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como observamos, el efecto aislado de la ubicacién sobre la renta es estadisticamente
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 interpretacién 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 anadlisis lo podemos plantear al revisar el efecto que tiene la ubicacién
sobre el nimero de integrantes de la familia. Si realizamos el mismo andlisis sobre los mo-
delos, tenemos que cuando existe un efecto diferenciador de la ubicacién sobre el nimero
de integrantes:

guiv = By + (B, + fa)ingt + (f, + fy)nint + u
Mientras que la relacién planteada cuando no existe dicho efecto es:
guiv = By + (B1 + Bz)ingt + fanint + u

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

. regress gviv ingf nint ingurk inturb

Source 335 =44 HS Humber of obs - soo
F(4, 49%) = B4.03
Hodel 1.7573a+12 4 4.39%33a+11 Brob > F = 0.0000
Residual 2.587%e+12 495 5.22080e+09 R-squared = 0.4044
ARdj R=-sguared = 0.3996
Total 4.3452e+12 49% 8.7078e+09 Root MSE = 72305
Ggviv Coef. Sed. Err. c B>t [%5% Conf. Interval]
ingf L0410874 O04812 B, 54 0.000 0316328 0505419
nint -55922, 444 2799536 -2.12 0.035 -11422.88  -422.0052
ingurb 0156463 LOD55919 2,61 0.00% LOD3BTIE6 027419
inturb =5304.358 3326.015 =-1.5%9 0.111 =11839.25 1230.44%
_cons 24815.56  8797.24%6 2,82 0.00% 7531.012 42100.11
Tabla 36.

Validacién de significancia

Fuente Elaboracién propia usando STATA 17

Como vemos, para la muestra que estamos analizando, el efecto que tiene la ubicacién
sobre el nimero de integrantes en la familia no es estadisticamente significativo, por tal
motivo, podemos establecer que esta relacién no representa un efecto especial, a diferen-
cia del efecto planteado de la ubicacién 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-
teristicas se conocen como cambios estructurales.
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1 Especificacion de los modelos economeétricos

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

Caso practico 2: determinantes de la TRM
(especificacion del modelo)

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

[ Hy = Elmaodelo no tiene variables omitidas. )
Hy = Elmodelo tiene variables omitidas.
P=0,05 = No se rechza Hy, por tanto, el modelo estd correctamente especi ficadn,
L P=0,05 = Se rechaza Hy, por tanta, el modelo ne estid correctamente especificado.

La H establece que los coeficientes adicionados al modelo son estadisticamente igua-
les a cero, es decir, que dichos coeficientes no son relevantes o no tienen impacto alguno.
Por el contrario, si se rechaza la H, esto es indicio de que al menos uno de los coeficientes
adicionales es estadisticamente distinto de cero, por lo cual, el modelo estd 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 regresiéon 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: Menu—->Estadisticas—=>Post-estimacién—=>Es-
pecificacién, diagnostico y andlisis de bondad de ajuste>Test de Ramsey del error — espe-
cificacién de regresiéon para variables omitidas>Enviar (figuras 41, 42 y 43).
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. regress trm exptot imptot

Source 55 df M5 Number of obs = 237
F(2, 234) = 115.17

Model 32995071.8 2  16497535.9 Prob > F - LA
Residual 33520767.1 234 143251.141 R-squared - 2.4960
Adj R-squared = @.4917

Total 66515838.9 236 1B1BAG.T7TS Root MSE = 378.49
trm Coef. Std. Err. t Px|t| [95% Conf. Interval]
exptot -.00Q2805 0008234  -11.99 0.809 -.DBO3I266 - . 0002344
imptot -DIO258E  .0009177 14.64 ©.000 . B0O224 - B002937
_cons 2424 .163 67.20413 36.87 0. D00 2291.761 2556. 566

Tabla 37.

Regresion lineal multiple

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Estedistices —

Modelos meales generalizados v

Modelon de eleccitn "

Analigs bayeanc ¥
I Post-estimacién

Dhros b

Figura 41.

Paso 1

Fuente Elaboracién propia usando STATA 17

[E Administradar de postestimacidn = X

Comandes de postestimacién: B
;- Efectos marginales, mediss estimadas, interacciones, ... Abair

i

- = Especificacion, disgnostico y andlisis de la bondad de ajuste
Tests para heteroscedasticedad

Test de rangos de Szroeter para heterocedasticadad

Test de Rameey del error-especificacion de regresidn para vanables omitidas —
Test de la matriz de informacidn

Test de especificacion de Hausman
Factores de inflacién de vananza

Figura 42.
Paso 2

Fuente Elaboracion propia usando STATA 17
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[E estat - Post estimacién para regress - b4

Reportes y estadisticas (subcomanda)

Test para heterocedasticidad (hettest) -
Test de la matniz de informacidn (imtest)

Test de dependencia espacial en los residuos (moran - 5p o

el de Ramsey sobre el error de especificacion para vanables ¢

[ Usar las vanables del lade-dereche en el test

Figura 43.
Paso 3

Fuente Elaboracién propia usando STATA 17

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

| . estat ovtest |

Ramsey RESET teat using powers of che ficted values of trm
Ho: model has no omitted variables
Fi3, 231) = 7.76
{Prob > F = 0.0001}

Figura 44.
Test de Ramsey-RESET

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

Desafortunadamente, el test de Ramsey-RESET no permite establecer una forma de
correccién del problema de especificacién (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 teorfa econdémica.

Al incluir una nueva variable (tabla 38) en nuestro modelo, vemos que conservamos
la validez estadistica, y si ejecutamos nuevamente la prueba RESET, notamos que mejora
un poco en comparacién con el modelo anterior, lo cual es un indicio de la ruta por seguir.
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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
especificacién 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-
cién, junto con sus posibles formas especificadas de la manera correcta:

trm = fi, + fitinf + Boexptot + Byimptot + fywticol +u (1)
trm = Gy + fyin(tinf) + Poexptat + fiimptot + B,wtical + u (2)
trm = f5, + itinf + f,exptot + foomptot + Sywticol + ffobmon +u (3)
trm = fiy + f; In(tinf) + frexptot® + fyimptot® + fywticol + fobmon +u (1)
Como vemos, se han planteado dos casos: cada modelo del cual se tienen indicios de
mala especificacién (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 regresién del segundo modelo (el cual, intuimos, esta correctamen-
te especificado), y una vez llevada a cabo esta accién, guardamos los valores de la variable
dependiente, para lo cual hacemos uso del comando predict yhat,xb (tabla 39 y figura 45).

. regress trm Intinf exptot imptot wticol

Source SS df M5 Number of obs = 237
F(4, 232) = 78.68
Model | 38289352.6 4 9572338.16 Prob > F =  0.0000
Residual | 28226486.3 232 121665.889 R-squared = 0.5756
Adj R-squared = 0.5683
Total | 66515838.9 236 281B46.775 Root MSE = 348.81
trm Coef. std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]
Intinf 228.6165 73.03437 3.13 @.002 84.72111  372.5119
exptot -.0001258  .000032 -3.93 0.000  -.0001888 -.0000628
imptot .0001957  .000019  10.30 ©.000 .0001583 .0002331
wticol -.0048681  .000BB7B -5.48 0.000 -.0066173 -.0031189
_cons 2211.531 182.1462  12.14 0.000 1852.659  2570.404
Tabla 39.

Prueba J de Davidson-MacKinnon sobre el modelo dos

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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. predict yhat, xb

A, | Faftrar vanal

Hombre Etigueta
tind Tasa Inflacién
Eplot exptot
imptot imptot
wtagal wetitsl
exptot?
imptee?
wiicold
tinf2
Ingom
Intenf

-| yhat Linems predtion

Figura 45.

Valores predichos

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

trm = iy + fitinf + S,exptot 4+ fiimptot + fywticol + 8, yhat 4+ u

. regress trm tinf exptot imptot wticol yhat

Source a5 df M5 Humber of obs = 237
F(s, 231) = 63.74
Model 38562828.4 5 7712565.68 Preb > F 0. 0000
Residual 27953010.5 231 171008.784 R-squared 0.5798
&adj R-squared 8.5707
Total 66515838.9 236 281B46.775  Root MSE 347 .86
trm Coef. Std. Err. t P3| t] [95% Conf. Interval]
tinf -93.6627 62.30378 -1.50 ©.134 -216.419 29,09362
exptot OO021TE ~O0E157 1.39  0.167 - 0000917 - O0A5 269
imptot -.D003379  .0002357 -1.43 @.153 SR ] 001265
irnl BORT? 12 PBAST1AR 1.47 B 156 - (134T
[:m__z.uﬁﬁz_uam 229 0.02) 3807629 :EE]
_cons =3893.66 2732.645 =1.42 @.156 ~9277.753 149@.434
Tabla 40.

Regresion auxiliar con valores predichos

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

Hy = &, = 0,por lo tanto, el modelo esta corvectamente especificado.

Hy =8, # 0, por lo tanto, el modelo estd incorrectumente especificado.
Siguiendo los criterios de significancia de las variables expuestos anteriormente:

P=0,05 = No se rechza Hy, por consigiuente, el coe ficiente es igual a cero,

P=0,05 = Serechaza Hy, por consigivente, el coeficiente es diferente de cero,

La variable yhat con un p-value de 0,023 es estadisticamente significativa, por lo tanto,
es distinta de cero; eso nos indica que el modelo (2) esta 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.

. ovtest

Ramsey RESET test using powers of the fitted values of trm
Ho: model has no omitted variables
F(3, 228) = 6.74
[Prob > F = 0.0002 |

Figura 46.
Prueba Ramsey RESET

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como vemos, pese a que la inclusion del logaritmo de la tasa de inflaciéon es estadis-
ticamente significativa, ain estamos presentando errores en la especificaciéon. Una vez he-
cho esto, llevamos a cabo el mismo proceso, pero de manera inversa, es decir, realizamos
la regresiéon del modelo (1), calculamos los predictores y los incluimos en el modelo (2)
(tabla 41).

trm = By + Bitinf + fyexptot + fyimptot + Sywticol +u (1)
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. regress trm tinf exptot imptot wticol

Source 55 df M5 Number of obs = 237

F{a, 232) = 76.95

Model 37927463.2 4 9481865.81 Prob > F = . S0ad

Residual 2B5BB375.7 232 123225.757  R-squared = @.57e2

Adj R-squared - @.5628

Total 66515838.9 236 281846.775  Root MSE o 351.04

trm Coef. Std. Err. t Px|t| [95% Conf. Interval]

tinf 43.85079  16.89359 2.6 ©.010 19.56632 77.13525

exptot --S391348 000319 -4.23 0.000 - . BR01976 - - BOBOT 2

imptot LOOI005 L 0ODO1ET 19.58 0.000 LBO1631 LO0R2378

wticol -.S34B098  .OODE981 -5.36 O.000 -.eP65791 - .0030404

_cons 2357.964  162.5943 14.50 0.000 2036.714 2677.414
Tabla 41.

Prueba J de Davidson-MacKinnon en el segundo modelo

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

. predict yhat1, xb

Mombre Etiqueta
tinf Tasa Inflacién
exptot explot
imptot mptot
wiical wihicol
exptotd

imptotd

wiscol2

tinf2

Initren

It

& yhati Uinea: predicion (S

Figura 47.

Valores predichos

Fuente: elaboracion 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 regresién que se va a ejecutar es:

trm = i, + pin(tinf) + fuexptot + fiyimptot + fywticol + &, yhat]l +u (2)

. regress trm lntinf exptot imptot wticol yhatl

Source ss df MS Number of obs = 237
F(5, 231) = 63.74
Model 38562831.9 5 7712566.38 Prob > F = 0.0000
Residual 27953007 231 121088.689 R-squared = 9.5798
Adj R-squared = 9.5707
Total 66515838.9 236 281846.775 Root MSE = 347.86
trm Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]
lntinf 621.1416 271.0729 2.29 0.023 B7.0503 1155.233
exptot -.0004122 .0001932 -2.13 2.034 -.0007927 -.0000316
imptot .000622 .0002842 2.19 0.030 . 000062 .001182
I.nm_mm- 007046 2,18 0,030 -, -
yhatl ;_2.13595 1.420814 -1.50 ©.134 -4.93536 .6634604
_cons 7149.534 3289.732 2.17 9.031 667.8191 13631.25
Tabla 42.

Contraste con el modelo dos

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

trm = B, + fitin + feexptot + fyimptot + Sywticol + febmon +u (3)

trm = 8, + 3, In(tinf) + f.exptot? + fyimptot® + fywticol + g.bmon +u (4)

Vemos que en la ecuacion 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 inflacién y los términos cuadraticos de las expor-
taciones y las importaciones. Realizamos los mismos pasos y desarrollamos la regresion
del modelo (3) (tabla 43):
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trm = fi, + fitinf + f.exptot + fyimptot + f,wticol + fobmon+u (3)

. regress tinf exptot imptot wticel bmon

Source 55 df MS Humber of obs = 237
F{d, :"-i?:l = 57.6R
Model 416.057227 4 104.814307 Prob > F = Lo ]
Residual 418.381543 232 1.80336872 R-squared = 0.4986
Adj R-squared = B A9
Total B34.43877 236 3.5357575 Root MSE = 1.3429
tinf Coef. Std. Err. t Pr|t| [95% Conf. Interval]
exptot =7.22e-07 1.12e-07 -6.43 .00 -9.44e-07 -5.01e-07
imptot 5.57e-87 1.85e-87 5.32 B e 3.51e-87 7.bde-07
wticol - . DORA1081 3.55e-06 -2.84 0.005 - . 03eR171 -3.08e-05
bmon - . DO0O286 . D209105 -2.73 0.007 - . ODeR493 -7.93e-06
_cons B.2282H3 - 3129841 26.38 8. s 7.611786 B.Ba47 9
Tabla 43.

Contraste con el modelo tres

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

. predict yhat3, xb

A, | Filtrar variab .
Mombre Etigueta
timif Tasa Inflacion
exptot ex phot
irmplal mptel
withC ol wircol
exptotd
imptaot2
witicol2
tinf2
Intrery

Intinf

[ yhet3 Linear prediction _

Figura 48.

Valores predichos

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

trm = B, + By Inleinf) + frexptot® + fyimptot? + foweical + fobmon + 8 yhat3 +u (1)

. regress trm Intinf exptot2 imptot2 wticol bmon yhat3

Source SS df MS Number of obs = 237
F(6, 230) = 92.87

Model 47082021.9 6 7847003.66 Prob > F = 0.0000
Residual 19433817 230 84494.8564 R-squared = 0.7078
Adj R-squared = 0.7002

Total 66515838.9 236 281846.775 Root MSE = 290.68
trm Coef. Std. Err. t P>|t]| [95% Conf. Interval]
Intinf 398.9795 63.30036 6.30 0.000 274.2568 523.7022
exptot2 -1.81e-11  5.86e-12 -3.09 ©0.002 -2.97e-11  -6.55e-12
imptot2 1.15e-11 3.92e-12 2.94 0.004 3.81e-12 1.92e-11
wticol - .0083437 .0019197 -4.35 0.000 -.0121262 -.0045612
mn - OGS IO e . L 5l = . 0] ¥ '] 34 -

| yhat3 -334.3917  152.5228 -2.19 0.029 -634.9122  -33.87114
~cons | AMBT 358 TRV BIA 3.8 0.0%0 3 SEEm:

Tabla 44.

Prueba ] de Davidson-MacKinnon en el cuarto modelo

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

- ovtest

Ramsey RESET test using powers of the fitted values of trm
Ho: model has no omitted variables

F(3, 227) = 2.12
| Prob > F = 9.0985 |

Figura 49.
Test Ramsey-RESET

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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El resultado confirma nuestro resultado inicial al realizar la regresién. Con una proba-
bilidad de 0,0985>0,05 lleva a no rechazar la hipétesis nula, por lo cual tenemos un mo-
delo en el que no se estan omitiendo variables (tabla 45 y figura 50). Pese a esto, vamos a
realizar la regresion en el segundo sentido, es decir, efectuaremos la regresién del modelo

(4), guardaremos los valores predichos y los incluiremos en el modelo (3).

- regress trm lntinf exptot? imptot2 wticol bmson
Source 55 df M5 Humber of obs - 237
F({5, 231) = 188.69
Model 46675885 .8 5 9335177.17 Prob » F - . D
Residual 19839953 .1 231 B5887.2428 R-squa red = a.7e17
Adj R-squared - B.6953
Total 656515838.9 236 28B1B46.775 Root MSE = 293.87
trm Coef. Std. Err. t Px|t| [95% Conf. Interval]
Intinf 364 L 540G G1.82354 5. 90 0. D 242 . 7305 486 . 3507
exptot? -5.66e-12 1.49e-12 -3.80 0,000 -8.60e-12 =2.73e-12
imptot2 3.29e-12 1.11e-12 2.95 0. 2 1.89e-12 5.48e-12
wticol - A9 - GRS -6.46 . DD - JFSTAT2 - . DIPE1E6
bmon - 0154062 - 2319943 T-73 0. DD 0114769 193355
_cons 1911.578 156.8977 12.18 B . 00D 1682 .445 2228.711

Tabla 45.

Contraste del modelo cuatro en el modelo tres

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17

. predict yhat,xb

X, | Fitbrar variables aqu
Nombre Etigueta
tinf Taza Inflacicn
exprhot eptol
imptot mptot
wiicol wiicol
e ptotd
imptot?
wiicol?
tinf2
Intrm

Intind

Figura 50.

Valores predichos

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17
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Con esta informacioén realizamos la regresion (figura 51) de:
trm = A, + fitinf + foexptot + Byimptot + Bywticol + fobmon + 8, vhat +u
. ovtest
Ramsey RESET test using powers of the fitted values of trm
Ho: model has no omitted variables

F(3, 228) = 2.11
I Prob > F = 0. 8995 I

Figura 51.
Prueba Ramsey RESET

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

. regress tinf exptot imptot wticel bmon yhat

Source 55 df M5 HNumber of obs = 237
F(5, 231) = 854.39

Model 791.632479 5 158.326496 Prob > F - 0. R
Residual 428862903 231 .185308616 R-squared = 8.9487
Adj R-squared = 0.9476

Total B34.43877 236 3.5357575% Root MSE - 43847
tinf Coef. Std. Err. t Pr|t| [95% Conf. Interwval]

exptot 1.19e-96  5.56e-08 21.33  0.000 1.88e-96 1.38e-06

i.-ptut =B .6Be-87 &4.61=-08 -18.68 0. 0da =8.51e-87 =7 .70e-07
wticol - OO0R458 1.68e-06 27.22 0. 000 D004 25 0003491
]rhat -B115853 . DOBZ25T3 45.82 8. 008 8118783 8128924
_cons -23.93356 - 7213051 -33.18 9. 000 -25.35493 -22.51218
Tabla 46.

Inclusion de valores predichos

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como vemos en el test, no se rechaza la hipétesis nula, por lo tanto, nuestro modelo
esta correctamente especificado, pero ¢por qué podemos decir que lo estd? La respuesta se
encuentra en el analisis de la siguiente ecuacién:
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trm = fy + fitinf + frexptot + fyimptot + Sywticol + fjobmon +u (3)

La ecuacién 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 teoria y la realidad. Por su
parte, en la ecuacién cuatro tenemos:

trm = B, + B In(tinf) + pexptot® + fyimptot? + fywticol + fobmon +u (4)
Al plantear relaciones cuadraticas, estamos evidenciando que la tasa representativa
del mercado tiende a crecer en la medida en que lo hacen las exportaciones, pero levemen-
te. Ademas de tratar la tasa de inflacién 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 teoria econémica frente al planteamiento de
los modelos econométricos y como 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 cuél es el correcto. El Modelo Restringido presume que
los coeficientes del modelo no restringido —en este caso, B,— es igual a cero.

¥ = By + Bixy + Baxs + Baxq + it Modelo no Restringido (NR)
Y = ;?; + Bixy + ﬁ;xz + T Modelo Restringido ()
Hy = El modelo correcto es el restringido (3 = 0).
H, = El modelo correcto no es el restringido (fi; = 0).
P=0,05 = No se rechza Hy, por lo tanto, iy = 0.
P=0,05 = Se rechaza Hy, por lo tanto, iy + 0.
Antes de comenzar, debemos tener en cuenta cudl es nuestro Modelo no Restringido

y cudl es el Modelo Restringido. Retomando el caso de la tasa representativa del mercado,
tenemos:

trm = fig + fiitinf + feexptot + fyimptot + fywticel + fobmon + u
— Maodelo Restringido
trm = i, + B, In(tinf) + B.exptot? + fiimptot? + Bywticol + fobmon + u
— Modelo no Restringido

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

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

. regress trm tinf exptot imptot wticol bmon

Source 55 df MS Humber of obs = 237
F(5, 231) =  116.28
Model 4760221B.7 5 9520443.74 Prob > F = 0. DD
Residual 18913620, 2 231 B1877.1439 R-sguared = 8.7157
Ad] R-squared = 8. 7895
Total 66515838.9 236 ZB1Ba6.775 Root MSE - 286.14
trm Coef. 5td. Err. t Pr|t| [95% Conf. Interval]
tinf 7a.63327 13.98927 5.85 0. DO A3.8784 98.19615
exptot - o I 446 D026 -5.57 0. D - 1958 - - OO0 34
imptot 5 .65e- D6 - DO00237 a.24 B8.811 - . D01 - 0523
wticol = A28 - DOOTHEG =Z.95 0. Do = . 3791 = . AT S05
bmon 247079 ~ORZZTI 1@.87 0. 0ad @202295 - BZ91B863
_cons 2233.5496 133.0228 16.79 0. 0aa 1971.453 2495.639
Tabla 47.

Regresion maltiple

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

. predict errores, resid

A, | Filtiar variables squ
Momibre Etigusta
bmon Base Monetaria
tind Tasa Inflacidn
explot iplot
kot imptot
whical whicol
explot?
imiptiotd
whcold
timf 2
Intrm
Intinf

[ evrores Fesiduals

Figura 52.

Valores predichos

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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El modelo que se estimara con los residuos como variable dependiente sera el siguiente:
errores = By + FIn(tinf) + frexptot? + fyimptot® + fywticol + fsbmon + u
Para realizar la prueba ejecutamos la regresién por MCO junto con los errores

(tabla 48), para lo cual afiadimos el comando robust con el fin de calcular los errores ro-
bustos de White:

I. regress trm exptot imptot, r\ﬂhn-t.l

Lintar regresaion l RHuzber of cba - 237
r F(2, 234) = 90.26
| Linea de Comando | e - 0. 0000
R-squared - 0.4%60
Root MSE = 378.49
Robust
TIm Coel. Ztd. EEI. 1 FxlTl [23% Conl. Interval]
eXptot =.0002805% .0000266 -10.53 0.000 =.000333 -.000228
imprtot .ooozs5e8 . 0000203 12.78 0.000 .000218%9 .0002%87
_cona 2424 .163 63.91983 37.93 0.0o0 2298.231 2550.095

Tabla 48.

Regresion de errores robustos

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

. predict errores, cesid

. | Filtrar wariables agqu
MNombre Etmgueta

T AfoMesassa.. Ao - Mes e
B TRM Mensu.
bmon Baze Moret
i Taza Inflacit
exptot & phot
mmiptot imptot

igol wtbcol
Ii errotes Residuals

Figura 53.
Valores predichos

Fuente: elaboracion 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:

|, regress errores exptot imptot wticol tinf, ruhu:ltl

Linear zegzession IHunbt: of oba - 237
Fi4, 232) = 11.45
Frob > F — 0.0000
|R-squared = 0.1471 |
Root M3E - A51.04
Robust
eIrores Coef. S5cd. Err. € F>lctl [95% Conf. Incerval]
eXpLOoT 0001457 LOD0D3T74 3.90 0.000 000072 - 0002194
improt -.0000584 . 0000231 -2.53 0.012 - . 0001039 -.0000129
wticol -.0048098 .DooBas41 =5.63 0.o00 -.0064926 -.0031269
cinf 43.85079 17.10261 2.56 0.011 10.15451 77.54706
_cona =67 .09918 161.703 =0.41 0n.&879 =385 _ 6933 251 .4949
Tabla 49.

Regresién con errores robustos

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Con esto usamos la linea de instruccién Display N*R2, en la que N es el namero de
observaciones y R? 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 Hy
se determina que la variable Tasalnflacion es relevante para el modelo.
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n analisis de regresion 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
capitulo analizaremos cada uno de los cuatro problemas que debemos solucionar a fin de
conseguir los mejores estimadores lineales insesgados.

Normalidad

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

E(u)=0 (56)

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 estan muy cerca a la recta de
regresion, lo cual conviene, dado que una escasa dispersion de los errores en la regresién
es indicio de gran precisién en la estimacion.

Elu; — E))? = E@?) = 02 (57)

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

E{lu; — E@u)|w — E(w)]} = E(w) =0 i#j (58)

Por tltimo, la covarianza indica que los errores entre las observaciones no estdn corre-

“sr
1

lacionados, es decir, que los errores de la observacién no estan relacionados con la ob-

servacién “j”. Todo lo anterior lleva a plantear que los errores mantienen una distribucién
constante e independiente entre las observaciones o, en otras palabras, que los errores se

encuentran normal e independientemente distribuidos:
w;~NID(0,a%) (59)

Tomando como referencia el teorema del limite central, llegamos a las pruebas que
nos permitirdn determinar si nuestros errores estdn 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 graficos, como el histo-
grama y la Kernel Density (Droppelmann, 2018).
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Caso practico 1: analisis de los indices bursatiles
(validacion de la normalidad)

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

H, = Los errores estan distribuidos normalmente.
H, = Los errores no estan distribuidos normalmente.
Hy = prob chi® > 0,05. No se rechaza la H,.

H, = prob chi? < 0,05. Se rechaza la Hy,

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

SPM_C = fy + BLAMD_C + B,STEEL_C + BsGAME _C + f,OMIN_C + +fBsENER_C + u

. regress SPM_C AMD € STEEL_C GAME_C OMIN_C ENER_C

Source 55 df M5 Number of obs = 205
F(5, 199) 753.60
Model 1251872 .83 5 258214 _567 Prob > F = [ s s s ]
Residual 66072.7671 199 332.023955 R-squared = 2.9498
Adj R-squared = 0.9486
Total 1317145.6 284 6456.59608 Root MSE = 18.222
SPM_C Coef, std. Err. t Pt [95% Conf. Interwval]
AMD_C 1.327819 - 2055286 6.46 9. 000 9225258 1.733113
STEEL_C 4.16347 - 5823550 &.10 . 0o 2.8B17894 5. 5000456
GAME_C - . 8123833 - B363959 -3, 33 B.736 - . B840744 - B59467T8
OMIN_C 2.35280% -3360318 .00 B0 1.492969 F. 21264
ENER_C 11.73377 -B52287 13.77 . D 18.85309 13.41444
_cons I56.7777 9.946208 3%5.B7 0. 00o 337.1642 376.3912
Tabla 50.

Regresién lineal multiple

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como vemos, nuestros coeficientes son estadisticamente significativos tanto a nivel
individual como global, a excepcién 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 altimo, calculamos
los valores predichos (figura 54) mediante el comando predict estimadores, xb.

s T8 X]
L] (LT
™ Fit
T S MADCAR &0 VALLL
S s - predict estisadores; xb
WL € AT STATES STERL € «PAMECE eraris,. taskd
GAME_C GAMESION CHRRE « predict erestandar, rstandard
AN CANINE I MO I |
(LY S0 [NORGY €01 (540 E1L
ATEAT AL Linara proderisn
| wem Faiedunt 1
eyl prar iand g dired ey

Figura 54.

Valores predichos

Fuente: elaboracién 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 menu es la siguiente: Menu Estadisticas = Su-
marios, tablas y test estadisticos = Graficos de distribucién y test - Test de normalidad
basado en asimetria y Kurtosis (figuras 55 y 56). Como vemos, en el Gltimo ment apare-
cen los diferentes tipos de pruebas que podemos usar para evaluar la normalidad.

! A

[t
{ T e, e en l} Tt 1 s [ T
Wt i | A [ T vf ey
[ ra— i Chimi 3 P B P T S
[ N Eok i " Sor i pridand o i s W mEmbE
[ —— i ) (PO e I e S e
brguris o o M P — 3 Py i okl n By gt v iidin
Pepuatslonied . e Ty WS 00 P DR § T e bl
St MU [l
Sty At i £ L (vlas
T o mraty
et e ool a1 Fureton § Lt -
it e el 3 g
Lo by remmaledad s g Frany
B b d
g ans 0 res eusn b g

et st pix b i o ] o i et

Figura 55.

Pasos para la prueba 1

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17
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[ En la barra desplegable
hwage ! buscamaos la variable que creada
ey

tanong | que contenga los errores.

.
T | e [
Figura 56.

Pasos para la prueba 2

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Podemos usar también el comando sktest y la salida de informacién serd la misma

(tabla 51). En este caso, la prueba la realizaremos primero sobre las variables explicativas,
con el fin de analizar su comportamiento.

. sktest errores

Skewness/Kurtosis tests for Normality

j
Variable | Obs Pr(Skewness) Pr(Kurtosis) adj chi2(2) | Probxchi2
errores | 205 9.4160 9.1196 3.12 9.2105
- sktest erestandar
Skewness/Kurtosis tests for Normality
jaoint
varl.ablel Obs Pr(Skewness) Pr(Kurtosic) adj chiz(2) | Prob>chiz
erestandar | 205 ©.3883 @.1267 3.1 @.2113

Tabla 51.

Prueba Skewness y Kurtosis

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

El valor de referencia es el resultado de la prueba Chi cuadrada, dado que Ho corre-
sponde a errores que estin 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 mds cercanos estén de cero (0) y tres (3), respec-
tivamente, indican mejor distribucién normal. Pese a los resultados obtenidos, esta prue-
ba presenta una limitante: es sensible al tamafio de la muestra, dado que con muestras
pequenas tiende a arrojar probabilidades altas, mientras que con muestras altas presenta
probabilidades bajas; los resultados mas significativos se presentarian 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
distribucién normal.

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

Hy = Los errores estan distribuidos normalmente.
H, = Los erroves no estan distribuidos normalmente.
Hy = probz = 0,05, No se rechaza la I,.

H, = prob z < 0,05, Se rechaza la Hy,

La selecciéon de la prueba por medio de ventana sigue la misma ruta anterior, solo que
en el altimo mend escogemos la opciéon pertinente: Menu Estadisticas = Sumarios, tablas
y test estadisticos = Gréficos de distribucién y test > Test de normalidad Shapiro-Wilk.

. swilk errores

Shapiro-Wilk W test for normal data

variable | oObs W v z Prob>z

errores | 285 B.98275 2.629 2.227 8.81297

. swilk erestandar

Shapiro-Wilk W test for normal data

Variable | Obs W v z Prob>z

erestandar | 2085 ©.98295 2.599 2.200 ©.91350

Tabla 52.
Prueba Shapiro-Wilk

Fuente: elaboracion 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 hipotesis
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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 aceptacién y rechazo
de la hipétesis nula. Para realizarla, utilizamos el comando sfrancia acompafado de las re-
spectivas muestras residuales (tabla 53).

. sfrancia errores

Shapiro-Francia W' test for normal data

Variable Obs W' V' z Prob>z

errores 205 0.98287 2.848 2.168 0.01509

. sfrancia erestandar

Shapiro-Francia W' test for normal data

Variable | Obs W' v z Prob>z

erestandar 205 9.98312 2.807 2.138 0.01627

Tabla 53.

Resultado de la prueba Shapiro-Francia

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Prueba Kolmogorov-Smirnov. Esta prueba compara una distribucién especifica de una
variable con una distribucién establecida, que en este caso seria una distribucién normal.
La prueba sigue los mismos criterios de aceptacion de la hipétesis nula que las anteriores.

Hy = Los errores estan distribuidos normalmente.
H, = Los errores no estan distribuidos normalmente.
Hy = probz = 0,05. No se rechaza la I,;.

H, = prob z < 0,05, Serechaza la Hy,

Su uso se recomienda con variables que contengan mas 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 desviacion estandar (tabla 54); para ello realizamos un summarize, en
nuestro caso, de las variables errores y erestandar.

« Sum errores

Variable | Obs Mean Std. Dev. Min Max

errores | 285 1.17e-88 17.99684 | -50.47543 49.58972

. sum erestandar

Variable | Obs Mean 5td. Dev. Min Max

erestandar

205 |-.0016129 9986719 | -2.79561  2.740159

Tabla 54.

Estadisticos basicos — Summarize

Fuente: elaboracion 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:

e media

ksmirnov e = normal ( ) (60)

tlesviacion estandar
En la ecuacién (60), ksmirnov representa el comando, e son las variables errores y ere-

standar que hemos calculado de la regresién, y normal es el criterio de evaluacién tedrico.

. ksmirnov errores = normal(({errores-0.0000000117)/(17.99684))

One-sample Kolmogorov-Smirnov test against theoretical distribution
normal((errores-9.2020000117)/(17.99684))

Smaller group D P-value
errores: 0.8734 9.118
Cumulative: -9.8770 0.088
| Combined K-S: 0.0770  0.176 |
Tabla 55.

Prueba Kolmogorov-Smirnov errores

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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. ksmirnov erestandar = normal((erestandar-(-0.0016129))/(0.9986719))

One-sample Kolmogorov-Smirnov test against theoretical distribution
normal((erestandar-(-9.0816129))/(0.9986719))

Smaller group D P-value
erestandar: 0.0727 9,115
Cumulative: -8.8727 @.114
|Conbined K-5: 0.0727 0.229 |
Tabla 56.

Prueba Kolmogorov-Smirnov errores estandarizados

Fuente: elaboracién 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 matemadticos, es necesario contrastar los resultados
con los métodos graficos. Esta accidn es necesaria, dado que los valores estadisticos son
susceptibles del tamafo de la muestra.

Histograma. La primera opcién es el histograma. Este método grafico nos permite con-
trastar cudn ajustados se encuentran nuestros residuales. Para esto usaremos nuestras
variables calculadas errores y erestandar; el comando para realizar la funcién es histogram
errores, normal e histogram erestandar, normal. Con esta orden se realiza el respectivo histo-
grama, en el que se muestra la linea de distribucién normal (figura 57), que nos ayudara a
realizar el respectivo analisis.

Como vemos, nuestros residuales presentan una tendencia a una distribucién normal.
El analisis grafico nos da una idea intuitiva y sirve de gran apoyo para la determinacién de
la condicién de normalidad o no de los residuos. Los métodos numéricos evaluados nos
indicaban que, efectivamente, los residuos tenfan una distribucién normal, sin embargo, el
método grafico nos indica cuan ajustados o normalizados estan nuestros residuos.

Kernel Density. La densidad de Kernel es una prueba grafica igualmente intuitiva (figura
58), su ejecucién viene dada por el comando kdensity acompafado de la respectiva variable.
En este caso, se adiciona el pardmetro normal con el fin de hacer una comparacién entre la
distribucién de los residuales y la distribucién normal.
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. histogram errores, normal . histogram erestandar, normal
24 =4

Figura 57.

Histograma con linea de distribucién normal

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17.
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Figura 58.

Grafico de Kernel con linea de distribucién normal

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Grdfico de diagnéstico de distribucion - Distribucion normal. Este grafico muestra la dis-
persién de las observaciones respecto a la normal (figura 59) por medio de un diagrama de
puntos. Su ventaja radica en que permite tener una visién mas detallada de la distribucién
en comparacién con las dos pruebas anteriores. El proceso de ejecucién se efecttia usando
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el comando pnorm junto con las respectivas variables de interés, que en este caso son pnorm
errores y phorm erestandar.

Cuanto mas cercanos se encuentren los puntos a la recta de normalidad, mejor ajusta-
dos a lo esperado se encontraran nuestros residuos. Como vemos, la distribucién de nor-
malidad de las observaciones es buena, claramente la superposicién de los puntos sobre
dicha recta implica una distribucién normal perfecta, sin embargo, esto requiere condi-
ciones muy particulares.
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Figura 59.

Grafico de diagndstico de distribucién

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Potencias de escalera. Esta prueba matematica y grafica resulta muy intuitiva, dado que,
por medio del uso de potencias, muestra la distribucién diferentes opciones bajo las cuales
podemos elegir la mas ajustada a nuestra necesidad, que en este caso consiste en ajustar
las observaciones a la distribucién normal (tablas 57 y 58). Esta opcién se lleva a cabo
por medio de dos pruebas conjuntas: la primera, por medio del comando ladder, muestra
los resultados matematicos, como se evidenciaban en las pruebas Skewnees y Kurtosis,
Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov; la segunda, por medio del comando gladder, ofrece
una salida grafica 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 Gnica opcién viable con la cual nos
acercamos a una distribucién normal es estimando los residuos sin ninguna potencia o
conversion (figuras 60 y 61). Ahora este resultado se puede complementar con la prueba
grafica, para lo cual usamos los comandos gladder errores y gladder erestandar.
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. ladder errores

-

El espacio
muestra el tipo de operacion
correspondiente.

de

formula

Transformation formula chi2(2) P{chi2)
cubic errorestl 45.65 0. 000 N
square errores2 £ 0,000 El criterio de aceptacion es
identity errores 3.12 —b el mismo efectuado en las
square root sqri(erroces) . . pruebas matematicas.
log log(errores) -
1/(square root) 1/sqrt(errores) . .
inverse 1/errores - 0.000
1/square 1/ {errores2) . [
1/eubic 1/{errores*3) 0.000
En el espacio de transformacion
se muestra el tipo de forma
funcional.
Tabla 57.
Salida del comando ladder
Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
- ladder erestandar
Transformation formula chi2(2) P{chi2)
cubic eresta~ra3 47.23 0.000
square eresta~ri2 . .000
identity eresta~r 3.11 8.211
square root sqrt(eresta~r) . .
log log(eresta~r) % ’
1/(square root) 1/sgrt(eresta~r) . .
inverse 1/erestan~r 2 0. 000
1/square 1/(eresta~r~2) S 0.000
1/cubic 1/(eresta~r~3) . 2.000

Tabla 58.

Salida del comando ladder con errores estandar

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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- gladder errores
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Figura 60.

Histogramas por transformaciéon

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como se ha evidenciado, los métodos graficos muestran que no se presenta una per-
fecta distribucién normal en las observaciones, pese a que en los métodos matematicos
los resultados son favorables. Cabe aclarar que en la practica usualmente no encontra-
mos conjuntos de bases de datos que sigan una distribucién normal, sin embargo, lo que
se busca es un acercamiento a esta, pero es decision del investigador cudn cerca de la
distribucién normal deberian estar las observaciones. Una solucién a este problema es
expandir la prueba: por medio del comando expand realizaremos un incremento en las
observaciones, accién que debe proporcionar una soluciéon al problema de normalidad. La
instruccién que daremos sera expandir la muestra por 5: expand 5.

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

Histogramas por transformacién

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

. tapand §
(610 cbservations created) . histogras errores, normal
2 B4

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

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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Caso practico 2: determinantes de la TRM
(validacion de la normalidad)

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

trm = fy + By In(tinf) + frexptot? + foimptot” + Bywticol + fsbmon + u

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

regress trm Intinf exptot2 imptot2 wticol bmon

| . regress trm lntinf exptot? imptot2? wticol bmon|

Source 55 df Ms Humber of cba - 237
F(5, 231) - 108, 69
Model 46675885.8 3 533%3177.17 |-Prah = E 0.oooo
Residual 19839953.1 231 85887.2428 R-squared 0.7017
Ady R-squared 0.6953
Total 66515838.9 236 281846.775 Root MSE 293.07
tm Coef. Std, Err. % F>I%l [25% Conf. Interval]
lncinf 364.5406 61.82354 5.90 0.000 242.7305 486.3507
eXptoc2 -5.66a-12 1.49&-12 -3.80 0.000D -8.60e-12 -2.738-12
imptot2 3.29a-12 1.11e-12 2.95 0.004 1.098-12 S5.48e-12
wticol -.0044044 .0DDERLS -6.46 0.000 -.0057472 -.0030616
bmon .0154062 .0019943 7.73 0.000 .0114T69 .0193355
_cons 1911.378 156.8%77 12.18 0.000 1602 .445 2220.711
Tabla 59.

Regresion trm Intinf exptot2 imptot2 wticol bmon

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como observamos, todas nuestras variables a nivel tanto individual como global son
estadisticamente 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 minimos cuadrados ordinarios se cumplan, comenzando por la normalidad en los
residuos (figura 63); para esto, calculamos los residuos de la regresién.
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. predict errores, resid
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Intrmn
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[ emores Feciduals

Figura 63.

Prediccidon de errores

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17

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

fy = Los errores estan distribuidos normalmente.
H, = Los errores no estan distribuidos normalmente.
Hy, = prob chi? > 0,05. No se rechaza la H,

Iy = prob chi* < 0,05, Se rechaza la I,
Los resultados de la prueba son los que se indican en la tabla 60.

+ sktest errores

Skewnesa/Burtosis ceste for Hommality

joinc
Variable | Chs FPr(Skewness) PriHurcosis) adj chili2) Pzrobirchild

eIEoIes | 237 0.0507 0.0000 22,85 0. 0000

Tabla 60.

Prueba Skewness-Kurtosis

Fuente: elaboracion 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 demds pruebas matematicas
para confirmar los resultados, por esta razén, continuaremos con la prueba Shapiro-Wilk
(tabla 61), que sigue los mismos criterios de rechazo y no rechazo que la anterior. La
instruccién para realizarla es swilk errores. los resultados de esta prueba son los que se
indican en la tabla 61.

. swilk arrores

Shapiro-Wilk W test for normal daca

Variable | obs W v z Prob>z
erroces | 237 0.96909% 5,350 3.891 0,00005
Tabla 61.

Prueba Shapiro-Wilk

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
Los resultados de esta prueba apoyan los resultados de la anterior. Por ultimo, realiza-
remos la prueba de Kolmogorov-Smirnov; la sintaxis para ejecutar la prueba es la siguiente:
¢ = normal ({¢ — media)/desviacion estandar)

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

+ SUm ErToTres

Variable | Ckba Mean Std. Dev. Min Max
SITOTL&S | 237 6.12e-07 2859.59441 |-659.1014 649.6346
Tabla 62.

Salida del comando summarize

Fuente: elaboracién 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:

CAPITULO 5. PROBLEMAS EN LOS MODELOS ECONOMETRICOS 131




132

Hy, = Los errores estan distribuidos normalmente.
M, = Los errores no estan distribuidos normalmente.
Hy = probz = 0,05, No se rechaza la If,.

My = probz < 0,05, Se rechaza la I,

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)).

. ksmirnov errores = normal ( (errores-0.000000612) /(2859.9441))

One-sample Holmogorov-Smizrnov teat against theoretical distribution
normal | (exrrores-0.000000612) F (2859.59441))

Smaller group D P-value
errores: D.08B1  0.025
Cumulative: -0.0616 0.166
| combined ®-5: D.0861  0.050 |
Tabla 63.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Fuente: elaboracién 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 distribucién normal. Pese al resultado de las prue-
bas matematicas, es necesario realizar un contraste de tipo grafico a fin de determinar cuin
ajustados estan nuestros residuos a una distribucién normal. Entre los métodos graficos,
el histograma, en conjuncién con una linea de distribucién normal (figura 63), y la Kernel
Density (figura 64) ofrecen una representacién grafica en la que se muestran los mismos
resultados (distribucién 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 lineas.
Para realizar el histograma ejecutamos la instruccién histogram errores, normal. El resultado
se expone en la figura 64.

El resultado del histograma muestra que los errores evidencian una acotacién hacia
la izquierda, esto nos indica la presencia de una varianza no constante en los residuos.
Podemos contrastar este resultado realizando un grafico para determinar la densidad de
Kernel, para lo cual usamos el comando kdensity errores, normal y obtenemos la represent-
acion expuesta en la figura 65.
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La Kernel Density muestra el mismo resultado del histograma: nuestros errores no
presentan una distribucién normal. Pese a esto, realizaremos las demads pruebas. La tl-
tima prueba individual para validacién de la normalidad de los residuos es el Grdfico de
Diagnéstico de Distribucion Normal (figura 66); la instruccién para realizarla es pnorm errores.
El resultado evidencia cémo es la distribucién de los errores tomando como referencia la
linea de distribucién normal.

1.00

Normal F[lermores-ms]
0.50 0.75
i 1

0.25
f

0.00
i

l:II.JEE 0.50 1.00
Empirical P[] = IN+1)

=
2

Figura 66.

Diagnéstico de distribucién normal

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como se observa, los puntos presentan areas que se alejan de manera significativa de
la linea normal.

Resulta muy interesante comparar este grafico con los anteriores de manera conjunta
(figura 67). Al revisar las acotaciones de distribucién 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 grafico de diagnéstico de distri-
bucién normal evidenciamos cudl es el efecto de las acotaciones de -500 y 500.

El segundo conjunto de graficos de andlisis de la normalidad se compone de dos
pruebas que muestran bajo qué forma polindmica podemos acercarnos a una distribucién
normal, estas pruebas son la Potencia de Escalera por Método Matemdtico y Grdfico. E1 método
matematico parte de la instruccidn ladder errores (tabla 64) y los resultados se muestran en
una matriz numérica; por su parte, los resultados para la instruccién gladder errores (figura
68) se observan en una matriz grafica.
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Comparacién de las pruebas

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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. ladder arrores

Tranaformation formula chil(2) Flchiz)
cubic grrores™3 40.85 0.0D0
aquare errores”2 52.66 D.0DD
ideneiey arrores 22.85 0.000
SQuare oot gLt (errores) . .
log logieczores) » .
1/ (square root) 1/=qrt (errorea) 4
inverss 1l/errores 4 D.oDD
1/square 1/ (errores*) 4 0.000
1/cubic 1/ {exrores™3) " 0.000
Tabla 64.

Potencia de escalera por método matematico

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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Figura 68.

Potencia de escalera por método grafico

Fuente: elaboracién 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 distribucién normal. Una vez realizado esto, procedemos a hacer la correc-
cién del problema de normalidad aumentando el tamafio de la muestra a fin de obtener
un acercamiento a la distribucién normal; para esto expandimos el tamafo de la muestra
por medio de la instruccién expand 5, es decir, multiplicamos las observaciones por cinco
(figura 69).

. expand 5
(948 observations created)

Figura 69.

Expansién de observaciones

Fuente: Elaboracién propia usando STATA 17

Al realizar nuevamente la regresién, vemos que las observaciones han aumentado,
puesto que han pasado de 237 en la primera estimacién (tabla 65) a 1.185 en la segunda
(tabla 66). Ademas, si comparamos los estadisticos 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 mejoré; el R? ajustado muestra una leve mejoria, lo cual
optimiza el nivel de confianza con el modelo; y, por ultimo, la raiz del error cuadratico
medio (Root MSE) mejord y muestra una disminucién en la desviacién de los errores.

. regress trm lntinf exptot2 imptot2 wticol bmon

Source 55 df MS [ Number of obs = 237 |
F(5, 231) = 1

Model 46675885.8 5 9335177.17 Prob > F = 0.0000

Residual 19839953.1 231 85887.2428 |R-squared = 0.7017 |
Adj R-squared = 0.6953

Total 66515838.9 236 281846.775 IRoot MSE - 293.0?|
trm Coef. Sctd. Err. B>|t| [95% Conf. Interval]
lntinft 364.5406 61.82354 5.90 0.000 242.7305 486.3507
exptot2 -5.66e-12 1.49e-12 -3.80 0.000 -8.60e-12 -2.73e-12
imptot2 3.29e-12 1.1le-12 2.95 0.004 1.09e-12 5.48e-12
wticol -.0044044 .0006815 -6.46 0.000 -.0057472 -.0030616
bmon .0154062 .0019943 7.73 0.000 .0114769 .0193355
_cons 1911.578 156.8977 12.18 0.000 1602.445 2220.711

Tabla 65.

Regresioén inicial

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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« Tegress tre

Intinf exptot? imptot? wticol bmon

Source 55 df M5 I Number of obs - 1,185 I
Eis. 1175} - 554,75
Hodel 233379429 5 46675885.8 Proeb > F - 0, 0000
Residual 22139763.4 1,17% 84138.5%01% R-squazed - 0.7017
Adj R-squared - 0. 7005
Total 3237153 1,184 280854 .5% Reot MSE - 250.07
trm Coef. Std. Err. 1 Bxle| [95% Conf. Interval]
lncint 364 . 54086 27.36547 13.32 0, 000n 310.8501 418.2311
exXprot -3.66e-12 G.60e-13 -8.39 0.000 -6.96e-12 -4.3Te-12
improtd 3,.29%a-12 4.93e-13 6.66 0. oo0n 2.32e-12 4.268-12
wticol =.0044044 0003017 -14.60 0. 000 -. 0049363 -.0038123
bmon .0154062  .0O08E2T 17.45 0.000 L0136743 .0171381
_cons 1911.378 69.44854 27.32 0. 000 1773.321 2047.8335

Tabla 66.

Regresion con muestra aumentada

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Ahora procedemos a realizar las pruebas matematicas y graficas 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 regresién con las 1.185

observaciones con el comando predict errores2, resid.

Figura 70.

. pradict errores?, resid

% | Filtza B
Nombre Ebigquets
exptat exptot
irnpet imgket
witicol wheol
exphotd
imptol2
wiicol
finf2
Intrm
Iretiref
Errpres Resodhusls

| erroresl Riesrcunaly

Prediccidén de errores

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

. sktest srroresi

Skewness/Kurtosis tests for Hormality

joint
Variasble | Obs Pr(Skewness) Fr(Hurcosis) adj chi2(2) [ Frobachiz
erroreal I 1,185 0.0002 0. 0000 . 0.0000
. swilk erroresl
Shapiro=-Wilk W testc for normal data

Variable | Oka W v z . Frobiz

Brroresl | 1,185 0. 97023 21.916 T.698 |
Tabla 67.
Pruebas Skewness-Kurtosis y Shapiro-Wilk
Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

. Sum arroresl
Variable | Cbs Mean Std. Dev. Min Hax
erroreal | 1,185 6.12e-07 285.4535% -6535.1014 6459.6346

. ksmirnov errores? = normal {( (errores?2-0.000000612) F (289 .9441) )

Cne-sample Heolmogozov-Smirnov test against ctheoretical discrikbucion
normal | (errores2-0.000000612) / (280.0441))

Smaller group D P-value
erroresl: D.o0B81 o.oo00
Cumulative: =0.0616 0. o000
lcombined H-3: 0.0881 n.uunl

Morte: Ties exisc in dacasscy
chere are 237 unigoe values ouct of 1185 observacions.

Tabla 68.
Prueba Kolmogorov-Smirnov

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como vemos, los resultados de las tres pruebas matematicas indican que nuestros
residuos ain no presentan una distribucién normal, asi que vamos a complementar estas
pruebas matematicas con las pruebas graficas.
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El histograma muestra que las distribuciones de los residuos atin no se guian por una
distribucién normal estricta (figura 71), pese a esto, hay que recalcar que la condicién de
normalidad en los residuos se rige segtn los criterios del investigador.

g_

Figura 71.

Histograma con linea de distribucién normal

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Multicolinealidad
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En el desarrollo del anlisis econométrico es habitual que mucha de la informacién
que aportan las variables se encuentre de cierta manera compartida o relacionada con otra.
Un caso muy comun de encontrar es el de los ingresos y los salarios: por definicién el
primer concepto se refiere al total de las ganancias que adquiere una persona o entidad de
manera periddica; 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 informacién suministrada por los salarios va a estar contenida de ma-
nera natural en las ganancias, razén por la cual podemos determinar que las dos variables
estan correlacionadas.

La multicolinealidad es un problema econométrico en el cual una o algunas de las
variables regresoras son una expresiéon lineal de otra variable regresora, lo que quiere
decir que una de las variables es irrelevante, dado que no estd aportando informacién
adicional al modelo, puesto que tiene informacién compartida. Esta situacién hace que
los estimadores de la regresion no sean estadisticamente significativos, de modo que nos
encontramos en presencia de una estimacion ineficiente, que no afecta el insesgamiento.
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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

. Ingresos Ahorro

...................... 908000 2724000 . 50000
...................... 900000 2700000 . 5.000
...................... 927000 2781000 . 45000
...................... 870000 2610000 . 43000
...................... 80000 2670000 52000
...................... 908000 2724000 47000
...................... 911000 2733000 . 49000
...................... 923000 2769000 52000
...................... 899000 2697000 . 47500
...................... 900000 2700000 52000
...................... 879000 2637000 . 51000
...................... 880000 2640000 53000
...................... 901000 2703000 . 48000
...................... 910000 2730000 50000
...................... 870000 2610000 . 49000
...................... 899.000 2697000 . 47000

.................. 940000 2820000 . 48000
...................... 927000 2781000 51000
...................... 905000 2715000 . 49000

910.000 2.730.000 48.000

Fuente: elaboracién propia

Al momento de realizar la regresiéon, STATA 17 presenta diversas herramientas para
detectar la multicolinealidad. Sin embargo, al observar los resultados de la regresion pode-
mos analizar ciertos contrastes que indican la presencia de dicho problema, por ejemplo:
el R? del modelo es alto, junto con pruebas no significativas a nivel de significancia indi-
vidual, estimadores altamente susceptibles de pequefios cambios en los datos y signos en
los coeficientes opuestos a los esperados o planteados por la teoria.
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Figura 72.

Informacién compartida

Fuente: elaboracién propia

Si revisamos la informacién 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 informacién relevante
que tiene impacto en la determinacién del ahorro. Sin embargo, la variable ingresos ofrece
mas informacién, dado que contiene los demas conceptos por los cuales se reciben ingre-
sos. Si realizamos la regresion (tabla 70) del siguiente modelo tenemos:

Ahorro = By + Byingresos + fysalario +u

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

|rmt== salario omitted because of cal]inuri.t:.rl

Source 55 df M5 Husber of obs = Fi:]

F(1, 18) - 0.00

Model 135946, 5454 1 13546.5454 Prob » F = 0. 5643

Residual 121923553 1B 6773530.75 R-squared = 0.0001

Adj R-squared = -9.0554

Total 121937508 19 B6417763.16 Root MSE = 2682 .6

ahorro Coef. Std. Err. t  Pr|t] [95% Conf. Interval]

ingresos - GOB4E3  Oid6443 0,05  0.964 - . O22B459 L21RTH9
|1a1ari-: 8 (omitted) |

_cons 58433.72 I8836.61 1.75 @.e97 -18158.25 111816.7

Tabla 70.

Regresion en presencia de multicolinealidad

Fuente: elaboracion propia usando STATA 1
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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-
terpretacién de coeficientes se reafirma el resultado, pues se indican valores de cero (0).
Tomando lo anterior como referencia, si realizamos una regresién de las dos variables
independientes tenemos:

Ingresos = f; + f;salario + u

. regress ingresos salario

Source 55 df Ms Number of obs = 20
F(1, 18) = .
Model 5.9783e+10 1 5.9783e+10 > F = .
Residual a 18 8 | R-squared = 1. 0000 I
Adj R-squared = 1. 0000
Total 5.9783e+10 19 3.1465e+09 Root MSE = L]
ingresos Coef. Std. Err. t Ps|t| [95% Conf. Interval]
|salario 3 . . . . |
_cons @ (omitted)
Tabla 71.

Regresion completamente colineal

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

El resultado de esta regresion (tabla 71) muestra que el coeficiente de la variable sala-
rio es efectivamente 3, como se expresaba en la relacién de la base de datos; asi mismo, el
resultado del R? de uno (1) indica que la relacién (en este caso, correlacién) 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 informacién 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 recolecciéon de la informacién, Recopilar informacién de segmentos po-
blacionales en especifico lleva a la mala estructuracién de la base de datos, por consi-
guiente, estariamos en presencia de sesgo.
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* Restricciones en el modelo o en la poblacién objeto de muestreo. En el planteamiento
del modelo se establecen condiciones que permiten obtener mejores resultados; ob-
viar dichos condicionantes estimula la multicolinealdad.

* Especificacién del modelo. Se refiere a la estructuracién de formas funcionales erradas
o la incorrecta determinacién polinomial de las variables.

* Modelo sobreespecificado. La inclusién de variables irrelevantes tiende a presentar
casos de informacién compartida.

Tipos de multicolinealidad
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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 relacion lineal exacta
entre uno o mas coeficientes del modelo econométrico; las relaciones lineales entre estos
se presentan de la siguiente manera:

V= fo+ frxg + Pox, + faxs + U
Supongamos que X, y X, son funciones lineales de x,, en la que:
Xo =X, X259, x, =x,x3

Como vemos, en este caso, los valores que tendrdn x, y X, estardn necesariamente
condicionados a los valores que tome x,, por consiguiente, estaremos en presencia de un
alto grado de informacién compartida entre las variables.

Como se evidenci6 en el ejemplo de la tabla 69, la relaciéon lineal existente entre el
ingreso y el salario era:

ingresos = salario x 3

Ello nos presentaba un problema de multicolinealidad perfecta. A priori, una de las
fuentes de la multicolinealidad muy comun es la recoleccién de informacién y seleccién
de la muestra, lo cual lleva a establecer que la solucién a dicho problema seria revisar
la informacién suministrada y escoger la informacién mas 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 mds 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:

wage — iy + beduc + fiexper + fiexperi + foexpersg + 5 female + B famed + u

En este caso, hemos incluido la variable exper2 como una relacion lineal de exper y la
variable expesq como una potencia cuadratica 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 informacién proviene estrictamente de la variable exper, por tal motivo, esta
es una relaciéon lineal. Pese a esto, vemos que la variable expersq no presenta problemas
de multicolinealidad, épor qué? La respuesta se encuentra en la forma polinémica de la
variable: al determinar que es una potencia cuadrética, dejamos de lado el desarrollo de
una funcién lineal, lo cual, en términos de informacion es totalmente diferente a una rep-
resentacion cuadratica.

. regress wage educ exper exper2 expersq female famed
note: exper2 omitted because of collinearity

Source ss df MS Number of obs = 526
F(5, 520) - 56.30
Model 2514.79177 5 502.958354 Prob > F = 0.0000
Residual 4645.62252 520 8.93388946 R-squared = 0.3512
Adj R-squared = 0.3450
Total 7160.41429 525 13.638B8844 Root MSE = 2.989
wage Coef. Std. Err. t P> |t| [95% Conf. Interval]
educ .5921685 .0632256 9.37 ©0.000 .4679596 .7163775
exper .2543564 .0348809 7. 2_9 0.000 .1858316 .3228813
| exper2 ® (omitted)
expersq -.0044126 0007768 -5.68 0.000 -.0059387 -.0028865
female -.9738922 1.245392 -0.78 9.435 -3.42051 1.472726
famed -.0911868 .0973653 -0.94 0.349 -.2824645 .100091
_cons -2.777803 .BB64372 -3.13 0.002 -4.519241 -1.036365
Tabla 72.

Regresion maltiple en presencia de multicolinealidad

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como se menciond, una de las formas de solucionar dicho problema es eliminar la
variable que presenta la multicolinealidad, y para ello se realiza la regresion:

wage = Sy + fieduc + fyexper + Syexpersg + B, female + S-famed + u
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. regress wage educ exper expersq female famed

Source 55 df M5 Number of obs = 526
F(5, 520) = 56.30
Model 2514.79177 5 582.958354 Prob > F = 0.0000
Residual 4645.62252 520 8.93388946 R-squared = 0.3512
Adj R-squared = 9.3450
Total 7160.41429 525 13.6388844 Root MSE = 2.989
wage Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]
educ .5921685 0632256 9.37 0.000 .4679596 . 7163775
exper .2543564 .0348809 7.29 9.000 .1858316 .3228813
expersq -.0844126 . 0007768 -5.68 0.000 -.B059387 - .0028865
female -.9738922 1.245392 -8.78 0.435 -3.42051 1.472726
famed -.0911868 . 0973653 -8.94 0.349 -.2B24645 . 100691
_cons -2.777803 -8864372 -3.13 0.e02 -4.519241 -1.036365
Tabla 73.

Regresiéon maultiple sin variables con multicolinealidad

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17

Tal como se evidencia en este caso, si eliminamos la variable objeto del problema,
logramos dar una solucién 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 informacidn, el investigador o las fuentes generadoras de informacién tienen cuidado
de no duplicar informacién; esto se desarrolla en el momento de elaborar los respectivos
cuestionarios. El origen de dicho problema se debe, en su mayoria, a las transformaciones
que se realizan a las variables, como se evidencié en el ejemplo anterior.

Multicolinealidad imperfecta. Este tipo de problema se refiere a relaciones no exactas
entre variables, pero si 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
tamafio de la muestra. La revisién inmediata se dirige a los estadisticos de significancia
individual y global, las pruebas t y el R%. Aunque las pruebas t reporten que los coeficientes
no son estadisticamente significativos a nivel individual, el resultado del R? alto indica que
las regresoras explican en gran medida el modelo, por lo cual rechazamos la hipdtesis nula
que indica que B, B,...B,=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 (volatiles) ante cualquier variacién (por minima que
sea) de la muestra.

* Lavarianza de los coeficientes afecta la condicidn ceteris paribus al momento de realizar
interpretaciones del modelo.

Como detectar la multicolinealidad

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

. regress SPH_C AMD_C STEEL_C GAME_C OMIN_C EMER_C Coeficiente R? alto
es un indicador para
Source 55 daf M5 lumber of obs = 205 t it
F(5, 133) = 753.60 SHCE 0 QUSTY.
Hadel 1251872.83 5 250014.567 Prob > F - 0. 0000
Residual | 66672.7671 189 332.023855 |R-squared = 0.9458 |
Adj R-squared =  0.9486
Total 1317145.6 204 G456.59608  Root MSE - 18.272
SPM C Coef. Std. Err. t | et [95% Conf. Interval]

ADC 1.327819 2055266 G.46 | 0.000 SI25258 1.733113
STEEL_C 4.16347  .BEIIS59 6.10 | 0.000 2.817894 5.509026
GAME_C -.0123033  .0363959 034 0.736 -. 0840784 05543678
OMIN_C 2.352805 4360318 5.40 | 0.000 1.492963 3.11264
ENER_C 11.733717 JB5Z6T 1377 | 0.000 10.05309 13.41844
_Cons IS6TTIT 9946008 35.87 | 0.000 337.1642 376, 3912

1

Pruebas t significativas.

Tabla 74.

Identificacién de la multicolinealidad

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como se observa, nos encontramos con los primeros elementos para tener en cuenta:
los niveles de significancia estadistica individual y el coeficiente R2. Esta situacién 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 R? de 0,9498, en el que las regreso-
ras explican casi al 100 % nuestro modelo, plantea una situacién de multicolinealidad.
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Una vez realizado este primer analisis, ejecutamos nuestra primera prueba: la matriz de
correlaciones (tabla 75). El comando para ejecutarla en STATA 17 es correl; la instruccién
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 relacién 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 relacién de cada
variable relacionada consigo misma; en este caso, vemos que la variable SPM_C tiene un
valor de uno cuando se compara con si misma, lo cual es un resultado natural. El segundo
elemento que se debe revisar es la relacion de la variable con respecto a las demas.

. correl SPM_C AMD_C STEEL_C GAME_C OMIN_C ENER_C
{obs=285)

SPM_C | AMD_C STEEL_C GAME_C OMIN.C ENERC

SPM C 1. 0009
AMD_C 8.7640  1.0000

STEEL_C 9.9181 ©.6355 1. 0008

GAME_C 0.4727 0.2946 0.4601  1.0000

OMIN_C 0.8200 0.9108 ©.7283 0.3779 1.0000
ENER_C 0.7981 ©.3269 ©0.8053 0.4748 0.4087 1.0000

Tabla 75.

Salida de correlograma

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

. correl SPM_C AMD_C STEEL_C GAME_C OMIN_C ENER_C

(obs=285)
SPM C| AMD_C STEEL C GAME.C OMIN.C ENERC
SPM_C 1.0000
AMD_C 0.7640 | 1.0000
STEEL_C 0.9181| 0.6355 1.0000
GAME_C 0.4727| ©.2946 ©.4601 1.0000
OMIN_C 0.8200| 0.9108 ©.7283 0.3779 1.0000
ENER_C 9.7981 9.3269 9.8053 9.4748 9.4087 1.0000
Tabla 76.

Interpretacién de correlograma

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17
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La tabla 75 muestra que la matriz expone cudn relacionadas estan las variables. Cabe
recordar que la multicolinealidad no es un problema de existencia o no, sino un problema
del grado de asociacién (tabla 76). En lo referente a los niveles de asociacién con variantes,
si revisamos el caso de la variable SPM_C con respecto a GAME_C, vemos que el grado
de correlacién entre estas es bajo (0,4727), mientras que una comparativa entre SPM_Cy
STEEL_C muestra un alto grado de correlacién (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
grafico. Si usamos el comando graph matrix obtenemos una matriz grafica de dispersién
(figura 42). En este caso, vemos que se marcaron las variables que en la matriz de correl-
acion realizada anteriormente resultaron en un nivel superior a 0,9; como se observa, en
la dispersién se mantiene una relacién, sin embargo, no muestra una aparente relacién tan
estrecha como se indicaba en la matriz de correlacién. En el caso de las variables OMIN_C
y AMD_C, pese a presentar valores superiores a 0,9, el grafico de dispersion no arroja una
densidad de observaciones tan marcada.

i, L R 1 e,V M.

T

™ w MCRODEVICE * T
"] e e | s
- I & -gll- o
= \ y CIERRE .,

o :
TR ;»L T TE |

| Pl LY
P P ..

woo®

Figura 73.

Matriz grafica

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Por tltimo, nos encontramos ante la prueba del Factor de Inflaciéon de Varianza (VIF),
que se define como:
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VIF = (61)

1- Rf

El VIF representa la razén de la varianza frente a cada una de las variables y establece
cémo la varianza de los coeficientes aumenta en relacién con las regresoras (tabla 77). El
comando para realizar dicha prueba es VIE Los resultados se detallan en dos regiones: la
primero es la columna VIF y la segunda es la columna del factor de tolerancia.

« wif

Variable [ vir | | 1/viF|
OMIN_C B.08 9.123704
STEEL_C 6.25  0.160100

AMD_C 5.01 9.166487

ENER_C 3.77 9.265259
GAME_C 1.38 9.727192

Mean VIF 5.10

Tabla 77.

Prueba de factor de inflacién de varianza

Fuente: elaboracién 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, razén por la cual podemos establecer que entre las variables
no existe multicolinealidad.

¢Como solucionar la multicolinealidad?

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

*  Eliminacion de variables. Esta opcién plantea la eliminacién de una variable que presente
problemas de informacién compartida. Para usar este método, se debe tener muy en
cuenta la informacién tedrica a fin de poder establecer si la variable que se va a elimi-
nar no afectara de manera relevante al modelo, esto con el propdsito de evitar sesgo
por omisién de variable y subespecificacién del modelo.

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

*  Aumentar el tamafio de la muestra. Esta opcién consiste en ampliar el tamafio de las ob-
servaciones con el fin de incrementar el analisis del comportamiento de la variable y
establecer diferencias en los patrones de informacién.

Caso practico: determinantes de la TRM
(validaciéon 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 revisién. 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 transformacién de la variable original (por
ejemplo, Intrm frente a trm). Los resultados muestran que se puede presentar cierta in-
formacién compartida entre las variables base monetaria (bmon), exportaciones (exptot2) e
importaciones (imptot2).

. correl
(obs=1, 185)

AficMes~m TIm bmon cinf EXpTot imptot wticol exprot2 imptot2 wticol2 tinf2
AficMesaaaamm 1.0000
trm 0.4088 1.0000
bmon 0.9789 0.5513 1.0000
tinf -0.5402 0.1941 -0.4474 1.0000
exptot 0.9301 0.1857 0.8700 -0.6186 1.0000
imptot 0.9660 0.4320 0.9548 -D.4564 0.9236 1.0000
weticol 0.6098 -0.1988 0.4914 -0.6061 0.7479 0.5848 1.0000
exptotl 0.9%018 0.2479 0.8614 | -0.5833 0.9835 IU.SIID I 0.6930 1.0000
imptot2 0.9189 0.5408 0.9373 | -0.3780 ID.HSOBI 0.9787 0.4891 ID-B?54I 1.0000
wticoll 0.5615 -0.2131 0.4552 -0.5542 0.7150 0.5477 0.9836 0.6776 0.4669 1.0000
tinf2 -0.5239 0.1698 -0.4295 0.9849 -0.6016 -0.4488 -0.6037 -0.5669 -0.3757 -0.5456 1.0000
intrm 0.3538 0.9945 0.4964 0.2451 0.1308 0.3841 -0.2422 ©0.1963 0.4979 -0.2566 0.2151
intint -0.5225 0.219%4 -0.43350 0.9797 -0.5977 -0.4308 -0.5767 -0.5620 -0.349%4 -0.5330 0.9314
intrm lncinf
lntrm 1.0000
lntinf 0.2746 1.0000

Tabla 78.

Correlograma

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

Como se observa, la matriz grafica muestra un resultado mucho mas 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 informacién compartida con la base monetaria;
por otro lado, también se evidencia una relacién entre las exportaciones y la importacio-
nes. Las anteriores relaciones tienen una justificacién: 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 economia; en el segundo caso, es una relacién natural de las exportaciones
y las importaciones, las cuales componen la balanza comercial.

D‘

PR fmh Qe ke

Figura 74.

Matriz grafica

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17

Una tltima prueba que nos permitira establecer la presencia o no de multicolineali-
dad consiste en realizar el factor de inflacién de varianza (VIF) (tabla 79); Al respecto, por
medio de la instruccién vif obtenemos los resultados.
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. vif

Variable VIF 1/VIF
imptot2 | 11.67 | |o0.085698 |
bmon 9.42 0.106164
exptot2 B.35 0.119815
weticol 2.31 0.432292
intinf 1.89 0.529795
Mean VIF 6.73
Tabla 79.
Prueba VIF

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como vemos, todos los resultados para las variables son inferiores a 10, a excepcién
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 distribucién normal;
sin embargo, esta vez las calificaciones de los estudiantes son diferentes (tabla 80).

Tabla 80.

Calificacion de estudiantes

Estudiantes

Fuente: elaboracién propia

Como se observa, las notas han cambiado en gran medida, lo cual representa un cam-
bio en su distribucién; no obstante, una revisiéon grafica nos permitira observar de mejor
manera lo expuesto.
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Figura 75.

Revision grafica de las observaciones

Fuente: elaboracién propia

La figura 75 muestra que la distancia entre las observaciones y la recta de regresién 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 mas comun de lo que se cree, dado que las observaciones presentan un comportamiento
diferente cada uno; como se observa en la grafica de calificaciones, no todos los estudian-
tes tienen las mismas calificaciones, aun mas, las calificaciones evidenciadas no siguen
una distribucién normal por la gran variedad que existe entre las notas de los estudiantes.

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

E@?) =0® (62)

Lo que nos indica esta ecuacién es que, dados los errores, sea u,, u, ... u, (ligados a
sus respectivas observaciones), la varianza va a ser constante e igual a 0% Por su parte, la
determinacién de heterocedasticidad implica que:

E(u?)=0f (63)
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El subindice “i” en la varianza indica que para cada error o perturbacién existe una
varianza diferente, lo cual representa el problema en cuestién. 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 estadisticos de significancia individual (los errores
estandar, las pruebas t y los intervalos de confianza) tendran valores elevados (en el caso
de los errores y las pruebas t) o amplios (en el caso de los intervalos). Esta situacion lleva
a establecer que las pruebas de hipétesis no tienen una validez estadistica, dado que se en-
cuentran comprometidas por el nivel de varianza, lo cual termina en inferencias equivocas.

Deteccion de la heterocedasticidad

La deteccién de este problema se realiza por métodos graficos y estadisticos.

Método grdfico. Para el desarrollo de la prueba grafica es necesario realizar la regresion
habitual (tabla 81) mediante el comando regress.

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

regress SPM _C AMD_C STEEL_C GAME_C OMIN_C ENER C

Source 55 df M5 HNumber of cba - 205
F(5, 1%%) - 753.60
Model 1251072.83 5 250214.567 Preb > F = 0.0000
Residual 66072 .TE71 199 332.023955 R-squared = 0.9498
Adj B-squared - 0.5486
Total 1317145.6 204 6456.59608 Eoot MSE - 18,222
3PH C Coef. Std. Err. P>it| [95% Conf. Intervall]
AMD C 1.327TA1S . 2D55286 6. 46 0.0D0 9225258 1.733113
STEELHC 4.16347 .B6823559 6.10 0.000 2.817894 5.505046
GLHI_C =.0123033 .0363955 =0.34 0.736 =.0B40744 0554678
CHIN C© 2.352805 .4360318 5.40 0.000 1.492969 3.21264
ENER C 11.73377 .B52287 13.77 0.000 10.05309 13.41444
_cons A56.TTT7 5.946208 35.87 0.000 337.1642 376.3512
Tabla 81.

Regresién maultiple

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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. predict errores, resid . predict regresion, xb
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| & emores Residuals [ regeesion Linear peedecticon

Figura 76.

Errores y valores estimados o predichos

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

- Ben errores2= errores®* errores

A, | Filtvar variabie
Mombee Etiqueta
FECHA FECHA
SPM_C SEP MIDCAP 400
AMD_C ADVAMNCED MICR
STEEL_C UNITED STATES 51
GAME_C GAMESTOP CIERF
OMIN_C OWENS & MENOI
EMER_C Skl EMERGY CO [
Brrores Fessduals
regreson Linear predhction
| ermores2

Figura 77.

Generacién de errores al cuadrado

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

Grafico de los errores cuadrados

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como se observa en la figura 78, podemos intuir un problema de heterocedasticidad.
En la parte izquierda de la grafica, vemos como las observaciones presentan gran dis-
persién; en cambio, en la parte derecha nos encontramos con dos valores que podemos
considerar atipicos, dada su gran distancia del resto de las observaciones. Como ya se
menciond, los métodos graficos ofrecen indicios de la heterocedasticidad, sin embargo, las
pruebas estadisticas dan resultados mas confiables.

Test de White. Esta prueba establece que el modelo tiene varianza constante de las per-

turbaciones. Los criterios de aceptacién y rechazo son los siguientes:

Hy: Existe homocedastidad.
Hy: No hay homocedasticidad.
0,05 < Prob.chi2. No se rechaza la H,
0,05 = Prob.chi2. Serechaza la H,

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 indice
inferior a 0,05, por lo cual podemos establecer que estamos en presencia de heterocedas-
ticidad.
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. estat imtest, white

White's test for Ho: homoskedasticity
against Ha: unrestricted heteroskedasticity

chiz(20) = 47.33
[Prob » chiz =  o.0005 |

Cameron B Trivedi's decomposition of IM-test

Saurce chi2 df p
Heterockedasticity 47.33 L 00005
Skewness 23.58 5 [ E]
Kurtosis 4.88 1 @.0285
Tatal 75.71 26 0. D

Tabla 82.
Test de White

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17

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

Hy: Existe homocedastidad.
Hy: No hay homocedasticidad.
0,05 < Prob.chiZ. No se rechaza la Hy
0,05 = Prob.chil.5e rechaza la Hy,

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

. estat hettest

Breusch-Pagan / Cook-Weisberg test for heteroskedasticity
| Ho: Constant variance |

Variables: fitted values of SPM_C

chi2{1} - 4.02
|Prnb > chiz = e+a451|

Figura 79.
Prueba Breusch-Pagan-Godfrey

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

El paquete estadistico de STATA 17 permite corregir los problemas de heterocedasti-
cidad usando errores robustos de White; para esto, realizamos la regresion de forma habi-
tual y afladimos 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 estadisticos 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 comparacién mas detallada
evidencia mejor los resultados (tabla 84). Si comparamos todas las variables, observamos
como los errores estandar, las pruebas t y los intervalos de confianza han mejorado, de
modoque los resultados de las pruebas de hipotesis son estadisticamente validos y las
inferencias que se realicen seran acertadas en mayor medida.

. regress SPM_C AMD_C STEEL_C GAME_C OMIN_C ENER_C

SPM_C Coef. Std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]
AMD_C 1.327819 . 2055286 6.46 ©0.000 .9225258 1.733113
STEEL_C 4.16347 - 6823559 6.10 e.000 2.817894 5.509046
GAME_C -.0123033 .0363959 -9.34 0.736 - .0840744 -0594678
OMIN_C 2.352805 4360318 5.40 0.000 1.492969 3.21264
ENER_C 11.73377 852287 13.77 0.000 10.05309 13.41444
_cons 356.7777 9.946208 35.87 0.000 337.1642 376.3912

. regress SPM_C AMD_C STEEL_C GAME_C OMIN_C ENER_C, robust

Robust

SPM_C Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]

AMD_C 1.327819 1353704 9.81 2.000 1.060875 1.594764

STEEL_C 4.16347 .5856446 7.11 0.000 3.008604 5.318336
GAME_C -.0123033 0171575 -0.72 @.474 -.0461371 .0215305

OMIN_C 2.352805 .3009433 7.82 0.000 1.759357 2.946252

ENER_C 11.73377 .6473672 18.13 0.000 10.45719 13.01035

_cons 356.7777 8.444153 42.25 0.000 340.1262 373.4292

Tabla 83.

Comparacién de regresiones

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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. regress SPM_C AMD_C STEEL_C GAME_C OMIN_C ENER_C, robust

Linear regression Number of obs 205
F(5, 199) 1313.59
Prob > F 0.0000
R-squared 9.9498
Root MSE 18.222
Robust
SPM_C Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]
I AMD_C 1.327819 1353704 9.81 0.000 1.060875 1.594764 I
STEEL C 4.16347  .5856446 7.11  0.000 3.008604 5.318336
I";HTS_C -.0123033 «0171575 -0.72 0.474 -.0461371 .0;:;;;_'
€ 2.352865  .3009433 7-82 0.000 1.758357 2.
ENER_C 11.73377 6473672 18.13 ©.000 10.45719 13.01035
_cons 356.7777 8.444153 42.25 0.000 340.1262 373.4292

Tabla 84.

Regresion robusta

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Caso practico: determinantes de la TRM
(validacion de la heterocedasticidad)
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Una vez validados los supuestos de normalidad y la multicolinealidad, podemos va-
lidar la homocedastidad en los residuos. Para esto, el paquete estadistico STATA 17 nos
permite realizar el test de White y la prueba Breusch-Pagan-Godfrey, sin embargo, una
primera prueba intuitiva es la prueba grafica, en la cual se analiza el comportamiento de
los residuos frente a los valores estimados de la regresién. 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 grafico (figura 81) de dispersién
por medio de la instruccién tw (scatter errores estimaciones). Los resultados son alentado-
res: como observamos, la dispersion nos indica que los errores presentan una varianza
moderadamente cercana a cero (0). Si traemos a colacién el grafico realizado en el caso
de analisis de indices bursatiles, vemos que existian datos atipicos y altamente dispersos.
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Figura 80.

Prediccién de errores y estimaciones

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

3000
Linear prediction

Figura 81.

Grafico de dispersion errores y predichos

Fuente: elaboracién 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 matematicas, teniendo en cuenta que
los criterios de aceptacién y rechazo son los siguientes:
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Hy: Existe homocedastidad.
Hy: No hay homocedasticidad.
0,05 < Prob.chi2.No se rechaza la H,,.
0,05 = Prob.chi2.Se rechaza la Hy.

De esta forma, el primero en realizarse sera el test de White (tabla 85). La sintaxis
para realizarlo es sencilla, con la instruccion estat imtest, white o imtest, white obtenemos los
resultados de la prueba.

estat imtest, white

White's test for Ho: homoskedasticity
against Ha: unrestricted heteroskedasticity

chi2 (20) = 33440
Prob > chi2 = 0.0000|

Cameron & Trivedi's decomposition of IM-test

Source chi2 df P
Heteroskedasticity 334.40 20 0.0000
Skewness 80.73 5 0.0000
Kurtosis 98.20 1 0.0000
Total 513.33 26 0.0000

Tabla 85.
Test de White

Fuente: elaboracién 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 instruccién 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 correccién, y para ello reali-
zamos la regresion usando errores robustos de White (tabla 86). La sintaxis es regress trm
Intinf exptot2 imptot2 bmon wticol, robust, asi ajustamos la varianza de nuestros errores.
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. astat hettest

Breusch-Fagan / Cook-Weisberg test for heteroskedasticity
Ho: Constant variance
Variables: ficted wvalues of trm

Frob > chiz = 0.00D0

Figura 82.
Prueba Breusch-Pagan-Godfrey

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

. regress trm lntinf exptot2 imptot2 bmon wticol, robust

Linsar ragression Humber of obs = 1,185
F(a, 1179) -
Prob > F = L
R-aquared - o.TOL7
Roor MSE - 2%0.07
Robust
TIm Coef. 5td. Erxr. T Bxici] [%5% Conf. Incervall
incint A64 . 5406 24.89541 14.64 0,000 315, 6964 413.3848
&XpLot =5.66e-12] 7.35-13 =7.71 0.000 =7.118-12 -4 ,.22e-12
imptotd 3.2%-12 5,62e-13 5.84 0.000 2.18e-12 4.3%-12
bmon .0154062 . 0010309 14.94 0.000 .0133836 .0174288
wtical -.0044044 .ooo2TeT -15%.92 0.o0o00 -.0049473 -.0038615%
cons 1511.578 60.34605 31.68 0.000 1793.18 202%.976
Tabla 86.

Regresion robusta

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Si realizamos una comparativa entre la regresién con errores robustos de White y la
regresion habitual (tabla 87), vemos que se presentan diferencias en los errores estindar
y en los intervalos de confianza. Como se observa, los valores de los errores estandar son
menores, esto se debe a que una regresién con menor varianza de los errores ofrece esti-
maciones mas eficientes y mejores coeficientes.
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. regress trm

Intinf exptot? imptot? wticol beson

Source 25 df HE Humbezr of oba - 1,185
F{5, 1179) - 554.75
HModel 233379429 5 J46675885.8 Frob > F - 0.0000
Residual 9915%59765.4 1,179 84138.9%01% R-sgquared - 0.7017
Adj R-aguared - 0.7005
Total 332579195 1.184 2000594.59 Root HSE - 250.07
cIm Coel. Jtd. Exx. E Frlel [55% Conf. Interval]
lncinf 364.5406 27.36547 13.32 0.000 310.8501 418.2311
exproc =5.66m=12 6.60e=-13 -8.59 O.ooD =6.968=12 =i .3Te-12
imptotd 3.2%-12 4.93e-13 6.66 0.000 2.32e8-12 4.266-12
woicol -.0044044 0003017 -14. 60 0.000 -, 0049963 -.0038125
bmon .D134062 .Dooasz7 17.45 0.0o00 .D136743 0171381
_cons 1911.578 69. 44894 27.52 0.000 1775.321 2047.835
Tabla 87.

Regresion lineal

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Autocorrelacion
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Consideremos el siguiente caso hipotético: una relaciéon 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 relacién, planteamos el siguiente
modelo:

infartos = fiy + fi,colesterol +u

La representacion grafica (figura 83) de este modelo muestra que, para una sola va-
riable, los errores en esta regresiéon son amplios respecto a la recta de ajuste. La autoco-
rrelaciéon es un problema econométrico en el cual los errores de una observacion estan
relacionados con otras observaciones a través del tiempo. Esto da paso a establecer que la
autocorrelacién se presenta con mas frecuencia en series de tiempo —por la naturaleza de
su comportamiento— que en datos de corte transversal; en el analisis de series de tiempo
se debe tener en cuenta que las series sean estacionarias.

En el analisis de regresién supone que los errores no estan correlacionados, por tal
motivo, se entiende que la covarianza entre estos es cero (0):
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Cov(u,w)=0 i=j (64)
La autocorrelaciéon se expresa asi:

E(uu)#=0 i#j (65)

infartos: f, + Byeolesteral 4 o

infartos

colesterol

Figura 83.

Infartos vs. colesterol

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

“rr
1

En la ecuacién se establece que la relacién 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 acentua el error de la siguiente observacién, razén por la
cual no se mantiene el criterio de los mejores estimadores lineales insesgados, dado que
su varianza no es la minima posible. Los causantes de la autocorrelacién son:

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

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

¢ Proximidad entre las observaciones, es decir, cuanto mas cercanos sean los datos (dia-
rios como indices bursdtiles), mayor sera el nivel de autocorrelacién.
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Deteccion de la autocorrelacion

166

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

Andlisis grdfico 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 regresion habitual, calcular los residuos de dicha regresion
(tabla 88) vy, por ultimo, graficar, mediante diagrama de dispersion, los errores frente a
ellos mismos retardados un periodo.

regress SPM C AMD C STEEL C GAME C OMIN_C ENER C

Souroce 83 df ] Humber of oba - 205
Fi(5, 199) - TH3. 60
Hodel 1251072.83 5 250214.567 Prob > F - 0. 0000
Residual GEODT2.TETL 199 332,023955 B=squarsd = 0.5%45%8
Adj R-squared = 0.9486
Total 131T145.6 204 A456.59608 Root MSE ol 18,222
SPM C Coef. Stvd. Erc. [ 4 Bl [95% Conf. Interval]
AHD C 1.32781% +2055286 6.48 0,000 - 9225258 1.733113
STEEL C 4.16347 +GB23559 5.10 0.000 2.817854 5.505048
GRME C -,0123033 . 0363359 -0.34 D.736 -. 0840744 0594678
CMIN C 2.352805 4360318 5.40 0.00o 1.492969 3.21264
ENER_C 11.73377 B32287 13.77 0.o000 10.05309 13.41444
_cons 356.77T77 5.946208 35.87 0.000 337.1642 376.3912
Tabla 88.

Regresién maltiple

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

Con los residuos calculados, procedemos a realizar su grafico (figura 85), y para dicho
propésito usamos el comando tw (scatter errores lerrores) (Ifit errores lerrores). Notese que
usamos el Lerrores, con lo cual calculamos los errores retardados un periodo.
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. prediot errores, resid

N, | Filtrar -:'|:.'I--_ agqui

MNombre Etiqueta
FECHA FECHA
SPM_C SBP MIDCA
AMD_C ADVAMCED
STEEL C UMNITED 5TAY
GAME_C GAMESTOP i
OBMIN_C OWENS & v
EMER_C SM EMERGY
ermores Residusls

Figura 84.

Errores predichos

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Figura 85.

Grafico de los errores

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

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

Mo existe
autocorrelacion

1//——-\\|

Autocorrelacion
negativa

Autocorrelacion
positiva

Figura 86.

Segmentacion de la autocorrelacién

Fuente: elaboracién propia

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

Hy: No existe autocorrelacion.

H,: Existe autocorrelacion de orden 1.

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

. estat dwatson

Humber of gaps in sample: 44

Durbin-Watson d-statistic( 6, 205) = | .1735055

Figura 87.
Test Durbin-Watson

Fuente: elaboracién 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 autocorrelacién positiva, como se evidenciod en el
método grafico.

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

Hy: Los coeficientes de autocorrelacion de orden n son iguales a cero (0).
H,: Al menos uno de los coeficientes de autocorrelacion es igual a cero (0).

Prhi2 < 0,05 = Se rechaza la Hy
FPchiz = 0,05 = No se rechaza la H,

El comando para realizar la prueba es estat bgodfrey, lags (n); aqui n corresponde al nu-
mero de rezagos que se desea evaluar. En este caso, se realizaran 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 hipétesis (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 hipétesis nula, por lo cual determinamos que al menos uno de los errores retardados
presenta autocorrelacién.

. estat bgodfrey, lags (2)
Humber of gaps in sample: 44

Breusch=Godfrey LM cest for aucocorrelacion

lagsip) =hid 4ar Frob > chal2

F 129.646 2 0.Doon

HO: no serial correlation

. astat bgoedfrey, lags (3)

Humber of gaps in sample: 44

Brsusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lagsip) chil ag Frob > chil

3 144.066 3 0.o000

AO: no sezial cozrelation

Tabla 89.
Prueba Breusch-Godfrey

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

Hy: No existe autocorrelacion.
H,: Existe autocorrelacion.
Pchi2 < 0,05 = Serechaza la H,.
Pchi2 = 0,05 = No se rechaza la H,

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

. estat durbinalt
Humber of gaps in sample: 44

Durbin's alternative teat for autocorrelation

lagsip) chiz2 df Prob > chi2

1 335.299 1 0.0000

|HD: no serial narrelntiunl

Tabla 90.

Prueba Durbin Alternativo

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Modelos autorregresivos - AR(P)

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

YE (Yt—'h Yt—ZJ Yt—n)

Como se observa, los periodos de rezagos pueden ser tantos como sea conveniente
segun el andlisis. Estos periodos estardn soportados por las pruebas que determinan su
cantidad. Lo planteado en la ecuacién se establece en la funcién de regresion de la siguien-
te manera:
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Vi=PFo+ Y+ 00ty

“

Asi, la variable en cuestién quedara expuesta a “n” rezagos como sean necesarios.

Correccion de la autocorrelacion

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

. prais SPM _C AMD_C STEEL C GAME C OMIN_C ENER C, corc

Number of gaps in sample: 44
(note: computations for rho restarted at each gap)

Iteration O: rho = 0.0000
Iteration 1: zrho = 0.8837
Iteration 2: zho = 0.5360
Iteration 3: zrho = 0.9693

Iteration 97: rho = 0.9985
Iteration 98: rho = 0.9985
Iteration 99: rho = 0.9985
Iteration 100: rho = 0.9985

Cochrane-0Orcutt AR(1) regression -- iterated estimates

Figura 88.

Iteraciones de la prueba Cochrane-Occurt

Fuente: elaboracién 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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autocorrelacién posible. En este caso (tabla 91), el contraste se muestra para un resultado
en la prueba Durbin original de 0,173506, que establecia una autocorrelacién negativa.
Luego de realizar las iteraciones, la mds estable es la que se presenta en la salida, con una
prueba Durbin de 1,470675, lo cual es mas cercano a dos.

Cochrane-0rouct AR(l) regression =- iteraced escimaces
Source 55 df M5 Fumber of cbas - 160
F(5, 154) = 22 .69
Hodel 6487.33538 5 1297.46708 Pzxob > F - 0.0000
Residual 8804 .20168 154 S57.1701408 R=squared - 0.4242
Adj R-squared - 0.4056
Total 15291.5371 159 S§6.17316891 Rooc MSE = 7.5611
SPM C Coef, Sed. Err. € Pl [55% Conf. Interval]
AMD C 3961375 2596021 1.53 0.129 -.1167033 9089784
STEEL C 6.803818 . 9903902 6.87 0.000 4.847314 &.760322
GRME_C =-.0420311 - 0234355 =-1.7% 0.07s =-.0AB3ZAS -DD4Z664
OMIN_C . 63DEIEI »S64T7232 1.13 0.259 =. 4759086 1.735299
IHIR_C 5.557033 1.6025946 3.47 0.001 2.390432 B.T23634
_cona B99.5842 397.9152 2.26 0.025 113.5074 1685. 661

rho . 9984892

Durbin-Watson atatistic (original) 0.173506
Duzbin-Watson statistic (tzansformed) 1.470675

Tabla 91.

Contraste de resultados

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Caso practico: determinantes de la TRM
(validacion de la autocorrelacion)

En nuestro andlisis de la tasa representativa del mercado vemos que la serie es men-
sual, lo cual nos lleva a analizar el altimo supuesto de minimos cuadrados ordinarios: la
autocorrelacion. Para esto haremos uso de métodos matematicos, 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 instruccién estat dwatson. Es necesario tener
siempre presente los criterios de aceptacion y rechazo: para este caso se establece que,
cuanto mds cercano a dos esté el resultado, aceptamos la H, mientras que si se acerca a
cero y cuatro nos encontraremos en presencia de autocorrelacioén positiva y negativa, res-
pectivamente. Asi mismo, esta prueba se realiza bajo la condicidén de un (1) rezago.
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estat dwatson

Number of gaps in sample: 186

Durbin-Watson d-statiatic( 6, 237) =

Figura 89.
Test Durbin-Watson

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como vemos, el resultado nos indica que nos encontramos en presencia de autoco-
rrelacién 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 nimero de rezagos. La H establece que no existe autocorrelacién, de esta
manera, si los resultados estan por debajo de 0,05, no rechazamos la H, sin embargo, si
estdn por encima, rechazamos la H,, en cuyo caso estarfamos en presencia de autocorre-
lacién.

. estat bgodfrey, lags (2)
Humber of gaps in sample: i86

Breusch-Godfrey LM cest for autocorrelacion

lags (p) chid df Fzob > chil
2 74.625 2

IHQE no scrial COIItlﬂtlﬂnI

. estat bgodfrey, lags (4)

Humber of gaps in sample: 186

Breusch-Godfrey LM ctest for aucocorrelacion

lags(p) chi2 df Pzob > chi2
L | 92.541 4 0.0000

IHQI no serial ﬂGIIEllilDﬂl

Tabla 92.
Test Breusch-Godfrey

Fuente: elaboracién 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 autocorrelacién. A fin de dar solu-
cién a este problema, realizamos una estimacién Cocrane-Orcutt (tabla 93), con la cual
lograremos encontrar el rezago éptimo a fin de eliminar el problema de autocorrelaciéon.
La regresion se realizara usando los comandos prais, corc. La linea de instruccién se indica
en la tabla 93.

Cochrane-Orcutt AR(l) regression -- iterated estimates
Source 55 df MS Number of obs = 1,180
F(5, 1174) - 42.10
Model 1169524.43 5 233904.885 Prob > F - 0.0000
Residual 6522035.14 1,174 5555.3962 R-aquared - 0.1521
Adj R-squared = D.1484
Total T7691559.57 1,179 6523.79946¢ Root MSE = T74.535
trm Coef. Std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]
intint 119.9374 30.31258 3.96 0.000 60.46448 179.4102
exptot2 6.48e-13 1.6%e-13 3.83 0.000 3.16e-13 9.80e-13
imptot2 9.01le-13 1.25e-13 T.21 0.000 6.56e-13 1.15e-12
bmon .0063113 .0014663 4.30 0.000 .0034344 .0091883
wticol -.0014101 . 0001906 -T7.40 0.000 -.001764 -.0010361
_cons 2608.824 333.9753 T.81 0.000 1953.569 3264.079
rho .9924186

Durbin-Watson statistic (origimal) 0.202123

Durbin-Watson statistic (transformed) 1.572811

Tabla 93.

Estimaciéon Cocrane-Orcutt

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como se observa, tenemos una regresiéon con mejores resultados en cuanto a autoco-
rrelacién 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?

| software estadistico STATA 17 es una herramienta que facilita el analisis de datos

e informacién multidisciplinaria como lo son la economia, la medicina, la bioesta-

distica, la psicologia, 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 mentus agrupados por segmentos. La continua
actualizacién de STATA 17 permite trabajar con una diversidad de métodos y de datos,
desde los basicos y conocidos hasta los mas avanzados y novedosos, como lo son modelos
lineales, series de tiempo, datos longitudinales y de panel, andlisis de clusters, analisis de
supervivencia, georreferenciacién y muchos mas.

Entorno y primeras impresiones de STATA 17

La interfaz de STATA 17 (figura 90) es completamente intuitiva y de rapido 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 érdenes que se desea ejecutar en el
programa; estas, una vez escritas, pasan al recuadro de visualizacién (Results) y se
guardan en el recuadro de lineas de comando ejecutadas (Review).

* Results (Ctrl+4). Aqui se visualizan los resultados de los comandos ejecutados.

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

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

e 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: elaboracién propia usando STATA 17

Barra de herramientas

Desde esta podemos acceder a las funciones rapidas de tratamiento de la base de da-

tos, como se muestra en la figura 91.

Archivar: Guarda los
avances realizados sobre Editor y explorador

una base de datos | Graficos al frente | de bases de datos

grch}vo Edicion Ql\os Graficos /gdfsticas Usuaric Ventana Ayuda
FHd® - -E-E3|2 0-0

Abrir: Acceso a Log: Opciones Do: Editor para trabajos Manejador de variables:
archivos y bases de trabajos con con archivos do file permite realizar edicion

archivos Log file

Figura 91.

Barra de herramientas

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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Estructura de los comandos
I
Los comandos usados en STATA 17 siguen una estructura estable detallada asi:
Comando [variable][=funcién légica][conectores 16gicos][,condicional].

Hay que aclarar que en la estructura de un comando no siempre estaran todos los
componentes presentados, pero, cuanto mayor sea la inclusién de componentes, mayor
sera la complejidad del resultado. A continuacién, se presenta una lista de comandos ba-
sicos (tabla 94):

Tabla 94.

Comandos basicos

DESCRIPCION

Help : Ayuda general de comandos.

Abrir base de datos (extensién .dta).

: Condicional que ejecuta sobre observaciones que cumplen con un criterio deter-

: minado.
Drop Borrar variables.
keep Borrar variables no seleccionadas.

Fuente: elaboracién propia

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

Escribimos el comando generate o g, establecemos el tipo de
variable (str) seguido de su nombre; note que en lugar de
espacios escribimas guion bajo (_); colocamas las comillas que &n
este caso indican que la variables no tlene valores; y presionamaos

, enter
@ ate pm_—.—_p_l--! I

Figura 92.

Uso de comandos

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

20 Wi e P [Tobarsb « [ $e] - a
Beghivy [y W Deies  Heveesiin
dEa a MG T.

s soname, panons ||

La ventana “edit” permite al
usuarie alimentar las variables

de estudio y configurarias.

wEaran  Cops epo
Prspetiieg L
77 Vorukiey -
Pamter pase, crsmams |
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Farren Why
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Figura 93.
Resultado del comando edit

Fuente: elaboracién 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.

Hoja de calculo Excel (".xls;™ xlsx)

Datos de texto (delimitados, *.csv, ...}

Datos de texto en formate fijo

Datos de texto en formato fijo con diccionario
Datas de texto sin farmatear

Archivas en formato SA5

Datos Econdmicos de |a Resenva Federal (FRED)
Base de datos de Haver Analytic

Fuente de datos ODBC

DBaze (* .dbf)

Figura 94.

Formatos de bases de datos

Fuente: elaboracién propia
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Como importar bases de datos

El andlisis estadistico 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:

-0 l:.:;ﬂ

- Vamos al mend “Archivo”,
o s Excogemos la opcidn “Importar®,
AT i Sefeccionamos “Hola de ciloulo Excel [®.ads;® xlsx)”.
Aoy Lisg sk ke b alel
s " o e L Bl [
st L Dt e e i, * dve |
B iepema . Daber fu rwnt o= fovmgin Frx

i i B o Vb b (% el Rt
Dits ey s bormiie
Lt a8 B A1

i R i i e b8 B ol PR
Hrvm e e i S

[T
Dol [* alefy

Figura 95.

Menut para acceder a la base paso 1

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

1. Usamos la opcion “Explorar”
y escogemas la base de datos

que 58Va.a Cargar
ma - ®

Srihien e Eucl:
£ ey PO Do Bisrmeia 1 Bt de fiat i ¢ Dot E- m

-_q_plnt-: A B oG

e 13 AEAT = [acw =)

e
] vt e b _a—*:—nn e —
i prevac e S

| e | PY oEd | 3. Marcamos esta casilla p

|.'11Iw T ST

T mmy e | Gue reconozca la variable enila

dfma s | base de datos
LU R
Ty U
Floss  msenr s
wlaws  umm mesy

Lo 10 ome

Figura 96.

Configuracién para abrir la base paso 2

Fuente: elaboracién 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.

0 ckbor e e (awegecsin - [ tuic] - m] =
Arghewry [dicsin Ver  Datis  Hessmesitss I
ZEe ha oE Y. La casilla de nombre de variahle
s permite esta configuracion en la base,
TaikE POET = = Varubles L]
1 [T 1E¥7.4 FTTTH] & | Famvar warabilis a3
3 1M1 LEFE. G Shdd H Hzeninee ﬁw
i (125 it N 7183 E fear Yaar :
' S r] R ITR ] In34 = PrEy L]
i T T FLITH A G GO
L 3 L1 2077 AL¥L.L
T (8214 2ia5.0 AN L
L] T L] FETT ]
L] 1101 e LELT]
16 [T HITR] 12084 Nanshin | Copis tempmnl
id (150 T ] L] Propasaide e
Ty LN ik TR T e -~
il an SSer 8 wa |, | Todes los datos aparecen en el
wl| o saw a3 listado y en orden ‘enel Excel.
1] (L) ELHE | LEEL N | i
14 TR HLal S LEFES| Dbipiretar sl
ar Ll B.L ABE ks
i ] B 0.4 B Dwlin
i e Akai L e | B Membm de erche
« [ Fits g ¥ Eraiinis w
Athet Largaid  Warw ) Orders Dataaml Db 48 Fes: Apageds  Meds: Mavegacisn 007 HUM

Figura 97.

Editor de variables

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Como construir y editar bases de datos

En muchas ocasiones, como estudiantes, docentes o investigadores se nos presenta-
ran casos en los que requeriremos informacion especifica 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 informacion, y la using dataset o base de uso. La informacién se
puede combinar de dos formas: horizontal y vertical.
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Unir en forma horizontal:

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

Figura 98.

Unién horizontal

Fuente: elaboracion propia

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

* 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.

el LT i = o < L
mm 1743 85 e 19 25315 WM IMEE 19 T,
e 1 0208 LE8 25887 opom  imae 1M 1587
Inaoa7 1§08 + 2200 197 25850 i 00T e0E 157 2930
H0E0H05 650,00 W06 28 264 o Mpee  3EEm 1w 12864
00008 LE LR X005 285 1912 NHG 1B3M 15 iz
0 358656 HA008 351 18643 ik 198656 51 18647
mn 170,01 2003 3,5 14390 X A 24190
e jate e 202002 n 10435 I EE ] an 13435

Tabla 95.

Combinacién 1:m

Fuente: elaboracién 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.

182 INTRODUCCION A LA ECONOMETRIA. TEORIA Y APLICACIONES USANDO STATA 17



indraduo ltda ndwiduo  Edad Individuo Ahds  Edd
1 15
R I 150 : A L R
2 B i
154 ! 2 5y 14
3 5 3 1 3 16
: “ 152 + o 152
oA 4 55 = ! i 1
5 51 5 5 v § g u
§ 4 15 6 b 1%
7 51 19 7 ! 19
i 3 15 § 1 8 15
Tabla 96.

Horizontal m:1

Fuente: elaboracion propia

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

e fatag iedduo m ““;:':“ insvidun " m w
el ) ot e 1915 - i s smm
o || ! Mo 0 o S
kwdo 13 . b0 gy e KB [0 o T
i i : + Juan 1 gy W= e ¢ y 1 ame
s I 1 v . 112 i 2 pl T e g
ades A8 ) Ade 0 = fndees 4 VS
e 4 ! hge 0 1430 g : r Y ume
Matati 5 8 Hatali 1 1aag Natall 4 0 1 18360

Tabla 97.

Horizontal m:m

Fuente: elaboracién 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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Qamos al mend Archivo.
| 2. Escogemos la opcién Abrir. |

Archivo

25 Abrir.. Ctrl+0 |

Figura 99.

Selecciona Master dataset

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

Comando list master dataset

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Se tienen tres variables,
Sais Variable de con ocho observaciones
referencia. /_ cada una.
- 4
AnhoMesa~m TEMMen-~1 WTI Basalhn-—al
1. 30sep2020 3,749.86 39.60 115,640.4
2. | 31ang2020 3,788.10 42.36 114,917.3
3. | 31jul2020 3,660.60 40.75 113,844.7
4. | 30jun2020 3,693.00 38.30 111,327.5
5. | 31may2020 3,863.34 28.56 110,823.5
6. | 30apr2020 3,986.56 16.52 117,936.4
7. | 31mar2020 3,870.01 29.88 107,068.4
g. | 29feb2020 3,408.24 50.53 102,428.8
Tabla 98.

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

AnoMesa~m Tasaln~n Exporta~s Importa~s
0 4 30=ep2020 1.97 2531.5364 3302.9717
2. 3laug2020 1.88 2588.7283 3397.%007
3. 315ul2020 1.97 2548.9628 3450 .5056
4. 30Jun2020 2.19 2286.3937 2721 .5944
5. 3lmay2020 2.85 2221.173 2712 4698
6. J0apr2020 3.51 1864.2388 2913.T7479
T 3imar2020 3.86 2439.0356 3406.6903
6. 29feb2D20 3.72 2943 .6258 3774.2283

Tabla 99.

Using dataset

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

" | 3. Vamos al mend Datos. |

Datos

Describir los datos

Editor de datos

Crear o cambiar datos

Manejador de Variables

Utilidades para datos

Ordenar
Combinar conjuntos de datos

Matrices, lenguage Mata

Matrices, lenguage ado

Cédigos ICD

Otras utilidades

Figura 100.

Opciones de combinacién

v 5. Opcion “Fusionar dos
» conjuntos de datos”,

4. Escogemos “Combinar
conjunto de datos”.

L4 Fusionar dos conjuntos de datos

Formar todas las combinaciones de pares dentro de grupos
b Afadir conjuntos de datos
’ Formar todos los pares de dos conjuntos de datos

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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Una vez presionada esta opcién, se despliega una ventana en cual escogeremos las
preferencias para unir las bases (figura 101).
L ———— - X
[ TS P _I

() U s it chovms & En meipmﬂmﬂm

(7] Wttt bk matbhi et fokien et n pubrn atod wh o' : | ;
T R g PPN e |_— | & tipo da unidn, en s

[ T V- son 1:1-:@1. Lim, mim.
17 Ui Pt BB |

mmhlm
A -
Homien da cbors pant coopomts e dtaswndics

&. Buscamos el directorio
de 3 wing datoser.

eon [nresowmsor | e

7. Seleccionamos |a
variable de referencia,

Figura 101.

Configuraciéon de combinacion

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Luego de ejecutar esta operacion, aparecerd un mensaje que confirma el resultado de
la combinacién. Ademads, si ejecutamos el comando list, podemos confirmar el estado final
de la base de datos, como se muestra en la tabla 100.

En el resultado se unieron
tres variables con ocho
observaciones cada una.

oot _matched (1]
maTohed a8 1_MZBI_3}| ‘—I

R&sulc ¥ of oba.

- list

AficMesa~m  TRMMan~1 WTI BassMon~a | Tasaln-n Exporta~s Importa~s _merge
i. 29fab2020 3,408.2a 50.53 102,428.8 3.72 2943 .6258 3774 .2283 matched {(3)
2. Imar2020 3,870.01 29.88 107,068.4 3.86 2439%.0356 3406.6503 matched (3)
3. 30apr20z0 3,986.56 16.52 117,936.4 3.51 1864.2388 2913.7479 matched (3)
4. 3imay2020 3,863.34 28.56 110,823.5 2.85 2221.173 2712 .46%98 matched (3)
S. 30jun2020 3,693.00 3\, 30 111,327.5 2.19 2286.3937 2721 .5944 matched (3)
€. 31)jalZ020 3,660. 60 40. 75 113.,844:.7 1.97 2548.9628 3450.5056 matched ({3)
7. Ilang2020 3,788.10 42.36 114,917. 3% 1.88 28588 .7283 3357 .9007 matched {(3)
8. 30sap2020 3,749.86 39.60 115,640.4 1.97 2531.5364 3302.9717 matohed (3)

Comparando la nueva lista con la I
resultante de la Imagen 9 vemos

que se adicionaron tres variables.

Tabla 100.

Resultado de la combinacién

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17
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Para realizar el proceso por medio de lineas de instruccién 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 ubicacién
en la barra de direccién y la copiamos, como se muestra en la figura 102.

1. Abrimos la carpeta que
contiene |z base de datos.

5 | Bases de Datos Propias

i1 M
m Inicio Compartir Vista
{_

- | C:\Users\PC\Desktop'Libro Econometria\Bases de Datos Propias

)

1 2. Seleccionamaos la direccion y la copiamos

Figura 102.
Seleccién del directorio
Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Seguidamente, nos dirigimos a la barra de comando de STATA 15 e ingresamos la
instruccién cd ““; dentro de las comillas pegaremos la direccién copiada previamente, y con
esto le indicamos al software que de esta carpeta extraera todas las bases de datos, lo cual

facilitara el trabajo a la hora de unir las bases por medio de lineas de instruccién, como se
muestra en la figura 103.

Comando
cd "C:\Users\PC\Desktop\Libro Econcmetria\Bases de Datos Propias"”

Figura 103.

Linea de instruccién

Fuente: elaboracién 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 extensién, como se muestra en la figura 104.
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. nse horizontall

Variables T4x
q\ Filtrar variables aqui
| Nombre | Etiqueta

| AfoMesasaa... Afic - Mes (i
TRMMensual  TRM Mensu
Wl WT
BaseMonetaria Base Monet:

Figura 104.

Llamada de base por medio del comando Use

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

El uso de los comandos es muy favorable al momento de simplificar el trabajo. En
niveles iniciales es comun trabajar por medio de ventanas, sin embargo, a medida que se
toma mayor practica en el uso del programa, se tiende a utilizar comandos. Continuando
con el proceso de unién, 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.

1. Insertamos el comanda 4. Indicamos la wsing 5  Generamos (gen)
merge, junto con el tipo de 2. Indicames la variable | | dataset y finalizamos una variable que
union, que en este caso es clave o de referencia. con coma (). indigue si combinamos
mm, l l las variables de la base.

I—~| merge m:m|AhcMesaasamn|osing |Borizontal?,|[gen (merged) |l_i

1. Comando Iu'glgu que Fesultc ] § of ocbs.

apoya el comando.

[noc matched [
macched & (mergej==jj |

*

6. En caso de no haber combinaciones, | | ™ Ftod!mm observar que se
se reportardn en esta area afadieron correctamente  tres
variables con ocho observaciones.

Figura 105.

Identificacién de los elementos en la instruccién

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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. list

AfioMesa~m  TEMMen-~1 WTI BaseMon~a Tasaln~n Exporta~s Importa~s merges
1. | 29feb2020 3,408.24 50.53 102, 428.8 3.7 2943.6238 3774.2283  matched (3)
2. | 3mar2020 3,870.01 29.88 107,068.4 3.86 2439.0356 3406.6303 matched (3)
3. | 30apr2020 3,986.56 16.52 117,936.4 3.51 1864.2388 2913.7479 matched (3)
4. | 3may2020 3,863.34 28.56 110,823.5 2.85 221,173 2712.4698 matched (3)
S 30jan2020 3,653.00 38.30 111,327.3 2.1% 2286.3937 2721.5944 matched (3)
6. | 3jnl2020 3,660.60 40,75 113,844.7 1.87  2548.%628  3450.5056 matohed (3)
T. | 3laong2020 3,768.10 42.36 114,917.3 1.8 2568.7283  3397.9007 matched (3)
B. 30sep2020 3,745.86 39.60 115, 640.4 1.97 2531.5364 3302.9717 matched (3)

Tabla 101.

Verificacién por comando list

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

El proceso de combinacién 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 unién de bases de datos en forma vertical sigue los mismos fundamentos de master

dataset y using dataset, sin embargo, el resultado de la union sera diferente, como se muestra
en la figura 106. En este caso, se usa para complementar informacién de ciertas variables.

1

Figura 106.

Uniodn en vertical

Fuente: elaboracién propia
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El proceso por medio de ventanas requiere cargar la master dataset como se plante6 en
la unién horizontal en la figura 103. Si ejecutamos el comando list, podemos observar la
estructura y la informacién que contiene la master dataset (tabla 102); como se puede ver,
se tienen tres variables, cada una con ocho observaciones.

list

AfioMesga-~m BaseMon-a Tasaln~n
1. 30sep2020 115,640. 4 1.97
2. 3lang2020 114,917.3 1.88
3. 319ml2020 113,844.7 1.97
q. 30jun2020 111,327.5 2.19
5. 31may2020 110,823.5 2.85
6. 3Dapr2020 117,936.4 3.51
Ta IlmarZDZD 107,068.4 3.86
8. 29fab2020 102,428.8 3.72

Tabla 102.

List para master dataset vertical

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Seguidamente, vamos al menu datos - Combinar conjunto de datos - Afiadir con-
junto de datos, como se muestra en la figura 107.

‘//{ 1. Vamuos al mend datos. |

Dates

Desiribie bos datos ]
Editor de datos ’ 2, Escopemos combinar
Crear o cambiar dated » | conjunto de datos.
Manejador de Vanables
Uiiticedes para detos . 3. Seleccionamos la opecion
Frp— afiadir conjunto de datos.

| Combinar conpuntos de datos & | Fusisms dos conjustos de datos
Matrsces, lenguage Mats Farmar tedst les combanscicnan da panes dentra de grupst
Matraced, lenguage sds E | Afadie cenjurtes de dates
Cédiges KD ‘ Formar tedos [os pates de des conjunies de detes
Craa whilidaden ¥

Figura 107.

Anadir conjunto de datos

Fuente: elaboracién 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.

[ ——— = x|
[Ty S TR S P Ty v e— A, Buscamos |2 using donaet
P e i s st B o l'.*’m.w'\n-;.llll\ue;aﬂlal"m‘ll.r.
Ll'.wn: ey Larn P | e
[ —

Ly iy gerimens om deunn

o
Farmiomy e et e para e e vk

o ik b st e 6 A
) b i bbb g b bt ek i i

T M e oot il o 4 A e T
JRECTT oL NP 5. Presionamds 0K,
L Bt i P, 4 P bt B i 4 it b

LLE e EERE

Figura 108.

Ventana de seleccién

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

- lime

A0 BasaMon~a  Tasaln-n

Datos iniciales,

1 IDmep2020 115, 640.4 1.97

T JlangI0zn 114,917.3 1.88

3. Al jmlF0F0 113, 044.7 1.97

q 3I0jun200 111,327.5 2.1%

5 SimayF0F0 110, 8355 2,85

I0ApTI0I0 117,936.4 3.5

Ts SMimarZozo 107, 068.4 3,86

2. | 3srenyozo 1034388 3.72 ||

E. !!m!!ﬁ Iu!,!!u.t Y57 ||
LG, Aldec2ols 100,.088.3 3.00
u b I Abnaw2OLe 100, 3366 3.4
13. Jloatz0ls 99,440, 67 3.06
113, S0sepioly 55,936, 41 .83
4. IlangiOls W5, 67758 3.75%
15, IljmlIoie N5, 1465 3.79
16 . I0joni0le 85,767 .66 .43
17, Amay20in P4, 203.72 amn
18. 30aprzols 90, 766.97 3.25

Tabla 103.

List base unificada vertical

Fuente: elaboracién 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 accién de afiadir; la instruccién 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 si lo presentaba merge.

|. use verticall|

Variables T4 X

r

W, | Filtrar variables aqui l
L

' Nombre  Etiqueta

i AnoMesaaaa... Afo - Mes (:
BaseMonetaria Base Monet:
Tasalnflacién  Tasa Inflacié

Figura 109.

Abrir la master database

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

append using vertical2

Figura 110.

Linea de comando append

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Manejo de variables
I

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 analisis
estadisticos 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 lineas de instrucciones o comandos; entre los comandos mds
usados en el manejo de variables se encuentran los siguientes:
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*  Generate (g). Es la instrucciéon basica para la creacion de variables. La ruta de creacién
es Menu Datos a Crear o combinar variables a Crear variable nueva (figura 111).

=) g

Describir los datos »

Editor de datos »
- Crear o cambiar datos »

Manejador de Variables

Utilidades para datos ’

Ordenar

Combinar conjuntos de datos  »

Matrices, lenguage Mata

Crear variable nueva
Crear nueva variable (extension)

¢=

Otros dos para crear variabl b

Cambiar el contenido de una variable

Otras comandas para mar variabl ¥

Afadir o insertar observaciones

Borrar o mantener observaciones en memoria

Generar nuevos valores de manera dindmica

Matrices, lenguage ado »
Cédigos ICD »
Otras utilidades »

Figura 111.

Creacién de variable por ventana

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

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

1. Tipo de variable: muestra los diferentes
tipos de variables que se van para usar, cada
una con caracteristicas diferentes.

=] generste - Crear uns nuevs venable

Principal iffin

Tipo de variabbe:
float »

Contenido de vanable
() Especificar un valor o una expresiin

3. Nombre de la ) Lienar con datos faltantes
etigueta: no hay
que dejar espacios SO Sk pwa veeha
en blanco. Aiaci a final e fos datos X
] [ Anexar etiquets de vaior
! tasa, va_del_mescado -

= x
Mombie de la vanable: 2. Anexamos el nombre
= | de la nueva variable,
i

Figura 112.

Configuracién de la variable

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

TIPO DE

VARIABLE DESCRIPCION

Numero real de 8 digitos

Numérico

Numero entero entre -127 y 126

Cadena

Str# Alfanumérico (# indica el nimero de caracteres)

de caracteres

Fuente: elaboracién propia

Una vez terminada la configuracién de nuestra variable por crear, presionamos OK y
aparecerd 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 [Funcion logica]
[Conector],[Condicional]

Las ultimas tres funciones son opcionales. De momento, se trabajardn funciones de
variables basicas (figura 113).

. g str trm=""

Figura 113.

Comando generate

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Es posible hacer dos observaciones: la primera es que definimos la variable como
alfanumérica, y la segunda es la especificacién “” (comillas), las cuales senalan 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 reportara error (figura 114).

“r»
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. @ long nmota=""
type mismatch
r(109)

. g long nota=. /

Figura 114.

Sintaxis correcta de comandos

Fuente: elaboracion propia

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

Describir los datos ’ l

=» » [ Ecltorde datos eatar)
Crear o cambiar datos ¢ Editor de Datos (Explorar)
Manejador de Variables
Utilidades para datos ]
Ordenar

Combinar conjuntos de datos  »

Matrices, lenguage Mata

Matrices, lenguage ado 4
Cédigos ICD »
Otras utilidades v

Figura 115.

Menu editar variables

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Esta opcidn abrird una ventana, en la cual podremos agregar variables manualmente e
incluso afadir nuevas variables con sus respectivas observaciones (figura 116).
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3 Editor de Detos (Edicion) - [Sin_titula)

frcheqn  Edicién

s@s oad
natal i}

Yer Dates He

V

En el encabezado
aparece la variable.

. 88t obs 1

|nw: of cbeervations (_N) was 0, mow :I.I,_

|_noxa
—

wom o e

LR T

Figura 116.

r g

-___..--"

Editor de variables

«» replace nota = 1 in 1

11 zeal change made)

Las observaciones se

Incluyen manualmente,

- Set obs 2

Fuente: elaboracién 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 asi, 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 opcién “crear” del segmento “Especi-

ficar un valor o una expresiéon” (figura 117).

|:='“.I.
| Pincwal it

Tigre: da variabin

L

mumher of cbhservacions LH] was 1, now ZI—

- reEplace nota = 2 in 2

{1 real change made)

Cada vezr que se realiza un cambio
en la ventana de edicldn se refleja
en la ventana de resultados.

-

St
| matad

| de la nueva variable,
! 1. Esta opcidn permite

etiqueta; no hay gue
dejar  espacios  en
blanca,

3. Nombre de la

Eard

fur e vanable

1. Anexsamos ¢ nombee

configurar |a operacidn

I matemftica para |la
nueva variable,

91 Dagricdecar v ribed O wii @0 i

| sty

(2 Lbanar gon datad Paltantel

Figura 117.

I

Ponicstn de la rrva vansbis
AApder il Terid de b dotol hat

AAenir ehgues S viler

e

o0

Ventana de configuracién de variable

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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Esta opcidén nos permitird determinar las operaciones que podremos realizar con la
nueva variable, en este caso, se efectuard una potencia a partir de la variable recién creada,
denominada nota (figura 118). En el espacio de categorias apareceran operaciones basicas
y complejas, operadores sobre las variables y coeficientes; la ventana intuitiva permite un
facil 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, creacién, alimentacién y operacién 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 creaciéon de la variable nota2 y
los valores correspondientes a una potencia cuadrada correspondiente a la instruccién dada.

4. Pantalla de wisualizachin de
las funciones y operaciones.

ot mm.rfn-j: & epcuEntran | | Cossweacior de Dapresiones (Topemtion Buldey =
las funciones matematicas,
operaciones,  variables y

objetos con  los  cuales
trabajar,

1. Caleulsdora con algunas
funciones  bdsicas  de
aceewn riplda.

2. S5 presentan las opclones
perteneclentes a la categoria
seleccionada,

Figura 118.

Ventana de operaciones con variable
Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

. list

1l 1 1
2 3 5
3 6 36
4 9 81
5 12 144

Tabla 105.

Comando list

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17
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El procedimiento manual para insertar operaciones por comandos o lineas de instruc-
cidén 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 rapi-
do en el teclado, de modo que la linea se puede escribir de la siguiente manera:

g notaZ=nota¥*nota

Figura 119.

Generacién de variable

Fuente: elaboracién 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 est4 codificada de
forma incorrecta, por ejemplo, es numérica, pero estd configurada como alfanumérica
(tabla 106). Si ejecutamos el comando browse o su simplificado (br), podremos obser-
var que la variable edad presenta esta caracteristica.

edad

Tabla 106.

Salida de comando browse

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

La solucién 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 logicas
adicionales: si deseamos reemplazar la variable original, usaremos seguidamente la fun-
cién replace; en cambio, si deseamos mantener la variable original y afiadir 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 arrojarara 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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tostring edad, replace

En este caso, se recodifico
. tostring edad, replace ~—* |como alfanumérica y se
edad was byte now str2 reemplazé la variable inicial.

Comando En este caso, se recodifico
destring edad, g(antiguedad) — |como numéricay se genero
una variable nueva.

. destring edad, g(antiguedad)
edad: all characters numeric; antiguedad generated as byte

Figura 120.

Salida del comando tostring/destring

Fuente: elaboracién 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).

Nombre de wvariable
que se desea cambiar

|

exptot exportaciones totales

Mombre de wariable
Comando :
que se desea cambiar

Figura 121.

Sintaxis del comando rename

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

. list
AnoMesa~m TEMMen-1 WTI BaseMon~a
g fo 30sep2020 3,749.86 39.60 115,640.4
Z. 3lang2020 3,788.10 42 .36 114,917.3
1 31julz2020 3,660.60 40.75 113,6844.7
4. 30jun2020 3,653.00 38.30 111,327.5

5. 31lmay2020 3,863.34 28.56 110,823.5

6. 30apr2020 3,986.56 16.52 117,936.4
T 31mar2020 3,870.01 29.88 107,068.4
8. 25feb2020 3,408.24 50.353 102,428.8

Tabla 107.

Conjunto inicial de observaciones

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17

El comando indica guardar

las observaciones de |la
cuatro a la ocho.

. keep in 4/8
(3 observations deleted)

La salida indica la cantidad de
observaciones que se borraron.

Figura 122.

Linea de instruccién

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17
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list

AfhoMesa~m TEMMen~1 WTI BaseMon-~a
1. 30jun2020 3,693,.00 38.30 111,327.5
2. Ilmayz020 3,863.34 28.56 110,823.5
r 30apr2020 3,986.56 16.52 117,936.4
4. 3lmar2020 3,870.01 29.88 107,068.4
= I 29feb2D20 3,408.24 50.53 102,428.8
Tabla 108.

Conjunto final de observaciones

Fuente: elaboracién 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 extensién del comando generate, la diferencia con aquel
consiste en que este ultimo permite ejecutar lineas de instruccién mas complejas de
forma directa (figura 123). Como podemos ver en el resultado, tenemos que se calculd
el promedio para todos los valores, sin embargo, no se le calculé a una observacién
que no cumplia con la condicién 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.

Se condiciona la operacién
Estamos condicionando una previa a observaciones que
operacién a una variable tengan un valor menor a 45

. egen tmnuevnl-man{ H'I'I}|if WTI<45 |

(1l missing value generated)

En el resultado nos indica que a una de las
observaciones no se le aplico la operacion
por no cumplir con la condicion.

Figura 123.

Instruccién del comando egen

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

CAPITULO 6. APENDICE: INTRODUCCION A STATA 17

201




.« list

AficMesa-n  TEMMan-1 WTL BascMon-a ErRODeYS
1. Isap2020 3,749.86 39.60 115,640.4 33.71
2. 3lang2020 3,788.10 42.36 114,917.3 33.7Mm
3. 313nl2020 3,660.60 40.75 113,844.7 33.71
4. 30jun2020 3,693.00 38.30 111,327.5 33.71
B. Imay2020 3,863.34 28.56 110,823.5 33.71
&. JDapra0z2o 3,986.36 16.52 117,936.4 33.71

-
-

- Ilmari020 3,870.01 29.88 107,068, =7
B. 29feb2020 3,408.24 50.53 102.428.8 | s ]

Tabla 109.

Verificacién de la operacién

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Descripcion de datos

Una vez determinada cudl serd la base de datos con la que trabajaremos, es convenien-
te realizar una inspeccioén a las variables que poseemos, y para esto STATA 17 cuenta con
una serie de herramientas que nos permiten observar la composicién de nuestra base de
datos (figura 124). Cabe resaltar que el comando se puede ejecutar sin ningin acompana-
miento y da una respuesta descriptiva de todas las variables, o bien el comando puede ir
acompaiiado de una variable(s) en especifico y mostrar el resultado solicitado.

L

[l

“ Deseriber los datos B | 1 Desoribs los datos en la memetia o en un sethivo
Editor de dates " 2 Dwgcribir datery [¢edebesk)
Crear o cambsar dates ] 3 Inageccicam varistles
Mangjader de Varubies 4 Listar dotos
Uhalsder pars dates . 5 Livta compacts de nombres de varabies
Cudlergs B Sumans de estadetsoas
Combinar corguntos da dates
Mairces, lengurge Mats
Matrices, lenguage ado L]
Codhges ICD v
Crtras wtihdades "

Figura 124.

Ubicacion de la ventana de descripcién de datos

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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*  Describe. Este comando nos muestra la informacién de la base de datos por variables,
indica la codificacidn, las etiquetas y el tipo de variable (tabla 110).

. dmmoTibe

Coptains data from O \leare| PO\ Deskiop)Librea BEsonomabria\Bases de Dates ProplasiAgregados Monebarics.dia

-t 3T

varsi T 1% Deo. 2030 10:31
sizEl 11,850

aLaTage display walus

variable nams  tyRe format inbel wvariable isbel
AhoMosAdAAES ime wrd Afin - Mes [aasa -E=)
Erm double W14, 1fe THM Menmual
hmon double  W10.0ps Bass Hopataris
Eing double Wid.3ic Tasa Inflaoion
axplol deable W14.38 axptal
imphet deuble w009 i=piat
wtiool double W10.0Q wEioal
Sorced by:

Tabla 110.

Salida del comando describe

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

*  Codebook. Este comando muestra una salida descriptiva mas detallada, presenta ca-
racteristicas diferenciadas para cada tipo de variable (figura 125), como categoricas o
continuas, lo cual permite hacer inferencias

Variahle dumnry : Codificacian de variable

xn

Obsenvaciones en banco
Tiper ramarls [Byta)

& celdas no smdstentes
Fange: 10,11 uRLEEd 1
snigie valoes: mimEing .1 DSEND 'l—l
Frecuencin con |s que cabRlation: Treq. Value
I
&2 repiten las valares ;:: :

aednn —Iwmm ]

Distribucidn de valores

TYPEl  Mamerio (dculils)

Medis v hackn ke rangen (&, 8 T TTREE | =
ce variables numdéricas endgan valuss: " miamizg .1 B/€13
maan: 3 64%42
L
percentilest T I e ) )
8 2 2.3 ‘ 3

Figura 125.

Salida del comando codebook

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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e Inspect. Su ejecucién muestra un grafico 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).

Valores negativos, valores iguales a cero

- inspect (diferente a sin observacién) y valores positivos.
SEXO: SEXO Humber of Observations
Tatal Integers Monintégers
L Negazive - = =
¥ . | 20T0 393 392
Graficas variables . 8 Positive 507 507 =
dummy. LA
'] Total 900 900 -
L] L Missing -

[} 1 500
(2 onigue valnes)

CALIFICACIONFINAL: CALIFICACION FINAL Humbez of Observaticons
Total Integers Noninctegers
L] Hegative e = =
(] Zero - - -
L Positive s00 195 705
L I ]
L I ] Total 500 195 705
e
— \\N Observaciones perdidas

.3 5 900 o celdas vacias.
{46 unigue values)

Figura 126.

Salida del comando inspect

Fuente: elaboracién 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).

. list

AficMesa~n trm bmon tinf exptot imptot wticol

1. Msep2020 3,749,806  115,640.4  1.57 452506, 99 12385601  140454.46
2. 3lang2020 3,788.10 114,917.3 1.88 606361 .00 12871587 160463. 52
3. 31jul2020 3, E60.60 113 844.7 1.97 9330733.23 12630921 14916945
1. A0jun2020  3,653.00 111,327.5 2.1% B442652.04 loo50048 141441.%
S. I1may2020 3,863.34 110,823.5 2.85 B581146.53 10473133 110336.99
&, IDapr2020 3,506.56 117,536.4 3.31 7431055, 54 11615831 E5857.571
7. Ilmarz020 3,870.01 107, 068.4 3.86 J4353032.14 13183925 115635.3
B, 29fab2020 3.,408.24 102, 4288 3.72 10032583, 22 12BEI4TE 17221837
8. 31jan2020 3,317.37 101,320.1 3.62 11344427, 62 13647405 150815.12
10. 3Ildeczils 3,383.00 100,088.3 3.80 11265560.89 13137530 202303 .4

Tabla 111.

Salida del comando list

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

. ds
MicMesazaamm  cIm bmon tinf EXPTOT imptot wricol

Figura 127.

Salida del comando ds

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

e Summarize (sum). Es la salida de estadisticos mas completa; muestra de forma orga-
nizada las observaciones, la media, la desviacién estindar y los valores maximos y
minimos (tabla 112).

. Summarize
Variable Obs Mean Std. Dev. Min Max
AfioMesaaaamm 237 18595.98 2086.798 15006 22188
trm 237 2449.11 530.8524 1712.28 3986.56
bmon 237 46384.03 29358.4 8976.684 117936.4
tinf 237 4.707722 1.880361 1.76 8.97
exptot 237 6769736 2745749 1561212 1.24e+07
imptot 237 7433457 3634581 1864494 1.60e+07
wticol 237 143849.1 42572 .46 44552 .31 237824 .5
Tabla 112.

Salida del comando summarize

Fuente: elaboracion propia usando STATA 17

Como generar graficos

La elaboracién de graficos en STATA 17 se presenta de dos formas: por medio de las
opciones del menu y por la inclusién de comandos escritos. El proceso por medio de la
ventana es Menu > Graficos (figura 128).
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THintan B barrdadd y aftiaces i fandaadin
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Rt FOC (L pararn ol
Gt ol it el sy il
Cpwmi g r s
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LT B '
Lammbear i spatrea famada

Figura 128.

Ruta de acceso a graficos

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17

Entre los graficos mas comunes estan los de doble entrada (figuras 129, 130y 131),
que nos permiten hacer un analisis rapido de distribucién de los datos y revisar ciertas

caracteristicas de estos.

Nos dirigimos a la
opcion  “Grificos
del mend” y
escogemos el
grifico de nuestro

interés. Para este
casa, tomaremos la
opcidn “Grificos de
doble entrada”,

3] twoway - Geificos de doble entrada

Gesheet dfin Fe¥  Eecde Thulos Leyends General Por

Escogemos la

Detinicatnes de gralsces
(=
At
Mavts artia
(ncatter trm whscol }
o0

| opcidn crear.

Figura 129.

Creacién de graficos de doble entrada

Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
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] Grafico 2

X

Grifico  iffin

Elegir categena y tipo de grafico

(®) Graficos basicos Graficos basicos: (seleccione & tipo) o

O Gréficos de rango .. 1. Aqui encontraremos

() Graficos de contomo g:ne:mdo SN, Ios gréﬁ cos dg doble

(O Gréficos de ajuste de modelos Area - .

O i bamiidanee Aicd g entrada disponibles

(O Gréficos avanzados

Grafico seleccionado para ser substituido agui
Variable ¥: Variable X:
trm vl wticol |

[J Ordenar por la variable x

|_JAgregar un segundo e y 2 la derecha

2. Seleccionamos el

| Propiedades de marcador | Pesos marcadores orden de las variables.
0 [CAceptar ]| Cancelar Enviar
Figura 130.
Preferencias de grafico
Fuente: elaboracién propia usando STATA 17
=
§. I . X ]
B o2’
% % = s '. ‘i' :
33' o e T o®
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g 50000 100000 150000 200000 250000
wicol

Figura 131.

Grafico de salida

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

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

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

FUNCIONES DEL COMANDO TW DESCRIPCION
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