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RESUMEN

El presente trabajo de fin de titulacion desarrolla un conjunto de modelos econométricos
aplicados a la realidad ecuatoriana, con el fin de brindar una contribucién significativa dentro
de la academia bajo el aporte tedrico y practico de Gujarati & Porter (2010). La econometria
como herramienta de la economia, surge como un factor determinante en el perfil profesional
de una economista, motivo por el cual se abordd dicha tematica desarrollando una guia
detallada de los procesos econométricos aplicados a la realidad ecuatoriana, ajustable en
diversos tipos de datos y permitiendo que el lector pueda replicar estos ejercicios sin ningun
problema, ademas de brindarle las pautas necesarias para generar nuevos modelos en
cualquier ambito de la economia. El surgimiento de este trabajo es respaldado ademas, por
la necesidad de los estudiantes de economia de la Universidad Técnica Particular de Loja
quienes expresaron que no hay suficientes recursos metodoldgicos disponibles para el
manejo de Stata. Motivo por el cual, se espera que el presente trabajo tenga un efecto no solo
en el ambito académico local sino nacional y con posibles repercusiones dentro de la region.

PALABRAS CLAVES: Econometria, Stata, Ecuador.



ABSTRACT

The following research develops a set of econometric models applied to Ecuadorian reality, in
order to provide a significant contribution within the academy under the theoretical and
practical contribution of Gujarati & Porter (2010). Econometrics as a tool of the economics,
appears as a determining factor in the professional profile of an economist, this is why the
issue was addressed by developing a detailed guide to the econometric processes applied to
the Ecuadorian reality, adjustable in various types of data and allowing the reader to replicate
these exercises without any problem, and also providing the guidelines necessary to generate
new models in any field of economics. The arising of this work is further supported by the need
from students of economics at the Technical University of Loja who expressed the insufficient
in methodological resources available for handling Stata, therefore this work can extend its
effect not only in the academic scope, but also in a national one with possible impact within
the region.

KEYWORDS: Econometrics, Stata, Ecuador



INTRODUCCION

El presente trabajo realiza aplicaciones de la econometria a la realidad ecuatoriana a traves
de diversos ejercicios econométricos utilizando el software estadistico Stata 13. Estos
ejercicios abarcan los 16 primeros capitulos del libro “Econometria” de Gujarati & Porter
(2010), ya que generalmente éste es el texto base que utilizan los estudiantes de la Titulacién
de Economia.

Por tanto, este trabajo comprende tres capitulos. El primero de ellos consiste en una
descripcion bésica de la econometria como herramienta economica, en la que se analiza el
uso del software estadistico Stata, la aplicacion del libro de “Econometria” de Gujarati & Porter
(2010) comobibliografia basica de referencia, para luego culminar con un estudio exploratorio
a los estudiantes de econometria de la “Universidad Técnica Particular de Loja” (UTPL) con
el fin de averiguar las dificultades pen el uso de Stata en la econometria. El capitulo Il describe
las variables utilizadas en la desarrollo de los ejercicios econométricos y explica la
metodologia empleada para la resolucién de un ejercicio estandar. Finalmente, el capitulo 1lI
desarrolla 108 ejercicios econométricos resueltos con Stata abarcando las tematicas de la
bibliografia aplicados a la realidad ecuatoriana.

La importancia del este trabajo radica en el aporte e impacto que podria generar en los
estudiantes de econometria, ya que serviria como un recurso metodolégico de aprendizaje en
la aplicacion de la econometria. Los estudiantes tendrian acceso a una guia econométrica
con ejercicios resueltos de manera clara y explicativa. Es asi que se da respuesta a la
necesidad de los alumnos de la materia de econometria al existir una guia instructiva usando
Stata. Con ello se espera que los estudiantes desarrollen habilidades en el manejo del este
software estadistico y puedan aplicar con facilidad la econometria a través de la creacion de
modelos econométricos.

El objetivo de elaborar una guia con diversos modelos aplicados a la realidad ecuatoriana se
ha cumplido casi en sutotalidad, ya que solamente 4 de los 108 ejercicios elaborados utilizan
datos hipotéticos por la limitante de que estos no se ajustan a distintos aspectos tedricos de
la econometria que son necesarios conocer. A pesar de que las bases de datos de las fuentes
oficiales de informacion disponibles para Ecuador son poco desagregadas, ademas de que
no se encuentran datos de algunas variables interesantes para hacer modelaciones, se ha
logrado utilizar variables econdmicas, ambientales y sociodemogréficas del Ecuador en 104

ejercicios desarrollados en el capitulo Il del presente trabajo.



La metodologia utilizada para la resolucion de los ejercicios es aquella elegida por los
estudiantes de econometria en el estudio exploratorio, como consecuencia de ello el
desarrollo de un ejercicio estandar consta de 4 partes: la primera contiene una breve
explicacion del tema a abordar en el ejercicio, la segunda consta del listado de comandos a
utilizar con su respectiva definicion y sintaxis afiadiendo ademas la rutina de comandos

utilizada, la tercera parte comprende el desarrollo del ejercicio paso a pasoy la cuarta parte
brinda una interpretacion de los resultados obtenidos.



CAPITULO |

IMPORTANCIA DEL STATAEN LA ECONOMETRIA



1.1. Econometria
1.1.1. Definicion.

La econometria es un método que ha tomado relevancia dentro del campo economico para la
resolucion y andlisis de los diversos y variados problemas que acontecen en la sociedad.
Definir la econometria desde la economia cuantitativa, estadistica econémicay matematica
econOmica surge como un gran reto, puesto que la definicion de una ciencia debe ser
progresiva y provisional (Tintner, 1953). Desde los afios treinta hasta la actualidad han surgido
diversas aportaciones a la definicién de la econometria, tales como la de Akerman (1938)
quien argumenta que la econometria estd basada en una sintesis intuitiva de observacion y
construcciony la de Sloan (1949) el cual menciona que la econometria es “Un instrumento
de medicion cuyo fin es probar y desarrollar a la teoria econémica”a lo que Schumpeter (1946)
agrega “No es la teoria cuantitativa lo que se pretende comprobar, toda teoria econémica es
cuantitativa por naturaleza, sino a la teoria numérica”.

Un sin nimero de definiciones se han presentado desde los afios 30 hasta la actualidad,
dentro de la presente investigacién se muestranlos aportes mas relevantes de grandes figuras
economicas y destacados en el campo estadistico tales como:

e Frisch (1933a): “la econometria implica la conjuncion de teoria econdémica cuantitativa
y observacion estadistica.”

e Samuelson, Koopmans y Stone (1954): “La econometria puede ser definida como el
analisis cuantitativo de fenomenos econdmicos reales basados en el desarrollo simultaneo
de la teoria y la observacion, relacionados mediante métodos apropiados de inferencia.”

e Valavanis (1959): “El objetivo de la econometria es expresar las teorias economicas
bajo una forma matematicaa fin de verificarlas por métodos estadisticos y medir el impacto
de una variable sobre otra.”

e Klein (1962): “El principal objetivo de la econometria es dar contenido empirico al
razonamiento a priori de la economia.”

e Goldberger (1964): “la econometria es la ciencia social en la cual la teoria econémica,
las matematicas y la inferencia estadistica son herramientas aplicadas al analisis de los
fenébmenos econémicos.”

e Malinvaud (1966): «La econometria consiste en encontrar una serie de supuestos lo
suficientemente especificos y realistas, para que permitan aprovechar de la mejor manera

los datos disponibles.”



e Christ (1966): “Métodos cualitativos que explican el comportamiento de variables ya
observadas, o predicen la conducta de variables aun no observadas.” Intriligator (1978):
“‘Rama de la economia que se ocupa de la estimacion empirica de relaciones econémicas”
e Chow (1983): “Arte y ciencia de usar métodos para la medida de relaciones
economicas”

e  Griliches e Intriligator (1984): “La econometria es la aplicacién de las matematicas y
los métodos estadisticos al analisis de los datos econémicos.”

e  Hill (1988): “ La econometria es el uso de la teoria econdmica, economia matematica
e inferencia estadistica como fundamentos analiticos para aseverar o refutar conocimientos
dentro de la teoria econdmica, de modo que esta informacién pueda servir de base para la
toma de decisiones y la eleccion.”

e Maddala (1996): “La econometria es la aplicacion de métodos matematicos y
estadisticos para el andlisis de datos econdmicos con el fin de brindar contenido empirico

a las teorias econdémicas y someterlas a verificacion.”

Resumiendo los distintos puntos de vista y agrupando las diferentes aportaciones en una sola
definicién se podria decir que la econometria es una ciencia que integra elementos cualitativos
y cuantitativos mediante herramientas matematicas y estadisticas que permiten analizar datos
frente a la teoria econdmica, de esta manera se tendria una base para la toma de decisiones.
Esta definicion, tal como se mencioné anteriormente, debera ser progresiva en el tiempo y se
complementara con los avances en las distintas areas que conforman la econometria.

1.1.2. Origenyevolucion.

Etimolégicamente, el término econometria significa mediciébn econdmica y fue mencionado
por primera vez por el economista polaco Pawel Ciompa en 1910 bajo el término
“Oekonometrie”. Ragnar Frisch era considerado el primer economista en mencionar este
término en una publicacion cientifica de 1926, el cual en una nota publicada 10 afios mas
tarde explica que Pawel menciona tempranamente a la econometria desde un aspecto
demasiado descriptivo mientras que su aporte se ajusta a una definicion tedrica, estadistica y
matematica mucho mas cercana a la definicién actual del término Frisch (1936).

Si bien los primeros vestigios de lo que es econometria se remontan a 1900, aportes
estadisticos y econdmicos previos a esta fecha han sido fundamentales para desarrollar a la
ciencia econométrica en si. Los primeros aportes tedrico-cuantitativos surgen en el siglo XVII
por los politicos aritméticos mediante el andlisis de las economias nacionales en relacion a
las balanzas comerciales, ingresos, nivel de precios y demés. Sus primeros enfoques fueron

deterministas buscando encontrar leyes del comportamiento econdmico similares a las de
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otras ciencias exactas como la fisica o la biologia, dentro de los principales exponentes de
aquel siglo destacan: Gregory King con la estimacion de la rigueza mediante el enfoque del
ingreso, Charles Davenant con la relacién entre el precio del trigo y cantidades cosechadas y
finalmente William Petty con el primer célculo de renta nacional frente al gasto e ingreso

nacional bruto y pionero en el uso de gréficos y datos en el analisis econdmico.

En los siglos posteriores las aportaciones econdémicas de Quesnay (1758), Cournot (1838) y
Juglar (1862) sobre sistemas econdmicos, oferta-demanda y regularidades temporales de
ciclos econémicos respectivamente ocasionaron una notable evolucién del pensamiento
econdémico y fueron base de las primeras aportaciones economeétricas que seguirian siglos
mas tarde. El ambito estadistico tuvo grandes contribuciones en el siglo XVIl y XVIIl con Bayes
(1763) y suteorema de probabilidad y andlisis estadistico, de igual forma Gauss (1809,1821)
supone la normalidad de los errores y restringe los estimadores a funciones lineales y genera
asi método de minimos cuadros y le modelo lineal de Gauss, finalmente Gosset (1908) quien
aporta a la estadistica la distribucién t de student, el error probable de una mediay los residuos
estudentizados.

Paulatinamente las aportaciones econdmicasy estadisticas se complementaron dando cabida
a las aportaciones de Yule (1895) con la correlaciéon simple de la pobreza y Hooker (1901)
con la relaciéon entre la tasa de matrimonio y el nivel de prosperidad, ademas se efectia la
primera regresion multiple sobre la demanda del café en funcion del precio del café y del
azucar en 1907 por el italiano Benini, este logro es también atribuido a Moore (1914) con una
regresion multiple sobre la demanda, siguiendo esta misma linea le siguieron Schultz,
Hoolbrook y Douglas. Ragnar Frisch es uno de los principales exponentes en este campo y
logra consolidar la “Sociedad Econométrica” en 1930 la cual estipula:

‘La Sociedad Econométrica es una sociedad internacional para el avance de la teoria econémica en
su relacién con la estadistica y las matematicas.

Ragnar Frisch da origen a la Sociedad Econométrica junto con Charles Roos e Irving Fisher en
diciembre de 1930 en Cleveland, donde la Asociacion Econdémica Americana, la Asociacion
Estadistica American y la Asociacion Matematica Americana celebraban su reuniéon anual. Joseph
Schumpeter presidid el encuentro que fundé la Sociedad Econométrica y eligi6 a Irving Fisher como
su primer presidente. {..} Alfred Cowles ofreci6 financiacion para la revista Econometrica publicada

en 1933, con Ragnar Frisch como su editor.”

1 The Econometric Society. Retrieved and translated on December 15, 2015, from
https:/iwww.econometricsociety.org/society/about
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La creacion de esta sociedad incentivd a distintos académicos a incursionar dentro de la
econometria, rama de conocimiento relativamente nueva en aquella época que se convirtié
en una herramienta importante dentro de la busqueda por respuestas a diversos fenédmenos
econOmicos. A partir de este punto la econometria tuvo un impresionante desarrollo y ha
contribuido en campos como la economia cuantitativa, teoria economicay diversos estudios

empiricos.

Al existir una publicacién exclusiva para aportaciones a la econometria, como lo es
Econometrica, diversos economistas de la época brindaron teorias y métodos basicos como
es el caso de Tinbergen (1939) quien fue el primero en desarrollar un modelo de ecuaciones
simultaneas para una economia completa, Haavelmo (1944) por su parte brinda un enfoque
probabilistico de contrastacién de hipétesis e inferencia estadistica. Contrastando el estudio
estadistico de las teorias econdémicas Koopmans (1947) menciona que si un modelo
estructural no es el adecuado las estimaciones careceran de sentido al igual que distintos
académicos que resaltan los problemas en las estimaciones, las variables y las bases de datos
de aquel entonces. Después de la segunda guerra mundial y las crisis ocasionadas por el alza
de precios en el petréleo, se evidencié la ineficiencia de ciertos modelos y concepciones
econOmicas, ademés se cuestiond a la econometria como herramienta en la toma de
decisiones dentro de la politica econémica (Lucas,1976; Malinvaud,1981). Frente a estas
criticas Portillo (2006) destaca importantes contribuciones de Granger y Newbold (1974) en el
estudio de ecuaciones simples de series temporales; en estamismaépoca se dieron hallazgos
relevantes sobre andlisis espectral, modelos Box-Jenkins, metodologia de vectores

autorregresivos y la cointegracion.
1.1.3. Importancia.

Desde sus origenes la econometria ha tomado un importante rol dentro la economia como
una herramienta de andlisis, en la actualidad es aplicable a distintas areas de esta ciencia ya
gue permite la cuantificacion de pardmetros para explicar distintos hechos en el entorno y para
predecirlos. La economia moderna se fundamenta en las diversas aplicaciones de la
econometria ya sea en la toma decisiones de politica o corroborando hipotesis y teorias
mediante el uso y manejo de datos, esta herramienta ha permitido corroborar o desmentir un
sin numero de supuestos en funcion a los datos brindados, ya que si bien un pais europeo
puede producir bienes bajo la forma de Cobb-Douglas esto no necesariamente se aplicaria a
un pais en el Norte de Africa. Las implicaciones econémicas que ofrece la econometria van
mas alla de predicciones de modelos, andlisis de politicas publicas o de fluctuaciones
econdmicas, esta herramienta brinda una base de analisis con implicaciones a diversas areas

del conocimiento integrando perspectivas sociales, ambientales comerciales y demas para el
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uso de los econometristas en beneficio de la sociedad, asimismo fundamenta la investigacion

y desarrollo de nuevas teorias y supuestos ante economias tan fluctuantes y evolutivas como
las que se presentan en la actualidad.

Hong (2006) sefiala el reconocimiento e importancia que ha tenido la econometria al haber
una mayor demanda de docentes que la impartan, llegando a convertirse en una materia
obligatoria para todos los estudiantes de pregrado en economia y un requisito en algunos
examenes de admision para postgrados. Hendry (1980) menciona que la econometria busca
abstraer fendmenos de interés para luego expresarlas de forma matematica como una teoria,
los modelos resultantes son analizados bajo el contexto de los datos obtenidos y la teoria
economica establecida, esto conlleva a importantes resultados que muestran realidades
concordantes con la teoria en algunos casos y en otros una disyuntiva de la misma. De igual
forma Hoover (2005) sefala cuatro utilidades dentro de la econometria como son: el poner a
prueba las teorias preestablecidas, como instrumento de medicion de variables desconocidas
0 no observadas, para la prediccion de los valores de una variable y finalmente para
caracterizar una relacion o fendbmeno dentro de la economia.

De manera general se resume la importancia de le econometria como una herramienta
econdémica para todo aquel que busque cuantificar los procesos, fenémenos o realidades que
acontecen en un entorno especifico bajo una amplia gama de metodologias y procesos que
se ajustan a las anormalidades y caracteristicas de los datos que se brindan. Esta ciencia
dista de ser perfecta y presenta vacios en algunos aspectos metodolégicos, sin embargo
ofrece un sin nUmero de beneficios y aportaciones a la economia moderna.

1.1.4. Metodologia.

La metodologia segun Boland (1989) es aquel proceso de decisién necesario para llevar las
ideas a evidencias, dentro del campo econométrico Hendry (1995) menciona que existen
distintos métodos para obtener estimadores como lo son: el método Bayesiano, método no
paramétrico, método de momentos y de verosimilitud los cuales brindan distintos enfoques

para solucion de una problemética, sin embargo Gujarati & Porter (2010) se guia por la
metodologia clasica de la econometria bajo ocho sencillos lineamientos:

1. Planteamiento de lateoriao hipotesis.
Se analizan las diversas aportaciones y teorias frente al modelo econométrico a
desarrollar, considerando la naturaleza de los datos y el medio en el cual se desarrolla
la investigacion. De esta manera se tendra una base comparativa para aseverar o
negar con los resultados obtenidos.
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Especificacion del modelo matematico de lateoria.
Una vez planteada la teoria se procede a especificar el modelo matematico, es decir
se establece la relacion entre los parametros a utilizar y que variables cuantificaran los
efectos que se buscan analizar con el modelo.
Especificacion del modelo econométrico o estadistico de la teoria.
Se establece el tipo de modelo econométrico a usar, este puede ser por vectores
autorregresivos (VAR), un modelo lineal simple, un sistema de ecuaciones o0 una
regresion multiple de las variables como se muestra a continuacion:

Y =1+ X1 + B3Xz +u
Obtencién de datos.
Una vez especificadas las variables dependientes e independientes se procede a la
recoleccion de datos ya sea a partir de fuentes estadisticas oficiales o mediante el
levantamiento de informacion propia, la confiabilidad de los datos es crucial para
obtener estimadores que reflejen el contexto verdadero de lo que se planea investigar.
Estimacion de los parametros del modelo econométrico.
La estimacion numérica de los pardmetros se realiza bajo la técnica estadistica
conocida como andlisis de regresion para obtener valores estimados a partir de los
datos recolectados.
Pruebas de hipotesis.
Mediante lainferencia estadistica se comprueba si las relaciones obtenidas y cada uno
de los estimadores presentados se ajustan a la teoria econémica, las pruebas de
hipotesis permiten comprobar ciertas caracteristicas de las variables y aseverar si
estas cumple o no ciertos canones establecidos dentro de la estadistica y la teoria
econémica.
Pronéstico o prediccion.
Si el modelo resulta correcto al no refutar ninguna prueba de hipétesis y se mantiene
acorde a la teoria es posible predecir los valores futuros de las variables de analisis,
esto permite disminuir la incertidumbre de ciertos aspectos en la economia y
direccionar medidas de politica frente a los posibles resultados establecidos por el
modelo economeétrico.
Utilizacion del modelo para fines de control o de politicas.
Comose mencion6 anteriormente, los gobiernos pueden usar estas estimaciones para
saber los efectos que desencadenan variaciones en los impuestos frente al consumo
de un bien especifico, por ejemplo, o simplemente para comprobar los efectos de
medidas de politica en sectores especificos de la economia.
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1.2. Stata

“Stata es un paquete de tratamiento de datos que permite analizarlos y describirlos mediante
el uso de métodos estadisticos y graficos” (Mestre, 1994, p.163). En otras palabras, Stata es
un software estadistico completo que brinda al usuario lo necesario para realizar analisis de
datos, tablas, y graficas (MULTION, 2015). A mas de ser un instrumento de apoyo para la
estadistica, tiene una fuerte especializacién en problemas asociados con la econometria,
ayudando a modelar el comportamiento de la economia en general. Este software estadistico
se diferencia de la mayoria en un aspecto clave: la forma en que los usuarios contribuyen a
un lenguaje extensible. Los usuarios pueden aportar con sus propios algoritmos que al
anadirlos al software ayudan a responder necesidades de investigadores. Una comunidad que
contribuye a Stata directa o indirectamente impulsa a un circuito de retroalimentacion
poderosa, haciendo que Stata crezca de maneja continua (Cox, 2005). Cabe mencionar que,
Stata esta disponible para sistemas Windows, Macintosh, Unix, y algunas variaciones de
éstos.

1.2.1. Historia.?

Segun Cox (2005) Stata se inicié6 en California a mediados de la década de 1980. En 1984
Willian Gould era duefio de un pequefio negocio de computadoras llamado Centro de
Recursos parala Computacion (CRC) con sede en Santa Monica. Gould se dio cuenta de que
varias personas estaban escribiendo programas estadisticos directamente destinados a los
ordenadores personales, tales como Sysat o MicroTSP. Por ello, creyé que con ayuda podria
escribir un programa que no se compare con ninguno en el mercado. Consecuencia de ello,
nacié Stata que es ese tiempo se llamaba “Dial’. Este nombre fue cambiado a Stata poco
antes de su lanzamiento en1985.

Willian Gould y Sean Becketti demoraron un afio en escribir la primera version de Stata. Ello
fue escrito en el lenguaje de programacion C. Stata 1.0 era un pequefio programa que no
cubria con los aspectos estadisticos principales, mas de lo que sus competidores lo hacian,
pues solamente contaba con 44 comandos para gestion de datos. Esta version era ejecutable
en el sistema operativo DOS. Ademas esta version tenia errores, por lo cual surge Stata 1.1
para corregir estos errores, pero la version 1.2 trajo un nuevo sistemade menus y mejor ayuda

en linea. Posteriormente, Stata 1.3 trajo graficos reales a través de Stata/Gréficos.

Hacer Stata extensible, de manera que los usuarios pueden afiadir sus propios comandos, y
asi el software empiece a crecer a partir de un paquete en un idioma, fue uno de los pasos
importantes de su historia. En 1986 Stata 1.4 poseia nueva documentacion, y el primer

2Cox, N. J. (2005). A brief historyof Stata on its 20th anniversary. Stata Journal, (1), 2—-18
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contenido oficial de programacion. Luego, en 1987 Stata 1.5 present6 adiciones muy notables,
que fueron ANOVA, logit y probit. En 1988 se presenta el primer Stata ejecutable para

Sun/Unix. Posteriormente para otras variantes de Unix. En 1992, sale la primera version para
Macintosh.

El primer libro de Stata fue “Estadistica con Stata” por Lawrence Hamilton (1990). Entre
muchos libros posteriores y empresas de ensefianza uno que debe ser mencionado es
StataQuest con libros escritos por Ted Anagnoson y Richard De Ledn. En 1990 se presento
Stata 2.0 que era una nueva version con los graficos en el Stata ejecutable con variables de
cadena, superficies de analisis de supervivencia (Cox y Kaplan-Meier) y regresion por pasos.
Stata 2.05 dio un nuevo formato. Y Stata 2.1 hizo otras adiciones principales, tales como
variables de bytes, andlisis factorial, y ado-files, distribuido previamente en un kit a integrase
en Stata.

Copias de Stata se vendieron en varios paises fuera de Estado Unidos. El primer distribuidor
fue Peter Hedsrom de Metrica Consulting en Suecia en 1990, y Ana de Timberlake de
Timberlake Consulting en Gran Bretafia fue el segundo en 1991. Stata se convirtio en el
producto de linea principal.

Otra iniciativa en 1991 fue la introduccion del Boletin Técnico Stata (BTS), como una
publicacion emitida seis veces al afio. Actualmente continla como Stata Journal. Este sirvid
como un medio para la publicacion de programas extra-oficiales entre lanzamientos,
reemplazando los kits y discos de apoyo, pero principalmente sirvid para que los usuarios
hagan “publicos sus propios programas y asi formalizar la existencia de una auténtica

comunidad de usuarios.

En 1992 Stata 3.0 amplia el corpus de comandos para modelos de regresion para delimitadas
y multiples variables limitadas, categoricas, dependientes, robusta regresion cuantil, y el
apoyo a las distribuciones no normales. Este conjunto de comandos fue el motor para el
modelado basado en maxima verosimilitud. Un afio mas tarde la empresa se convirtio en
StataCorp LP. En 1994 se cred un servidor de listas Statalist iniciado por David Wormuth, en
donde debaten temas o aspectos relacionados con Stata.

En 1995 Stata 4.0 introdujo comandos para datos de panel, series de tiempo, y andlisis de
conglomerados. Ademas vio un primer puerto a Microsoft Windows. Mas tarde se afiadié un

comando ssc a Stata basado en programa por Baum y Cox, dando asi a los usuarios una
forma de instalar programas directamente sin la intermediacion de un navegador.

El sitio web: www.stata.com fue lanzado en 1996, para cubrir con las quejas y necesidades

de los usuarios. Desde entonces se ha convertido en el centro de la empresa. Meses mas
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tarde Stata 5.0 introdujo nuevos comandos al programa. Pero no es hasta inicios de 1999 con

el Stata 6.0 que se afladen comandos de gran utilidad para datos de series de tiempo como
son arima, arch, entre otros. Y en el afio 2000 Stata 7.0 afiadi6 ain mas comandos.

En el 2001 el Boletin Técnico Stata (BTS) fue lanzado como Stata Journal. En este mismo
afo se vio la primera version de 64bits para Solaris, Linux, Windows,y OS X. Otro ajuste a
los tamafios més grandes era la liberacion de Stata/SE, con soporte para conjuntos de datos
grandes.

En el 2003 Stata 8 fue el lanzamiento mas grande en la historia de Stata, debido a la gran
masa de codigos y documentacion. Este contd con un sistema completamente nuevo de
graficos con una sintaxis mas complicada, y la introducciéon de dialogos, haciendo a los
dialogos compatibles con el lenguaje de comandos. El mismo afio, Stata desde la versién 8.1
ya permitia una actualizacion gratuita. Meses después Stata 8.2 presentd cambios
sustanciales en graficos, y adiciones a las series tiempo como los llamados VEC s que son

modelos de vectores de correccion de error.

A partir del 2005 Stata ha evolucionado a pasos agigantados, con caracteristicas especiales
como mejor procesamiento de datos de panel, realiza operaciones con nimeros reales o
complejos, incorpora métodos multivariantes, modelos VAR, resultados binarios y conteo
continuo, cadenas largas, mejoras en datos de panel, post-estratificacion, disefios y modelos
multinivel, funciones impulso respuesta, mas comandos, mas documentacién, entre otros
avances. Actualmente, la tltima versién disponible es Stata 14.1 lanzada en octubre del 2015.
Se han lanzado 32 versiones hasta el momento, de las cuales solamente 9 versiones tienen

una actualizacion descargable gratuita.
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Tabla 1.1. Ewlucion de Stata

Actualizacion
version Fecha descargable gratuita
14.1 octubre 2015 NO
14.0 abril 2015 NO
13.1 octubre 2013 Sl
13.0 junio 2013 NO
12.1 enero 2012 Sl
12.0 julio 2011 NO
11.2 marzo 2011 Sl
111 junio 2010 SI
11.0 julio 2009 NO
10.1 agosto 2008 SI
10.0 junio 2007 NO
9.2 abril 2006 Sl
9.1 septiembre 2005 Sl
9.0 abril 2005 NO
8.2 octubre 2003 SI
8.1 julio 2003 S
8.0 enero 2003 NO
7.0 diciembre 2000 NO
6.0 enero 1999 NO
5.0 septiembre 1996 NO
4.0 enero 1995 NO
3.1 agosto 1993 NO
3.0 marzo 1992 NO
2.1 agosto 1990 NO
2.05 abril 1989 NO
2.0 junio 1988 NO
1.5 febrero 1987 NO
1.4 mayo 1986 NO
1.3 agosto 1985 NO
1.2 mayo 1985 NO
11 febrero 1985 NO
1.0 enero 1985 NO

Fuente: Gould,W., & Cox, N. (2015). Stata | FAQ: History of Stata. Recuperado
de http://www.stata.com/support/fags/resources/history-of-stata/
Elaboracion: Las autoras
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1.2.2. Estructura.

La ventana principal de Stata 13, que aparece al abrir el programa, esta compuesta por cinco

ventanillas, ademéas de la barra de menus y la barra de herramientas.

Barra de Barra de
Review mends herramientas Result Variables
K / SataZ 110 - [Resitnd R x|
|| v (3¢ [ats  Gomphecy /'n- . et Window iy s
| 3 v = g 3 I/
TEView T x Varlabies TEX

Viabie e

Jodod i us
Statisticn/Rate Maalyeie -

M - Pecellol Boitive

Properties

Comand
Figura 1.1. Estructura de Stata

Fuente: Programa Stata 13
Elaboraciéon: Las autoras

Comand. También llamada linea de comando. Esta ventana permite escribir las érdenes que

el usuario quiere que sean ejecutadas por el programa. (Mufioz, s.f.).

Review. En esta ventana se archivan las érdenes ejecutadas por el usuario durante una
sesion de trabajo en Stata. Con ello, facilita repetir las operaciones ya realizadas, y recuperar
comandos para introducir modificaciones (Mufioz, s.f.).

Variables. Muestra el listado de variables que contiene la base de datos, asi como también

sus etiquetas. Esta ventana facilita la seleccion de las variables mediante doble clic, sin
necesidad de escribirlas (Mufioz, s.f.; Rojo, 2008).

Properties. Muestra informacion acercade las variables comonombre, etiqueta, tipo, formato,

tamafio, entre otras propiedades.
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Result. En esta ventana aparecen los resultados de los comandos ejecutados. Es decir, el

programa a través de esta ventana responde a las 6rdenes de usuario (Mufioz, s.f.).

Barrade menus. Se encuentra en la parte superior de la pantalla. A través de sus opciones
se puede abrir una variedad de cuadros de didlogo que permiten realizar parte de los
procedimientos de Stata (Mufioz, s.f.). Esta barra consta con las opciones: file, edit, data,

graphics, statistics, user, windows, y help.

Barra de herramientas. Cuenta con 12 iconos con distintas aplicaciones. La descripcion de

los mismos se encuentra en la tabla 2.

Tabla 1.2. Descripcién de barra de herramientas

Icono Descripcion/ Funcién

Abrir archivos de datos en formato Stata (.dta).

Guardar archivo actual de datos.

Imprimir los resultados, graficos y 6rdenes.

Empezar, cerrar, suspender, y/o reanudar un

archivo en formato log (.log; .smcl)

L | (| | B

Abrir el visor de ayuda.

Traer una ventana de gréfico al frente de todas las

=
|_—
[ —i

demés ventanas, es decir a primer plano.

Crear un nuewo archivo do (.do). En estos archivos

|'|l‘L

se puede crear, modificar, abrir, ejecutar y guardar

rutinas de comandos (sintaxis) de Stata.

Modificar la base de datos.

Visualizar la base de datos.

Brindar informacién de la base de datos como:

variable, etiqueta, tipo, formato, y notas.

Continuar cuando se ha hecho una pausa en el

medio de una larga salida.

Detener la tarea actual en Stata.

x K< R

Fuente: Rojo,J. (2008).Curso de introduccion al paquete Stata. Centro de Ciencias Humano Y
Sociales. Recuperado de http://investigadores.cide.edu/aparicio/data/IntroduccionStata9.pdf
Elaboracion: Las autoras
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1.2.3. Tipos de archivos.
Los tipos de archivos basicos en Stata son:

Datos (.dta). Segun Muioz (s.f.) “Los datos utilizados en Stata se guardan en formato .dta,

gue es el formato propio de Stata” (p.5). Sin embargo el programa si esta en la capacidad de
importar datos de diversos formatos, tales como Excel, SPSS, ASCII, CSV, etc. Los archivos
.dta son la base de datos de Stata (Fuentes & Palma, 2003).

Sintaxis (.do). Los archivos de sintaxis o rutinas de comandos se guardan en formato .do, es
por ello que se los conoce como do-files. Estos archivos brindan principalmente la facilidad de

conservar las rutinas de nuestro trabajo, las mismas que pueden ser editadas de acuerdo a
las necesidades del usuario en cualquier momento.

Output (Jlog). Si se quiere conservar los resultados se lo puede hacer en un ‘log file’.
Podemos elegir los formatos .log y .smcl, aunque el mas recomendable es .log, que no tiene
formato y garantiza compatibilidad con otros editores de textos.

Extensiones (.ado). Son uno de los puntos fuertes de Stata. Los usuarios, con relativa
facilidad, pueden escribir funciones y comandos nuevos Y distribuirlos gratuitamente. Segun
Muiioz (s.f.) “la potencia del programa se multiplica, creciendo de manera continua, ya que
alli donde la distribucion oficial no llega, si lo hacen los usuarios” (p.6). Por lo tanto, estos

archivos contienen c6digos que estan incluidos en el paquete de Stata.

Help (.hlp). Son archivos de ayuda, que brindan informacién relevante para guiar al usuario

en una serie de inconvenientes ocasionados por su desconocimiento.

Gréficos (.gph). Los graficos hechos en Stata se los puede guardar en archivos .gph,
brindando la capacidad de conservar graficos hechos en determinada sesion de trabajo en
Stata (Jiménez-Martin, 2001).

Diccionario (.dct). Son archivos de instrucciones para leer datos ASCIl (util para

simulaciones).

1.2.4. Uso actual.

“Stata es distribuido en méas de 150 paises y es usado por profesionales en muchos campos
de investigacion” (MULTION, 2015, p.1) como economia, ciencia politica, ciencia ambiental,
biometria, sociometria, etc (Stata, 2009). Su frecuente uso en la investigacion se debe a su
amplia gama de capacidades estadisticas. Stata mediante técnicas estadisticas es capaz de
gestionar y manejar datos, tablas, y graficos. Con ello los investigadores consiguen evidencia
clara para el analisis e interpretacion de resultados de sus respectivas investigaciones.
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También es utilizado en el ambito académico. A menudo programas de estudio incluyen el
aprendizaje de softwares que complementenla formacionacadémicade los estudiantes. Stata
es uno de los programas que se cree pertinente que, tanto docentes como estudiantes, o
manejen por su rapido procesamiento de datos, exactitud, facil manejo, y gran uso

investigativo.

A través de Stata se puede dar tratamiento a los datos como en la transformacién de datos y
construccion de indices, manejar distintos tipos de variables, estimar modelos econométricos,
realizar graficas e inclusive mapas en calidad de publicacion. Una caracteristica importante
de mencionar de este programa es que facilita el analisis de los datos de encuestas, tanto de
fuentes de datos oficiales como de las elaboradas por los mismos investigadores. Este es un
aspecto muy Util para la investigacion cuantitativa de cualquier campo investigativo.

1.3. Econometria de Gujarati & Porter

Damodar N. Gujarati, profesor emérito de economia en la Academia Militar de Estados Unidos
y Dawn C. Porter docente de la Universidad del Sur de California son autores del libro
“‘Econometria” en su quinta edicion, cuya pagina oficial describe al texto de la siguiente

manerau:

‘Econometria de Gujarati y Porter ofrece una introduccion elemental pero completa de la
econometria al carecer de algebra matricial, calculo o estadisticas mas alla del nivel elemental. Con
la incorporacién de mas de 100 nuevas bases de datos, asi como investigacion actualizada y
ejemplos, la quinta edicion responde a importantes desarrollos en la teoria y practica de la
econometria. Econometria es ampliamente utilizada por los estudiantes de todos los campos debido

a que los temas y aplicaciones dentro del texto se aplican a una amplia gama de estudios.”

Este libro aborda cuatro temas principales dentro de su contenido, como son los modelos de
regresion uniecuacionales, flexibilizacion de los supuestos del modelo clasico, temas de
econometria y finalmente los modelos de ecuaciones simultdneas y econometria de series de
tiempo. Dentro de estos apartados se aborda de manera concisay breve las principales
aportaciones econométricas desde los origenes de esta ciencia hasta las metodologias de
resolucion mas actuales y relevantes. La quinta edicion de “Econometria” es el resultado de
afos de investigacion y la renovacion de teoria y aplicaciones que comenzoen el afio de 1978
en donde Gujarati fue el Unico autor, en 1995 inicia una colaboracion con Dawn Porter y se
presenta la tercera edicion de este libro, la Ultima y quinta edicion se publica en el 2005 y es
traducida al espafiol, francés, portugués, coreano, chino y turco en los afios posteriores.

Sobre los autores se puede destacar que Gujarati es un economista de nacionalidad indio-

americano con estudios realizados en la universidad de Bombay y Chicago, posee una
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extensa trayectoria en el campo de la docencia y la econometria al ensefiar por 28 afios en la
Universidad de New York y luego en la Academia Militar de Estados Unidos dentro del
Departamento de Ciencias Sociales. Se le atribuyen reconocidas publicaciones dentro de las

revistas mas importantes del medio econémico tales como el “Review of Economic and

” ”

Statistics” “The Economic Journal”, “Journal of Financial and Quantitative Analysis”: en adicion

a diversos libros como: “Pensiones y la Crisis Fiscal en Nueva York”, “Gobierno y Negocios”
y finalmente “Econometria” la cual fue traducida a varios idiomas en sus cinco ediciones y es
tomada como bibliografia principal para la presente tesis. Por su parte Dawn C. Porter es una
estadista cuyas areas de conocimiento se enfocan al andlisis categorico, modelos
multivariados y aplicaciones dentro de la psicologia, ademas es docente colaboradora en
instituciones como la Universidad de California, Universidad de Georgetown y la Universidad
de Nueva York, es coautora del libro “Fundamentos de Estadistica Empresarial’, posee mas
de diez publicaciones cientificas y es consultora en empresa como Ginnie Mae, Inc; Toys R
Us Corporation; IBM; Cosmaire, Inc y la Universidad de Nueva York. En 2011 recibi6 el Golden
Apple Award y el premio a la ensefianza de Evan C. Thompson ademas de varias
nominaciones para estos mismos galardones en afos previos.

1.3.1 Como relacionamos el libro con el Stata.

Al existir un liboro de econometria que contenga teoria detallada y aplicacién de la misma
mediante numerosos ejercicios, como lo es el libro de Damodar Gujarati & Dawn Porter, este
recursoes ademas uno de los libros en espafiol sobre ensefianza econométricamas utilizados
por los estudiantes segun Osuna (2015), volviéndose referencia casi obligatoria para todo

aquel que inicie en este campo de conocimiento.

La presente tesis se busca replicar aquellos conocimientos mediante la aplicacion de
ejercicios enfocados a la realidad ecuatoriana utilizando el software estadistico Stata, para
cumplir con este cometido se estructuraron gran parte de los temas presentados en el libro de
Guijarati de manera que se apliguen todos los contenidos que este brinda con cada ejercicio
presentado. Al mantener la estructura anteriormente descrita los estudiantes podran usar la
presente comouna guia de resolucién de ejercicios de manera que asimilen teoria y aplicacion
de ejercicios para una realidad latinoamericana, dado que gran parte de los recursos
bibliograficos que se brindan en las aulas de clase poseen aplicaciones que no siempre
concuerdan con el entorno local

1.4. Dificultades en el uso de Stata en econometria

Con el fin de averiguar las dificultades que se presentan en el uso del software estadistico

Stata en econometria, se ha realizado un estudio exploratorio a los estudiantes de
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econometria de la titulacion de economia de la “Universidad Técnica Particular de Loja” en el
periodo académico octubre 2015 - febrero 2016. Dicho estudio se lo realizdé con informacién
primaria, mediante la aplicacion de encuestas, a un total de 55 estudiantes, representando a
la totalidad de estudiantes matriculados en econometria (componente de séptimo ciclo de la

carrera). De los cuales 37 estudiantes son de género femenino y 18 de género masculino.

La encuesta aplicada (Anexo 1) esta direccionada a descubrir el grado de dificultad que
tuvieron los estudiantes en el uso de Stata, las razones por las cuales les resulté dificil el uso
del mismo, la necesidad de aplicar datos de Ecuador en la aplicacion de sus conocimientos
de econometria, saber si creen importante que se elabore una guia pedagdgica de
econometria utilizando el software Stata que utilice datos del Ecuador, y principalmente
determinar la metodologia de resolucion de ejercicios de econometria utilizando Stata mas
adecuada, clara, y entendible para ellos.

5.45% 12.73%

14.55%

67.27%

facil intermedio dificil muy dificil

Grafico 1.1. Grado de dificultad del uso de Stata

Fuente: Estudio exploratorio

Elaboracion: Las autoras
Como se muestraen el grafico 1.1, al preguntarles a los estudiantes el grado de dificultad que
tuvieron al empezar a utilizar Stata en econometria, el 67.27% respondié que tuvo un grado
de dificultad intermedio, el 14.44% lo considerd dificil, el 12.73% lo considero facil, y el 5.45%
menciono que les resultd muy dificil el usodel mismo. Como el manejo del software estadistico
Stata por lo general se lo considera un programa sencillo y muy interactivo, por lo tanto, el
empezar a utilizarlo por primera vez no ocasiona un alto grado de dificultad. Sin embargo, si
no hay una correcta metodologia de ensefianza puede llegar a convertirse en una dificultad.
Esto también depende de las habilidades que tenga el estudiante de aprender un paquete
informatico, y el nivel intuitivo que tiene en el uso del mismo. Esto es importante, ya que la

sintaxis de Stata es en gran parte intuitiva.
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Las razones por la cuales los estudiantes tienen un cierto grado de dificultad en el manejo de

Stata se presentan en el grafico 1.2.
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Grafico 1.2. Razones de dificultad del uso de Stata
Fuente: Estudio exploratorio
Elaboracion: Las autoras

Los estudiantes sefalaron con mayor frecuencia (31 veces) la razén de que no tenian una
guia instructiva que seguir. La segunda razén mas mencionada (12 veces) es que los
manuales de Stata en linea no tienen ejercicios resueltos claramente. Y la tercera (9 veces)
es que Stata esta en idioma inglés. Siendo estas las tres principales razones que impiden a
los estudiantes tener una mayor facilidad en el manejo del programa.

Con una guia que brinde instrucciones claras y entendibles, resultaria mas facil aprender un
paquete informético como lo es Stata. Estose debe a que, al iniciar con el manejo de un nuevo
programa, los estudiantes se encuentran desorientados, y la ayuda que brindan los maestros
no es suficiente para ellos, ya que los docentes ocupan la mayor parte del tiempo a ensefar
la materia de econometria tedricamente y cuando van a practica manejan del software
rapidamente. Por consiguiente, es trabajo de cada estudiante, adquirir las competencias
necesarias para lograr un manejo eficiente de Stata. Habrd quienes entiendan con mayor
facilidad el uso de Stata, pero para otros les sera mas dificil. Lo ideal seria que todos los
estudiantes aprendan a manejar Stata en econometria. Por lo que una guia instructiva
ayudaria mucho en ello.

Los estudiantes podrian acudir a manuales que brinda Stata en linea. Sin embargo, la mayoria
de los manuales se encuentran en idioma inglés, lo cual también es in impedimento para el

entendimiento del estudiante. Si bien es cierto hay manuales en linea en idioma espafiol, los
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estudiantes consideran que no contienen ejercicios resueltos claramente. Ellos en muchos de

los casos carecen de conocimientos basicos en el manejo de Stata, lo que imposibilita el
entendimiento de ejercicios mas complejos.

47.27%
52.73%

si "no

Grafico 1.3. Dificultad en la creacién de modelos con datos de Ecuador

Fuente: Estudio exploratorio

Elaboracion: Las autoras
A través del grafico 3 se puede observar que a un poco mas de las mitad de los estudiantes
52.73%, no presentan dificultad en la creacion de modelos econométricos con datos de
Ecuador, y un poco menos de la mitad de los estudiantes, 47.27%, si presentan dificultad en
la creacion de dichos modelos. Pero, ¢ por qué casila mitad tiene problemas en ello?. Para
dar respuesta a esto se analiza el grafico 1.4.
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Grafico 1.4. Razones de dificultad en la creacién de modelos con datos de Ecuador
Fuente: Estudio exploratorio
Elaboracion: Las autoras

La razén predominante es la falta de aplicabilidad en casos ecuatorianos. Es decir, la mayoria
de modelos econométricos que se realizan en las aulas, se elaboran con casos
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internacionales, haciendo poco uso de datos de Ecuador. Cabe mencionar que el libro base
gue utilizan los estudiantes de econometria es el de Gujarati & Porter (2010), el cual contiene
en su mayoria casos de la economia estadounidense.

La segunda razon es la falta de disponibilidad de datos de Ecuador. Muchas de las veces no
hay datos suficientes para realizar los modelos econométricos que se quiere. Sin embargo,
no siempre es asi, ya que a menudo los estudiantes desconocen algunas fuentes de datos
oficiales en las cuales podrian encontrar la informacion necesaria. O simplemente no saben
como y en donde encontrar la informacion requerida.

Como tercera razon se tiene la discrepancia entre lo aprendido del libro y la préactica. Los
estudiantes al crear modelos con datos de Ecuador frecuentemente se encuentran con
resultados no esperados, por la razon de que todas las economias son distintas, y por ende,
modelos que se ajusten al caso de Estados Unidos, no siempre se ajustan al casode Ecuador.
Por lo tanto, esto produce dudas y confusiones con lo aprendido. Y como Ultima y cuartarazoén
se tiene el desconocimiento de comandos que puedes ser aplicables. Aqui volvemos a los
mismo mencionado anteriormente, acerca de la dificultad que presentan algunos estudiantes
en el uso de Stata en la construccion de modelos econométricos.

1.82%

98.18%

si no

Grafico 1.5. Necesidad de una guia pedagogica de econometria usando Stata

Fuente: Estudio exploratorio

Elaboracion: Las autoras
Luego de conocer las dificultades de los estudiantes de econometria tanto como en el uso de
Stata como en la creacion de modelos usando datos de Ecuador. Se cree pertinente saber si
ellos consideran necesaria la creacion de una guia de econometria utilizando el software Stata
que utilice datos del Ecuador. El grafico 5 indica que el 98,18% de los estudiantes si
consideran necesaria la creacion de dicha guia, mientras que solamente el 1,82% no la
considera necesaria.

Indudablemente, de acuerdo con los resultados del presente estudio exploratorio, la creacion
de una guia que contenga ejercicios resueltos claramente usando Stata y datos del Ecuador
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es una necesidad para los estudiantes. Por lo tanto, es importante determinar qué metodologia
es la més adecuada para la resolucion de ejercicios de econometria, en términos explicativos
y de proceso. Para ello se presentaron tres diferentes opciones (anexo 1, preg.8). La primera,
explica el procedimiento a seguir mediante el uso de las opciones de la barra de mendus, en la
cual presenta imagenes del proceso paso a paso, y también hace uso de los comandos para
obtener lo deseado. La segunda, explica el procedimiento en una version mas corta que la
primera, es decir sin necesidad de introducir muchas imagenes. Y latercera, empieza con una
parte introductoria de lo que se va a desarrollar, seguida del listado de comandos a utilizar,
explicando el uso de cada uno de ellos, luego consta del desarrollo del ejercicio, y por ultimo
una breve interpretacion de los resultados.

21.82%

9.09%
69.09%

opcion 1 opcion 2~ opcion 3

Grafico 1.6. Metodologias de resolucidn de ejercicios economeétricos

Fuente: Estudio exploratorio

Elaboracion: Las autoras
El gréfico 6 indica que la opcién metodolégica con mayor acogida para la resoluciéon de
ejercicios econométricos de la guia pedagogica es la opcion 3, con el 69.09% de acogida.
Seguida de la opcion 1 con el 21.82%, y por ultimo la opcion 3 con el 9.09%. Por consiguiente,
la guia pedagdgica debe contener ejercicios realizados con la opcidon metodolégica nimero 3,
la cual resulta la mas adecuada para que el lector entienda y aprenda correctamente.

Los resultados de este estudio exploratorio validan la pertinencia del presente trabajo, el
mismo que aplica la econometria a la realidad ecuatoriana, mediante la resolucion de una
variedad de ejercicios, haciendo uso del software estadistico Stata. La descripcion de los
datos y modelos empleados se muestran en el capitulo Il sobre metodologias, en donde se
detallan la naturaleza y caracteristicas de los datos utilizados para el desarrollo de los
ejercicios econométricos presentes en el capitulo Il
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CAPITULOII

DATOS Y METODOLOGIA
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2.1 Presentacion de datos

Los datos utilizados en los ejercicios econométricos se obtuvieron de distintas fuentes, tales

como encuestas y fuentes oficiales de informacién como: Banco Mundial, Banco Central del

Ecuador, Instituto Nacional de Estadisticas y Censos —INEC entre otros. Dichos datos fueron

agrupados en las areas de economia, socio demografia y ambiente en adicién a algunas

variables de origen hipotético y de encuestas que son descritas en las tablas subsecuentes.
2.1.1 Descripcion de variables econdmicas.

Dentro de esta categoria se encuentran 58 variables correspondientes a bases de datos del
Banco Central del Ecuador (BCE), en periodos de tiempo desde 1993 hasta el 2015 y
segregado a nivel regional y nacional, Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INEC) con
diversas encuestas realizadas en los afios de 2010 y 2013, Banco Mundial con las tablas de
Indicadores Desarrollo Mundial (WDI) para Ecuador y el mundo en diversos periodos que van
desde el afio 1960 hasta el 2014.

Tabla 2.1. Variables econémicas utilizadas

Fuente Afo Variable Denominacién Naturaleza
2010 Valor agregado bruto cantonal VAB Cuantitativa
Banco Central — — —
Tasa de crecimiento del VAB tc Cuantitativa
cuentas 1993- Logaritmo de la productividad
Regionales 2012 itati
o} (VAB/PEA) Iprod Cuantitativa
B o | del Producto Interno Bruto PIB Cuantitativa
anco Central de Gasto de consumo final total GCF Cuantitativa
Ecuador- Tablas 2002- = 5 bruta d wal fi FBKE Cuantitati
de Oferta y 2015 orlrznamzn 'ru ?j (E.cap| al fijo uantitativa
Utilizacion Final xportacion de bienes y EXP Cuantitativa
senicios
BCE - Cuentas 2000 I- Gasto de consumo final de L
Trimestrales 2015 IV hogares CONH Cuantitativa
Empregas expo.rtadoras, EXP Cuantitativa
publicas y privadas
Produccién cantonal produccion Cuantitativa
INEC- CENEC 2010 Dicétoma de polos cantonales DP Cualit_atiya
Ingresos ING Cuantitativa
NUmero de empresas EMP Cuantitativa
Personal remunerado L Cuantitativa
Valor de activos fijos K Cuantitativa
INEC-Encue§ta de 2013 Produccién total PT Cuantitativa
Comercio
ndmero o!e unllo!ades de UE Cuantitativa
INEC-E ta d edificacion
e d-ifi::gi?)i; €l 2013 total de pisos TP Cuantitativa
valor total del terreno VTT Cuantitativa
valor total de la edificacion VTE Cuantitativa

Fuente: Banco Central del Ecuador, Instituto Nacional de Estadisticas yCensos, Banco Mundial.

Elaboracion: Las autoras.

27




Tabla 2.1. Variables econémicas

utilizadas (Continuacién)

Fuente Afio Variable Denominacion Naturaleza
Produccion total PT Cuantitativa
h?{glg; 52?;238 2013 Participacion en las utilidades U Cuant?tat?va
Publicidad P Cuantitativa
INEC- Estad|s.t [cas 2010 Impuestos cantonales IMP Cuantitativa
de recaudacion
lz%iol Pib per capita pibp Cuantitativa
Poblacion Total PT Cuantitativa
Afo year Cuantitativa
Gasto de consumo total consumo Cuantitativa
1960- cons_tot Cuant?tat?va
2014 Gasto de consumo de hogares cons_hog Cuantitativa
Producto interno bruto PIB Cuantitativa
Exportamone_s _de bienes y EXP Cuantitativa
senicios
Pib percapita PIBPC Cuantitativa
1965- Producto interno bruto PIB Cuantitativa
2014 Formacion bruta de capital fijo FBKF Cuantitativa
Crecimiento del pib de Ecuador PIB_por_ecu Cuantitativa
Crecimiento de_l pib de Estados PIB_por_eu Cuantitativa
1966- _ Unidos
2013 Crecimiento de la FBKF de FBKF_por_ecu Cuantitativa
Ecuador
Crecimiento de Ia_ FBKF de FBKF_por_eu Cuantitativa
. Estados Unidos
Banco Mundial- Exportaciones de bienes y EXP Cuantitati
WDI Ecuador 1970- senicios uantitativa
2014 Producto interno bruto PIB Cuantitativa
Comercio de mercaderias CM Cuantitativa
1972- Petréleo en miles de barriles Petroleo Cuantitativa
2011 Producto interno bruto PIB Cuantitativa
Industrializacién, valor IND Cuantitativa
agregado
Gasto en educacion GE Cuantitativa
12%712 Inversion extranjera directa IED Cuantitativa
Indice de precios al consumidor IPC Cuantitativa
Rentas del petréleo (% del PIB) RPET Cuantitativa
PIB per cépita PIBPC Cuantitativa
1980- . ib Cuantitativa
2014 Producto interno bruto SIB Cuantitativa
12%612 Pib per cépita pibp Cuantitativa
Ingreso nacional neto ajustado IN Cuantitativa
1988- Trabajadores asalariados, total TA Cuantitativa
2013 Gasto de consumo f!n:_al de los GC Cuantitativa
hogares per capita
Banco Mundial — 1960- Cantidad de dinero M2 Cuantitativa
WDI Mundo 2013 Tiempo anio Cuantitativa

Fuente: Banco Central del Ecuador, Instituto Nacional de Estadisticas yCensos, Banco Mundial.

Elaboracion: Las autoras.

La descripcién de cada variable econémica utilizada dentro de los ejercicios econométricos

es la siguiente:
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e Valor Agregado Bruto

Es una variable de corte cantonal y de naturaleza cuantitativa, es tomada de las cuentas
nacionales del afio 2010 del BCE y su valor est4 expresado en doélares americanos.

e Tasade crecimiento del VAB

Es una variable cuantitativa de corte temporal y espacial para los afios de 1993 al 2012
aplicada a 22 provincias del Ecuador. Es obtenida a partir de las cuentas regionales de Banco
Central del Ecuador.

e Logaritmo de la productividad.

Esta variable cuantitativa es el resultado de la division del Valor Agregado Bruto sobre la
Poblacién econémicamente activa expresada en logaritmos, al igual que la variable anterior
es de corte temporal para los afios de 1993 al 2012 dentro de 22 provincias del Ecuador.?

e Producto Interno Bruto

Se utiliza seis valores diferentes del PIB para el desarrollo de los ejercicios econométricos, el
primero de estos es obtenido de las tablas de oferta y utilizacion del BCE para el periodo 2002-
2015 los cuales se expresan en dolares americanos, en segunda instancia se toman los datos
del Banco Mundial expresados a precios constantes del afios 2005 durante los periodos: 1960-
2014 (ddlares); 1965-2014 (miles de millones de dolares); 1970-2014 (ddlares) ; 1972-2011
(dolares) y 1980-2014 (miles de millones de ddlares). Todos estos son de corte temporal y de
naturaleza cuantitativa.

e Gasto de consumo final total

Esta variable abarca el consumo de los hogares y del gobierno para el periodo 2002-2015
segun datos del BCE y del periodo 1960-2014 de acuerdo a datos del WDI, ambas variables
son de naturaleza cuantitativa y estan expresadas en dolares americanos.

e Formacion bruta de capital fijo

Se consideran dos fuentes de informacion distintas para esta variable, el BCE con las tablas
de oferta y utilizacién en el periodo 2002-2015 que presentan valores en dolares americanos
y las obtenidas en el WDI durante el periodo 1965-2014 que se encuentran en miles de dolares
a precios constantes del 2005.

3 A partir del afio 2007 el Ecuador consta de 24 provincias, por tanto para esta variable se omitié a Santa Elenay
Santo Domingo de los Tsachilas frente al periodo temporal analizado.
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e Exportacion de bienes y servicios

Esta variable es de naturaleza cuantitativa y de corte temporal, por lo que para la resolucion
de diversos ejercicios se utilizaron tres periodos de tiempo: 2002 al 2015 utilizando los datos
del BCE expresados en ddlares, series del WDI en los periodos 1960 al 2014 expresados en
dolares a precios constantes del 2005 y 1970 2014 cuyos valores estan medidos como
porcentaje del PIB.

e Gastode consumofinal de hogares y Gasto de consumofinal de los hogares per capita

En base a las cuentas trimestrales del BCE e indicadores del WDI se utilizan tres versiones
de estas variables cuantitativas y de corte temporal. La primera de ellas esta expresada en
millones de délares durante el primer trimestre del 2000 hasta el cuarto trimestre del 2015, en
la segunda se utilizan datos anuales del WDI en el periodo 1960-2014 expresado en délares
a precios constantes del 2005 y la tercera se encuentra esta misma variable dividida entre los
habitantes del pais y expresada a precios constantes del 2005.

e Empresas exportadoras, publicas y privadas

Utilizando el Censo Nacional Econémico (CENEC) del afio 2010 proporcionado por el INEC,
se extrajeron datos para los 221 cantones del Ecuador que poseen empresas exportadoras,
siendo estas publicas y privadas.

e Produccion cantonal

Esta variable es de caracter cuantitativo y con corte transversal, es tomada del CENEC del
afio 2010 y se expresa en dolares americanos para cada uno de los cantones del Ecuador.

e Dic6toma de Polos Cantonales

Es una variable cualitativa generada a partir de los tres cantones més poblados en el Ecuador
durante el afio 2010, se asigno el valor de 1 para los cantones Quito, Guayaquil y Cuencay
el valor de 0 para el resto de cantones.

e Ingresos

A partir del Censo Nacional Econdmico del afio 2010 se utiliza esta variable cantonal
expresada en millones de délares, es de corte transversal y de naturaleza cuantitativa.
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e NUmero de empresas

Al igual que la variable anterior, en base al CENEC 2010 se obtiene el nimero de empresas
gue registra cada cantén en el afio de estudio y se obtiene esta variable de tipo transversal y
cuantitativa.

e Personal remunerado

Dentro de esta variable cuantitativa se encuentra el nimero de personas que perciben una
remuneracion durante el afio 2010 en cada uno de los cantones que presenta el Censo
Nacional Econémico.

e Valor de activos fijos

Esta variable de corte transversal y cuantitativa tomada del CENEC, toma el valor de los
activos registrados al 31 de diciembre del 2010 para cada cantén del Ecuador.

e Produccion total

En base a la Encuestade Comerciorealizada por el INEC, se extrae los valores de produccion
total para el afio 20134, generando asi una variable cuantitativa y de corte transversal
expresada en dblares americanos. Ademas, esta variable también es utilizada para cuantificar
la produccion total de las microempresas hoteleras que invirtieron en publicidad en el Ecuador
durante el afio 2013, segun la Encuesta de Hoteles y Servicios realizada por el INEC.

e NuUmero de unidades de edificacion

Estavariable de caracter cuantitativo y transversal fue tomada de la Encuestade Edificaciones
realizada por el INEC, cuantifica a las edificaciones en la ciudad de Loja durante el afio 2013.

e Total de pisos

Esta variable cuantifica el nimero de pisos por edificacion en la ciudad de Loja, es de corte
transversal ya que toma los datos de la Encuesta de Edificaciones del afio 2013.

e Valor total del terreno

En base a la Encuesta de Edificaciones del afio 2013, se toma esta variable de corte
transversal expresada en délares americanos para medir el valor del terreno en la que se
encuentran las edificaciones dentro de la ciudad de Loja.

4 Conel fin de limitarlamuestra, en algunas variables se utilizaron datos a nivel provincial o cantonal.
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e Valor total de la edificacion

Esta variable cuantifica el valor monetario total que tiene una edificacion dentro de la ciudad
de Loja, es de corte transversal ya que toma los datos de la Encuesta de Edificaciones del
afno 2013.

e Participacion en las utilidades

Dentro de los datos de esta variable cuantitativa y de corte transversal expresada en dolares
americanos, se considera de manera exclusiva a las microempresas hoteleras que invirtieron

en publicidad en el Ecuador durante el afio 2013, segun la Encuesta de Hoteles y Servicios
realizada por el INEC.

e Publicidad

Al igual que la variable descrita anteriormente, los datos de publicidad pertenecen a las
microempresas hoteleras del Ecuador durante el afio 2013 y se mantiene el caracter
cuantitativo y transversal.

e Impuestos cantonales

Esta variable expresada en dolares americanos es obtenida de las estadisticas de
recaudacion del Instituto Nacional de Estadisticas y Censos del afio 2010, su naturaleza es
cuantitativa y su corte es transversal.

e Pib per capita

Considerando la tabla del WDI de Ecuador se obtuvieron tres series de tiempo para los afios
1960 al 2011; 1960-2014 y 1976-2013 a precios constantes del 2005 de estas variables, las
cuales se expresaron en délares americanos. Esta variable es el resultado del cociente entre
el Producto Interno Bruto y todos los habitantes de las pais dentro de una determinado periodo
de tiempo.

e Poblacién Total

Esta variable de caracter cuantitativo y temporal cuantifica el nimero de habitantes del pais
durante el periodo 1960-2011, de acuerdo a datos del WDI de Ecuador.

e Afo

Esta variable cuantifica el nimero de afios que se encuentran dentro de un determinado
periodo de tiempo, dentro de la cual se utilizan datos de los periodos de 1960 al 2011 y de
1960 al 2013.

32



e Crecimiento del pib de Ecuador y Crecimiento del pib de Estados Unidos

Estas variables proporcionadas por la tabla de Indicadores de Desarrollo Mundial, representan
la tasa de cambio que tiene el PIB del Ecuador y el de Estados Unidos durante un periodo
determinado de tiempo. Por tanto, la naturaleza de estos indicadores es temporal y se la
analiza durante el periodo 1966-2013.

e Crecimiento de la FBKF de Ecuador y Crecimiento de la FBKF de Estados Unidos.

Los valores de estas variables son proporcionadas por la tabla de WDI de Ecuador,
representan la tasa de cambio que tiene la formacién bruta de capital fijo del Ecuador y el de
Estados Unidos durante un periodo determinado de tiempo. Por tanto, la naturaleza de estas
variables es temporal y se la analiza durante el periodo 1966-2013.

e Comercio de mercaderias

Esta variable esta expresada como porcentaje del PIB y su naturaleza es cuantitativa y de
corte temporal, ya que es analizada durante el periodo 1970-2014.

e Petréleo en miles de barriles

Cuantifica el nimero de barriles producidos dentro del pais durante el periodo 1972-2011
conforme a los datos presentados por el Banco mundial en la tabla del WDI de Ecuador, por
tanto esta variable es cuantitativa y de dimensién temporal.

¢ Industrializacion, valor agregado

Esta variable cuantitativa y de corte temporal, mide el crecimientoanual del valor agregado en
la industria manufacturera en moneda local a precios constantes, ademas es utilizada durante
el periodo 1976-2013 en base a los datos del WDI de Ecuador.

e Ahorro ajustado: gasto en educacion

Esta variable tomada del WDI de Ecuador se refiere a los gastos operativos corrientes

en educacion expresados como porcentaje del Ingreso Nacional Bruto, por tanto es de
naturaleza cuantitativa y de corte temporal para el periodo 1976-2013.

¢ Inversion extranjera directa

Esta variable fue obtenida de la tabla de indicadores de desarrollo del Banco mundial y
consiste en el valor neto total de inversiones que entran al Ecuador durante el periodo 1976-
2013, esta expresada como porcentaje del PIB y por tanto esta variable es de dimension

temporal y naturaleza cualitativa.
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e Indice de precios al consumidor

Esta variable refleja la variacién porcentual anual en el costo para el consumidor medio de
adquirir una canasta de bienes y servicios en un afio para el caso ecuatoriano, los datos de

naturaleza cuantitativa y de corte transversal fueron tomados del Banco Mundial para el
periodo 1976-2013.

e Rentas del petroleo

Esta variable tomada del WDI de Ecuador cuantifica el monto econémico que se obtiene por
la diferencia entre valor de producciény sus costos para el periodo 1976-2013. Su naturaleza
es cuantitativa y esta expresada como porcentaje del PIB.

¢ Ingreso nacional neto ajustado

Esta variable obtenida del WDIde Ecuador es igual al ingreso nacional menos el consumo de
capital fisico y el agotamiento de los recursos naturales para el periodo 1988-2013. Su
naturaleza es cuantitativa y de dimension temporal y esta expresada a precios constantes del
2005 en dolares americanos.

e Trabajadores asalariados

Esta variable esta expresada como porcentaje del total de contratados en el Ecuador para el
periodo 1988-2013, segun datos del Banco Mundial, ademas posee un caracter temporal y

cuantitativo.
e Cantidad de dinero

Se considera el periodo 1988-2013 para esta variable obtenida del WDI de Ecuador, es de

naturaleza cuantitativa con de corte temporal y se encuentra expresada a precios corrientes
de dolares americanos.

2.1.2 Descripcion de variables sociodemogréficas.

Dentro de esta seccion de datos se encuentran 41 variables de distintas fuentes de
informacion como los son: el Banco Central del Ecuador, Direccion Nacional de Migracion.
Instituto Nacional de Estadisticas y Censos y el Banco Mundial a través de la tabla de
Indicadores de Desarrollo Mundial. Dentro de estas se encuentran datos de corte transversal
para los afos 2010, 2013 y 2014; ademas de series de tiempo que van desde el afio de 1980
hasta el 2014
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Tabla 2.2. Variables sociodemograficas utilizadas

secundario

Fuente Afo Variable Denominacién | Naturaleza
BCE - Sistema de 129(?103' NUmero de desempleados DES Cuantitativa
informacién 1980 -
macroeconomica 2014 Tasa de desempleo DES Cuantitativa
Direccion Nacional | 1484 5013 Migracion neta MIG Cuantitativa
de Migracion
Total mujeres empleadas TME Cuantitativa
INEC-Encuegta de 2013 Total hombres empleados THE Cuantitativa
Comercio - —
total remuneraciones TR Cuantitativa
Total empleados TE Cuantitativa
Total de horas trapajadas en HT Cuantitativa
el mes de noviembre
INEC- Encuesta 2013 Sueldc:eﬁcsi;lggoioerjf tc):rlgévos SEG Cuantitativa
hoteles y senicios Y gS id i
ueldos y salaros SEM Cuantitativa
empleados mujeres
Sueldos y salarios o
empleados hombres SEH Cuantitativa
Recuento de personas que
estudian desde pre-escolar a EST Cuantitativa
2010 postgrado
Dic6étoma de Escolaridad DE Cualitativa
Empleo cantonal empleo Cuantitativa
Salario mensual W Cuantitativa
W Cuantitativa
. esc Cuantitativa
Escolaridad ESC Cuantitativa
Experiencia exp Cuantitativa
Sexo sexo Cualitativa
SEXO Cualitativa
INEC- ENEMDU Edad edad Cuantitativa
Condicion de empleo cond_empleo Cualitativa
2014 Motivo de desempleo motlvo_%esemple Cualitativa
Nivel de instruccion NIVINST Cualitativa
Género GEN Cualitativa
Salarios SALARIO Cuantitativa
Instruccion primaria PRIM Cualitativa
Instruccion secundaria SEC Cualitativa
Instruccion superior SUP Cualitativa
Instruccion post-grado POST Cualitativa
Estado civil ESTCIVIL Cualitativa
Poblacion total pob Cuantitativa
Poblacién urbana pob_urb Cuantitativa
Poblacion rural pob_rural Cuantitativa
1960-2014 Mortalidad infantil MI Cuantitativa
Banco Mundial — Tasa de alfgbet|zaC|on de TAM Cuantitativa
WDI Ecuador MUJETES - —
1960-2013 Esperanza de vida esp vida Cuantitativa
Tasa de mortalidad tasa mortalidad | Cuantitativa
1984-2013 Tasa de mortalidad mort Cuantitativa
1988-2013 |  Mscripcion escolar, nivel ES Cuantitativa

Fuente: Banco Central del Ecuador, Instituto Nacional de Estadisticasy Censos, Direccion de Migracion.
Elaboracion: Las autoras.
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La descripcion de cada variable economica utilizada dentro de los ejercicios economeétricos
es la siguiente:

e Numero de desempleados

Esta variable cuantifica el nUmero de personas que se encuentran desempleadas dentro del
pais, los datos se obtuvieron del sistema de informacion macroeconémica del Banco Central
para el periodo 1980-2013. Su naturaleza es cuantitativa y su corte temporal, ademas el
nuamero de desempleados se expreso en miles de personas.

e Tasa de desempleo

Expresa el porcentaje de personas desempleadas con respecto a la poblacion
econOmicamente activa, su naturaleza es cuantitativa y de dimensién temporal ya que se

analiza el periodo 1980-2014 con los datos proporcionados por el sistema de informacién
macroeconomica del Banco Central del Ecuador.

e Migracién neta

Esta variable cuantitativa y de caracter temporal es resultado de la diferencia entre emigrantes
e inmigrantes del Ecuador para el periodo 1980-2013, esta esta expresada en miles de
personas para cada afio de analisis.

e Total de hombres y mujeres empleados

En base a la Encuesta de Comercio 2013 realizada por el Instituto Nacional de Estadisticas y
Censos, se extraen estas dos variables de corte cuantitativo y transversal cuya cuantificacion
es por numero de personas dentro de estas categorias.

e Total remuneraciones

Esta variable cuantitativa y de corte transversal cuantifica el total de remuneraciones que
perciben los empleados, se encuentra expresada en délares americanos durante el afio 2013
y la fuente de estos datos es la Encuesta de Comercio del mismo afio.

e Total empleados

La variable estad cuantificada por nUmero de personas y es de caracter cuantitativo y
transversal sesgada a las microempresas hoteleras que invirtieron en publicidad, los datos
son obtenidos en el INEC a partir de la Encuesta hoteles y servicios realizada en el afio 2013.
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e Total de horas trabajadas en el mes de noviembre

A partir de la encuesta de hoteles y servicios, se extrae el nimero de horas trabajadas en las
microempresas hoteleras que invirtieron en publicidad para el afio 2013. Esta variable es por
consiguiente de naturaleza cuantitativa y de dimision espacial.

e Sueldos y salarios de ejecutivos y gerenciales hombres

Estavariable cuantifica los sueldos y salarios de los ejecutivos y gerentes que trabajan en las
microempresas hoteleras que invirtieron en publicidad para el afio 2013 en el Ecuador, esta

expresada en ddlares americanos y es de caracter cuantitativo y espacial.
e Sueldos y salarios empleados mujeres y hombres

Estas dos variables cuantifican los sueldos y salarios de los empleados hombres y mujeres

gue trabajan en las microempresas hoteleras que invirtieron en publicidad para el afio 2013
en el Ecuador, esta expresada en dolares americanos y es de carécter cuantitativo y espacial.

e Recuento de personas que estudian desde pre-escolar a postgrado

Esta variable es tomada de la Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo
(ENEMDU) realizada por el INEC en el 2010 para todos los cantones del Ecuador, esta
expresada en numero de personas y su naturaleza es cuantitativa y su corte es transversal.

e Dic6toma de Escolaridad

Esta variable es obtenida del Instituto Nacional de Estadisticas y Censos a través de la
ENEMDU 2010, sus valores son de caracter cualitativo y espacios, donde el valor de 1
corresponde a las personas con mas de 7 afios de escolaridad y O para las personas con
menos de 7 afios de escolaridad.

e Empleo cantonal

Esta variable esta expresada en nimero de personas empleadas por canton, fue obtenida a
partir de la ENEMDU 2010 y su naturaleza es cuantitativa y de corte transversal.

e Salario mensual

A partir de la ENEMDU realizada en el afio 2014 se obtienen el salario mensual de los
habitantes de la ciudad de Quito expresados en dolares americanos, por tanto esta variable
es de corte transversal y de naturaleza cuantitativa.
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e Escolaridad

Continuando con los datos de la ENEMDU 2014, se presenta esta variable como el nimero
de afios de educacion completada de una muestra aleatoria de datos, los cuales son de corte
temporal y de naturaleza cuantitativa.

o Experiencia

Con esta variable se expresa los afos laborados de una muestra al azar de la Encuesta
Nacional de Empleo, Desempleoy Subempleo en el afio 2014, esta es por tanto de naturaleza

cuantitativa y de corte espacial.
e Sexo

Esta variable de naturaleza cualitativa expresa con valores de 1 a las observaciones de
hombres y con el valor de 2 a las observaciones de las mujeres, fue obtenida de la ENEMDU
2014 y es de corte transversal aplicada a la ciudad de Quito.

e Edad

En base a una muestra aleatoria de datos provenientes de la Encuesta Nacional de Empleo,
Desempleo y Subempleo 2014, se cuantifica la variable en nidmero de afios para cada
observacion, siendo asi de caracter cuantitativo y espacial.

e Condicién de empleo

Esta variable cualitativa obtenida a partir de la ENEMDU 2014 es de caracter transversal y
enuncia la condicion de empleo bajo las categorias de empleado y desempleado, ademas la
muestra utilizada para este conjunto de datos fue de manera aleatoria.

e Motivo de desempleo

Esta variable cualitativa obtenida a partir de la ENEMDU 2014 en una muestra aleatoria de
datos, representa el motivo de desempleo en tres categorias: falta de oportunidades en la

actualidad, motivos personales o familiares y finalmente el resultado de sus errores del
pasado.

e Nivel de instruccién

A partir de la ENEMDU 2014 se genera esta variable de caracter cualitativo y de corte
transversal aplicada a la ciudad de Quito en los habitantes empleados en el rango de edad de
15 a 65 afios, las categorias que presentan son: 1 para nivel de primaria, 2 para el nivel

secundario, 3 para secundaria y 4 para el post-grado.
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e Género

Esta variable dicotdmica es obtenida de la ENEMDU 2014 de la cual se tomaron Unicamente
los datos de la parroquia Cumbe de la ciudad de Cuenca con salarios menores a $600.00

dolares, las categorias que esta presenta es de 1 para las observaciones de hombres y el
valor de 0 para las observaciones de las mujeres.

e Salarios

Esta variable cuantitativa y de corte transversal es obtenida de la ENEMDU 2014 de la cual
se tomaron Unicamente los datos de la parroquia Cumbe de la ciudad de Cuenca con salarios

menores a $600.00 dolares, esta se encuentra expresada en cientos de dolares americanos
para el periodo 2014.

¢ Instruccion primaria, secundaria, superior y de post-grado

A partir de la ENEMDU 2014 se generan estas cuatro variables de caracter cualitativo y de
corte transversal, que son aplicadas a la ciudad de Quito en los habitantes empleados en el
rango de edad de 15 a 65 afios. Los criterios para la variable de Instruccion Secundaria es: 1
para los que estudian en secundaria y 0 para todos los demas; Instruccion Superior con valore
de 1 para los que estudien en nivel superior y 0 para todos los demas; Instruccion de Post-
Grado con categoria de 1 para los que se encuentren en un post-grado y cero para todos los
demaés.

e Estado civil

Esta variable de naturaleza cualitativa expresa con valores de 1 en las observaciones de

personas casadas y 0 para el resto de observaciones de la ciudad de Quito, fue obtenida de
la ENEMDU 2014 y es de corte transversal.

e Poblacion total

Esta variable es de serie de tiempo para el periodo 1960-2014, extraida del Banco Mundial

de la fuente de datos del WDI para Ecuador. Estd medida en nimero de personas, por lo tanto
es de naturaleza cuantitativa.

e Poblaciéon urbana

Es una variable de serie de tiempo para el periodo 1960-2014. Sus datos han sido tomados

del Banco Mundial especificamente del WDI para Ecuador. Expresa el porcentaje de la
poblacién urbana con respecto a la poblacion total, siendo asi una variable cuantitativa.
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e Poblaciéon rural

Al igual que la poblacién total y la poblacion urbana, esta variable es de serie de tiempo para
el periodo 1960-2014, extraida del WDI para Ecuador del Banco Mundial. Expresa el
porcentaje de la poblacion rural con respecto a la poblacion total, por lo tanto es una variable
cuantitativa.

Mortalidad infantil

Esta variable es de serie temporal para el periodo 1960-2014, medida por el nUmero de
muertes por cada 1000 nifios menores a 5 afos. Se la hatomado de la base de datos del WDI
para Ecuador del Banco Mundial, y es de naturaleza cuantitativa.

e Tasa de alfabetizacion de mujeres

Es una variable de serie de tiempo para el periodo 1960-2014, encontrada en el Banco

Mundial en la base del WDI para Ecuador. Esta variable mide el porcentaje de mujeres
alfabetizadas de 15 o mas afios, por lo cual es de naturaleza cuantitativa.

e Esperanza de vida

La variable esperanza de vida al nacer consta de datos de serie temporal del periodo 1960 -

2013, tomados del Banco Mundial especificamente de WDI para Ecuador. Esta expresada en
namero de afos y es de naturaleza cuantitativa.

e Tasa de mortalidad

A esta variable se la puede encontrar en el WDI para Ecuador en las bases del Banco Mundial
como tasa de mortalidad en un afio, expresada en el nimero de muertes por cada 1000
personas, siendo de esta manera una variable cuantitativa. Ademas se ha utilizado a esta
variable en dos periodos diferentes: 1960-2013; y 1984-2013.

e Inscripcion escolar, nivel secundario

Es una variable de serie temporal para el periodo 1988-2013, extraida del Banco Mundial de
la base de datos del WDI para Ecuador. Esta variable corresponde al nimero total de
estudiantes matriculados en educacion secundaria, independientemente de su edad,
expresado como porcentaje de la poblacion total en edad oficial de cursar la secundaria, por
lo tanto es de naturaleza cuantitativa.
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2.1.3 Descripcion de variables ambientales.

Para el desarrollo de ciertos ejercicios se han utilizado 16 variables ambientales, las mismas
gue fueron tomadas de la base de datos del Ministerio de Agricultura, Ganaderia, Acuacultura
y Pesca(MAGAP) en periodos de tiempo desde el afio 2000 hasta el 2012 y del Banco Mundial
en periodos de tiempo desde el afio 1960 hasta el 2014.

Tabla 2.3. Variables ambientales utilizadas.

Fuente Ao Variable Denominacién Naturaleza
Superficie sembrada arroz SS Cuantitativa
Superficie cosechada arroz SC Cuantitativa
Superficie sembrada banano SS Cuantitativa
Produccién de arroz PA Cuantitativa
Pbanano Cuantitativa
Produccién de banano PAbanano Cuantitativa
PTbanano Cuantitativa
Rendimiento del banano R Cuantitativa
Rendimiento del arroz R Cuantitativa
Rendimiento del cacao cacao Cuantitativa
Rendimiento del café cafe Cuantitativa
2000- Rendimiento del maracuya maracuya Cuantitativa
2012 Rendimiento de la papa papa Cuantitativa
D1= 1 si la produccién de arroz
MAGAP -Costo de es de la provincia de Napo y 0 D1 Cualitativa
Produccién si es otra.
productos D2= 1 si la produccion de arroz
es de la provincia de Orellana y D2 Cualitativa
0 si es otra.
D3= 1 si la produccion de arroz
es de la provincia de D3 Cualitativa
Sucumbios y O si es otra.
D4= 1 si la produccion de arroz
es de la provincia de Zamora y D4 Cualitativa
0 si es otra.
Rendimiento del arroz arroz Cuantitativa
Rendimiento del banano banano Cuantitativa
2000, — —
2005 Rendimiento del cacao cacao Cuantitativa
2010’ Rendimiento del café cafe Cuantitativa
Rendimiento del maracuyé maracuya Cuantitativa
Rendimiento de la papa papa Cuantitativa
Banco Mundial- 12%61(1 Emisiones de CO2 CcOo2 Cuantitativa
WDI Ecuador 12%71?1 Emisiones de CO2 co2 Cuantitativa

Fuente: Ministerio de Agricultura, Ganaderia, Acuacultura'y Pescay Banco Mundial.
Elaboracion: Las autoras.
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e Superficie sembrada arroz

Es una variable de serie de tiempo para el periodo 2000-2012. Sus datos son segregados a
nivel provincial tomados de la base de Costo de Produccion encontrada en la pagina del
MAGAP. La superficie sembrada del arroz estad medida en hectareas, por lo cual es de

naturaleza cuantitativa.

e Superficie cosecha arroz

Es una variable de serie de tiempo para el periodo 2000-2012. Sus datos son segregados a
nivel provincial tomados de la base de Costo de Produccién encontrada en la pagina del

MAGAP. La superficie de cosechadel arroz esta medida en hectareas, siendo de naturaleza
cuantitativa.

e Superficie sembrada banano

Es una variable de serie de tiempo para el periodo 2000-2012. Sus datos son segregados a
nivel provincial tomados de la base de Costo de Produccién encontrada en la pagina del
MAGAP. La superficie sembrada del banano estd medida en hectareas, siendo asi una

variable cuantitativa.
e Produccion de arroz

La produccion de arroz en cascara, seco y limpio es un variable temporal a nivel provincial,
gue contiene datos del periodo 2000-2012 tomados de la base del Costo de Produccién de la
pagina del MAGAP. Esta variable esta medida en toneladas métricas, por lo tanto es de
naturaleza cuantitativa.

e Produccion de banano

La produccion en fruta fresca del banano es una variable temporal a nivel provincial, la cual
fue extraida de la base de datos del Costo de Produccién del MAGAP para el periodo 2000-
2012. Esta expresada en toneladas métricas, y es de naturaleza cuantitativa. Es importante
mencionar que a esta variable se la ha utlizado varias veces en distintos modelos

economeétricos, por lo cual tiene 3 denominaciones distintas como se muestra en la Tabla 2.3.

¢ Rendimiento del banano, arroz, cacao, café, maracuya y papa

Son variables cuantitativas, temporales a nivel provincial. Han sido tomadas de la base de

datos Costo de Produccion del MAGAP. Estan medidas en toneladas por hectarea (Tm/Ha).
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Estas variables son utilizadas en dos ocasiones cada una, la primera para el periodo 2000-

2012 y la segunda para los afios 2000, 2015, y 2010. Los datos de estos 3 afios son utilizados
simplemente para la realizacion de graficas comparativas.

e D1

Es una variable cualitativa (dicétoma) de serie temporal a nivel provincial, que toma el valor
de 1 sila produccién de arroz es de la provincia de Napo y 0 en todos los demas casos. Estos

valores se basan en la fuente de datos del Costo de Produccion del MAGAP para el periodo
2000-2012.

e D2

Es una variable cualitativa (dic6toma) de serie de tiempo a nivel provincial, que toma el valor
de 1 sila produccion de arroz es de la provincia de Orellana y 0 en todos los demés casos.

Estos valores se basan en la fuente de datos del Costo de Produccion del MAGAP para el
periodo 2000-2012.

e D3

Es una variable cualitativa (dicGtoma) de serie temporal a nivel provincial, que toma el valor
de 1 sila produccion de arroz es de la provincia de Sucumbios y 0 en todos los demas casos.
Estos valores se basan en la fuente de datos del Costo de Producciéon del MAGAP para el
periodo 2000-2012.

e D4

Al igual que D1, D2 y D3 es una variable cualitativa (dicotoma) de serie de tiempo para el
periodo 2000-2012, segregada a nivel provincial. Basada en la fuente de datos del Costo de

Produccion disponible en la pagina del MAGAP. Pero esta variable toma el valor de 1 sila
produccion de arroz es de la provincia de Zamora y 0 en todos los demas casos.

e Emisiones de CO:

Es una variable de serie temporal, de naturaleza cuantitativa, que ha sido tomada de la base
de datos del Banco Mundial especificamente del WDIpara Ecuador. Estd medida en toneladas
métricas per capita. Y ademas se ha utilizado a esta variable en diferentes periodos: 1960-
2011 y 1970-2014.
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2.1.4 Descripcion de variables hipotéticas.

Con el fin de abarcar algunas cuestiones tedricas de la econometria que no se han podido
establecer con datos reales del Ecuador se han utilizado variables con datos hipotéticos. Son
Unicamente 6 variables hipotéticas utilizadas en ciertos ejercicios, las cuales se muestran en
la Tabla 2.4.

Tabla 2.4. Variables hipotéticas utilizadas.

Fuente Ao Variable Denominacién Naturaleza
Consumo familiar consumof Cuantitativa

Ingreso familiar ingresof Cuantitativa

Variables Costo total CT Cuantitativa
hipotéticas ) Produccién PROD Cuantitativa
Comision por ventas COMISION Cuantitativa

Ventas VENTAS Cuantitativa

Elaboracién: Las autoras.

e Consumo familiar e ingreso familiar

Al igual que Guijarati y Porter (2010) se han utilizado estas dos variables como hipotéticas

para resolver ejercicios que expliquen de manera sencilla algunas ideas basicas del analisis
de regresion. Ambas variables estan medidas en délares americanos.

e Costototal

Esta variable esta medida en ddlares, y es utilizada para ajustar el comportamiento cubico del
costo total frente a los niveles de produccion. Los modelos de costos (grado 3) no siempre se
ajustan al comportamiento de sus costos de empresas del Ecuador.

e Produccioén

Estavariable esta expresada en cantidades producidas Se la usa como variable explicativa
en el modelo de costos totales como se menciond anteriormente.

e Comisioén por ventas y ventas

Estas variables estdn medidas en dolares. Se las ha utilizado con el fin de estimar una
regresion lineal por segmentos bien ajustada, que muestre claramente que después de
alcanzar un determinado nivel de ventas (umbral) en el segundo segmento la comision por
ventas crece a una tasa mayor que en el primer segmento lineal.
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2.1.5 Descripcion de variables de encuestas.

No toda la informacién tomada para la realizacion de los ejercicios ha sido extraida de fuentes
oficiales de informacion, ya que también se hizo uso de informacion producto de encuestas
realizadas a estudiantes de la “Universidad Técnica Particular de Loja” (UTPL), y a personas
residentes en el cantén El Pangui, Provincia de Zamora Chinchipe. En consecuencia se han
utilizado un total de 9 variables de estas fuentes.

Tabla 2.5. Variables de encuestas varias.

Fuente Afio Variable Denominacion Naturaleza

Edad del estudiante edad Cuantitativa

Nota del examen de admision. NEA Cuantitativa

Encuesta aplicada AA%rSIIt'O Numerr(:];tt;ziccuclj;%c;nentes NCM Cuantitativa
a estudiantes de 29013 NG q =i

UTPL umero de creditos que NCA Cuantitativa
aprobados

Promedio obtenido Prom Cuantitativa

Ciclo actual ciclo Cuantitativa

Encuesta de Edad EDAD Cuantitativa

seguridad Personas incluidas dentro de la N Cuantitativa

alimentaria 2015 edad
realizada en el alti o
cantr B Panoui Personas en;erzgnas el dltimo ENE Cuantitativa

Fuente: Encuestaaestudiantes (2013), Encuesta de seguridad alimentaria (2015).
Elaboracion: Las autoras.

e Edad del estudiante

Es una variable de corte transversal para el periodo académico abril-agosto 2013. Esta
expresada en el numero de afios de edad de los estudiantes, por tanto es de naturaleza
cuantitativa. Esta variable ha sido tomada de una encuesta realizada a estudiantes de la

UTPL, modalidad presencial.

e Nota del examen de admision

Esta variable muestrainformacion de la nota sobre 100 puntos obtenida por cada estudiante
en el examen de admision a la UTPL. Es una variable cuantitativa de corte transversal para el
periodo académico abril-agosto 2013, que se la ha obtenido de una encuesta realizada a
estudiantes de la UTPL, modalidad presencial.

e Numero de componentes matriculados

Es una variable cuantitativa y de corte transversal para el periodo académico abril-agosto

2012. Refleja el niumero de componentes (materias) en los cuales cada estudiante se ha
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matriculado en el periodo académico antes mencionado. Estos datos son extraidos de una
encuesta realizada a estudiantes de la UTPL, modalidad presencial.

e Numero de créditos aprobados

Esta variable esta expresada por el numero de créditos aprobados por cada estudiante en el
periodo académico abril — agosto 2013, por lo tanto es de naturaleza cuantitativa. Ademas es
una variable de corte trasversal al extraer datos de un solo periodo académico. Esta variable
fue tomada de una encuesta realizada a estudiantes de la UTPL, modalidad presencial.

e Promedio obtenido

Expresa la nota promedio obtenida sobre 40 puntos por cada estudiante en el periodo

académico abril-agosto 2013. Esta variable es cuantitativa y de corte transversal, con datos
obtenidos de una encuesta realizada a estudiantes de la UTPL, modalidad presencial.

e Ciclo actual

Indica el nivel de ciclo que esta cursando el estudiante, estos valores pueden ser del 1 al 10,
siendo 1 el primer cicloy 10 el décimo ciclo. Esta variable es de naturaleza cuantitativa y de

corte transversal, extraida de una encuesta realizada a estudiantes de la UTPL, modalidad
presencial.

e Edad

Es una variable cuantitativa y de corte transversal para el afio 2015, cuya informacion se la
tomé de una encuesta de seguridad alimentaria realizada a los habitantes del cantén El
Pangui. Esta variable esta medida en el nUmero de afios de edad de cada persona.

e Personas incluidas dentro de la edad

Es una variable cuantitativa expresada por el nimero de personas segun la edad. Esta

variable es de corte transversal para el afiio 2015. Y ha sido tomada de una encuesta de
seguridad alimentaria realizada a los habitantes del cantén El Pangui.

e Personas enfermas el Ultimo afio

Esta variable muestra el nimero de personas enfermas segun la edad, por tal razén esta
variable es de naturaleza cuantitativa. Ademas al contener datos solamente del 2015 es una
variable de corte transversal, cuya informacion se ha obtenido de una encuesta de seguridad

alimentaria realizada a los habitantes del cantdn El Pangui.
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2.2 Metodologia

Para resolver los 108 ejercicios econométricos se ha utilizado la metodologia 3 propuesta en
el estudio exploratorio a través de una encuesta realizada a los estudiantes de econometria
(Anexo 1). Esta metodologia referente a la resolucién de un ejercicio estandar ha sido la més
entendible frente a las otras dos opciones propuestas como se muestra en el grafico 1.6. En
este sentido, la estructura de un ejercicio estandar consta de 4 partes: explicacion, comandos
a utilizar, desarrollo e interpretacion.

[Explicacién } .[Comandos } = [l)csarrollo J. [lnterpretacién

Vs Vs
* Breve explicacion * Especificacion  de * Contiene la * Interpretacion
del tema a los comandos a resolucion  del de los
abordar del utilizar en la ejercicio y resultados
ejercicio resolueion del presentacion de obtenidos.
correspondiente. ejereieio. resultados,

Figura 2.1. Estructura de un ejercicio estandar
Elaboracion: Las autoras

Explicacion. Se empieza citando brevemente el tema a abordar del ejercicio, con la finalidad
de que el lector tenga un claro entendimiento de lo que se va a desarrollar. En otras palabras,
se brinda una explicacion basica de los aspectos tedricos de la econometria a abordar en el

ejercicio.

Comandos a utilizar. Se especifican los comandos del programa estadistico Stata 13 a
utilizar en la resolucion del ejercicio. Al mismo tiempo, se explica el uso de cada comando, se
incluye la sintaxis o estructura de cada comando, y se agrega la rutina de comandos utilizada.
Cabe mencionar que silos comandos ya fueron utilizados en ejercicios anteriores, estos seran
omitidos ya que no sera necesario explicarlos nuevamente, con el fin de evitar explicaciones

repetitivas.

Desarrollo. Es la parte central del ejercicio, ya que contiene la resolucién y presentacion de
resultados, ya sea mediante tablas, gréaficas, ecuaciones, pruebas de hipotesis, etc. Aqui se
aplican los comandos anteriormente mencionados explicando detalladamente el

procedimiento para llegar el resultado deseado.
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Interpretacion. Se interpretan los resultados obtenidos en la etapa de desarrollo del ejercicio.

No todos los ejercicios llevan interpretacién ya que en algunos no es necesario, como en el
caso de los ejercicios del apartado de aspectos basicos donde solamente se explican

cuestiones bésicas del programa Stata lo cual no se puede interpretar.
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CAPITULO Il

APLICACION ECONOMETRICA A CASOS ECUATORIANOS
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El presente capitulo comprende multiples aplicaciones de la econometria usando datos del
Ecuador y algunos datos hipotéticos, los segundos son presentados con el Unico fin de
sustentar aplicaciones teoricas. Para introducir al lector al ambiente de trabajo en Stata, se
empieza explicando algunos aspectos basicos del programa para luego continuar resolviendo
ejercicios que abarcan los primeros 16 capitulos del liboro de Econometria de Gujarati & Porter
(2010), desde el capitulo 1. Naturaleza del analisis de regresion hasta el capitulo 16. Modelos
de regresion con datos de panel. Cabe indicar que se han omitido algunos temas del libro que
son netamente teoricos. La equivalencia de los temas de este capitulo conlos temas del libro

de Econometria de Gujarati & Porter (2010) se puede ver en el Anexo 2.

3.1 Aspectos basicos

Para conocer el manejo basico de Stata se ha considerado necesario explicar algunos
procedimientos que implican abrir, cerrar y guardar archivos dta y do, y sobretodo cuestiones
relacionadas con gestion de datos. Para lo cual, se han resuelto nueve ejercicios que utilizan

datos de variables econdmicas de empleo y salarios contenidos en las Tablas 3.1.1, Tabla
3.1.2 y Tabla 3.1.3 (Anexo 5).

3.1.1 Abrir y cerrar archivos: dtay do.
Ejercicio 1:

En los archivos formato .dta se almacena la base de datos del trabajo realizado, mientras que
en los archivos formato .do se almacenan las rutinas de comandos utilizados en una sesion
de trabajo en Stata.

Desarrollo:
o Abrir y guardar archivo dta.

Para abrir un archivo dta, se da clic en File/ Open. Luego se abre la siguiente ventanilla:

e |« |
] POLTICA S [ BALOY

Naw
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Se busca el archivo dta que se desee abrir, se lo selecciona, y se da clic en abrir.
Para guardar un archivo dta, dse da clic en File/ Save as. Luego se abre la siguiente ventanilla:

I Sme Qata Data Fre x|

El usuario se ubicara en donde desee guardar su archivo dta (en este caso se procedera a
guardar en el escritorio). Luego se escribe el nombre del archivo, y por ultimo se da clic en

guardar.

o Abrir y guardar archivo do.

Para abrir un archivo do, se da clic en el icono, H New Do-File Editor, y se abre la ventanilla

del archivo do. Luego se da clic en File / Open, y se abre la siguiente ventanilla:

| Aber [ x |

POUTCAEC JEBER. MBRACION

v
B Ve
B TIH06E9500G (T

Nermbes: | Migacks Do Files [*da adc)

Lzen Caniely

Se busca el archivo do que se desea abrir, se lo selecciona, y se da clic en abrir.

Para guardar un archivo do, en la ventanilla del archivo do a guardar, se da clic en File/ Save

as, y se abre la siguiente ventanilla:
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S Stata De-File [ ¥ |

El usuario se ubicara en donde desee guardar su archivo do (en este caso se guardara en el
escritorio). Luego se escribe el nombre del archivo, y por ultimo se da clic en guardar.

3.1.2 Ayuda einstalacién de comandos.
Ejercicio 2:

Existen comandos y rutinas que no se encuentran en el programa, pero se los puede afiadir
de acuerdo a las necesidades del usuario.

Comandos a utilizar:

help: Permite obtener ayuda de Stata sobre un comando en particular. En el caso de que
este comando no esté en la memoria del programa permite afiadir comandos nuevos.

Su estructuraes:
help comando

Rutina utilizada:
help whitetst

Desarrollo®:

El comando whitetst, que sirve para realizar el test de heteroscedasticidad de White (se vera
mas adelante en el apartado 3.9) no se encuentra instalado en Stata 13. Para afadirlo
primeramente se ejecuta el siguiente comando: help whitetst. Luego aparecera la siguiente

ventana:

5 Se puede utilizar este mismo procedimiento con otros comandos que nos estén instalados.
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File Edit History Help
"‘5: e @ ;‘P search whitetst 2
. soarch whitetst x | -
-
o Stete web boopks: Regressiom with Stata
- . Chen, Bpder, Hitchell & Wells (DCLA Academic Techmology Services)
sS07 web book Begressiom with Staka by |im alphabetical
ordexr) Hiso Chen, Fhilip B. Ender, Hichasl Hitchsall
& Christine We=lls
htop: ffeww. gbs.ucla. edufstat Sstata/webbook s/ regl
Example _ . . . _ _ . Iextbook Exsmples: Econometric Anelysis, Foarch Edicion
__________________ TCLE Arsdemic Technology Services
10405 exzmples from the book Ecomometric Amalrysis, Fowrth
Editiom Iy Willisw Graens
htop: fieww . ets o ucla. edusstat fexsaples fgreena
Web resowrces from Stata amd other users
[comtacting bttp: ffwes. stete. Cam)
Z packages found (State Jourmal and STB listed fixst]
sgld7 from http:/ owe. stata comfsth/sthis
ETH-55 =sqgli7. Test for keteroskedasticity in reqg. ervor distribwcion &
ETH insert by Christopher F. Baum, Bostom College f Micholss J. Cox,
Tuiverzity of Durhem o Tincenmt Wiguins, Sctaca Corporation / Support:
kaumfbo. edu f noj.coxBdurhen scouwr f veigrinsBstata. com f After
whitetst from http: /s fweww bo.edo/PelEc/bocode/w
"WHITETST': moduls to perform White's test for heteroshedasticity /
whitetst computes White's test for heteroskedasticity following f regzess
or cmsrey. This test iz = special case of the § Ereusch-Fagam test {g.w.
kpagan). The Whits test does not recuire [ specification of a list of
L
Ready CAR ||MUK || OVR

Se daclic en el link sg137 from http://www.stata.com/stb/stb55 y aparecera una ventana
para instalar el comando.

File Edt History Help
@ > e L,E :I‘ net describe 5g137, fromihttp:/fwewstztaco 2

net describe sg137, from(hittpcdf. X | v X

package sg137 frox htop://uwe_stata. com/sthisthbsSE

TITLE
STB-55 sql37. Test for hetercskedasticity in reg. error distributiom

BESCEIPTION/A¥THOR(S)
SIB insert by Christopher F. Baum, Boston College
Hicholas J. Cox, Umiversity of Durhzm
Vincent Wiggins, State Corporatiom
Support: baundbc._edu
n.j.coxRéurhax. sc. uk
vwiggins@stats.com
Afcer installstion, see kelp bpagan, help whitetst

INSTALLATION FILES iclick here Te¢ imstall)
sgi37/bpagan. ado
sgi37/bpagan_hip
sgl37/whitetst. ado
sgi37/whitetst hlp

{clack here to return to the previous screen)

netinstall sg137pkg [cas UM EovR ]

Se da clic en click here to install, y ya se instalara el nuevo comando o rutina.
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Si se vuelve a ejecutar el comando: help whitetst, ahora aparecera esta ventana:

- Viewer - help whitetst = =

File Edit History Help

Q (= s help whitetst

help whitetst X - X

piel

.

help for whitetst (STE-LEL: =gl2
= 7

Calculate the White general test for heteroskedasticity after regress

whitetzt [if exp] [in range] [, nogample]

whitetst is for use after regress; see help regress.

Description

whitetst computes the White (1980) general test for heteroskedasticity
in the error distribution by regressing the sqguared residuals on all
distinct regressors, cross-products, and squares of regressors.

The test statistic, a Lagrange multiplier measure, iz distributed
Chi-squaredip) under the null hypothesis of homoskedasticity.

See Greene (Z000), pp. 507-511. It is a special case of the Breusch-Pagan
test for heteroskedasticity, which requires specification of an auxiliary
variahle list.

The command displays the test statistic, degrees of freedom and P-wvalue,
and places walues in the return array. return list for details.

L

Ready CAP || LR || O0R

Esta ventana muestra informacién acerca del comando whitetst. Por lo tanto, si se quiere

conocer acercade determinado comando que ya se encuentra instalado en Stata, el comando
help brindaré la informacion del mismo.

3.1.3 Manejo de datos.

Para poder trabajar con Stata es necesario conocer como se van a utilizar los datos,
empezando por la introduccion de éstos hasta la transformacion de los mismos.

Frecuentemente los datos necesitan ser modificados, eliminados, renombrados, etiquetados,
creados, etc., de acuerdo a las necesidades del usuario.

3.1.3.1 Introduccidén de datos.
Ejercicio 3:

Una vez iniciada la sesion en Stata, es decir una vez abierto el programa se procede a
introducir los datos para empezar el trabajo. Existen algunas formas de introducir los datos al
programa, tales como:

o Utilizando el comando imput.

o Por medio de la opcion Import.
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Comandos a utilizar:

imput: Permite introducir los datos directamente en la memoria de datos.

Su estructura es:
imput varl var2... var_n

Rutina utilizada:
imput w esc exp

Desarrollo:

Se van a introducir los datos de las variables: salario, escolaridad y experiencia (Tabla 3.1.1)
al programa Stata.

o Utilizando el comando imput.

Se hace uso de Do-file-editor, ventana en la cual se puede correr todos los comandos para el

trabajo. La ventaja de utilizar esta ventana es que se puede guardar toda una rutina de
comandos como un archivo do, el cual puede ser utilizado nuevamente cuando se lo requiera.

Se da clic en icono ubicado en la barra de herramientas, y se abre la ventana Do-
file-editor. En esta ventana escribe imput, se pegan o se escriben las variables con sus
distintos valores, y al final se escribe la palabra end para indicar que se ha terminado de

introducir los datos. Esto se lo hace de la siguiente manera:

£l Go-file Editar - Untitedd dov - o EN
| Flle Edit View Project Tools
S TR R ) - CF | U]
Untitledd,.do* v x|
1 input w esmc exp -
E 400 9 “
3 s00 2 4
a a00 &5 a
5 1200 20 a0
o 1000 13 26
7 asn 13 @
L] 490 13 214
9 300 18 2
10 700 18 4
11 1000 30 4
12 1000 m 6
13 1100 40
14 HOO 19 0
15 1000 19 4
16 500 13 4
17 2000 12 &
in avo 4 o
9 240 9 3
20 450 6 12
21 300 10 2@
22 400 18 4
22 sS00 14 19
24 600 19 6
25 Ta0o1s 1
a6 700 13 14
2% 1500 19 8
28 270 4 o
29 240 9 3
a0 aso 6 12
31 BOO 18 16 end ¢
< >
Execute (do) Line: 1, Cul: 0 AP || NLIM || C\F |
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Se seleccionan todos los datos introducidos, y se da clic en , icono que ejecuta los

comandos seleccionados.

Para verificar que los datos se hayan ingresado correctamente en el programa, se observa en
la parte derecha de la ventana principal, en Variables. Asi:

Yariables TRX
“Wariable Label
iy
BsC

exp

Efectivamente ya se encuentran las variables ingresadas, sin embargo no se puede apreciar

los datos de las mismas, por lo tanto se recurre a la opcion Data Editor (Browse), haciendo

clicen = , y se abre la siguiente ventana:

3 Clata £ for (irowia) - LM e - o ilEN
file Edt View Dsts Tooh
J e ST
1]
) .. o5 ey = Nanables 4
" T . .
5 X “:K' - 121 Vaniabise Lakse
V-
‘ 10 o v
f 100 o 12 N "
. 0 11 A Ll
’ " i s
; 5 i
’ 00 18
i 000 b
i aoo 1
100 ) Properties 0

1 200 e 0 B Variebie

Rasdy Vars: 3 Order: Datuant Obte: 30 Fikat: O Made: Brawe

De esta manera se corrobora que los datos se han ingresado correctamente al programa.

o Por medio de la opcidn Import®.

Como ya se menciono anteriormente también se pueden introducir datos haciendo uso de la
opcion import. Para ejemplificarlo se van a utilizar datos que se encuentran en formato xlIs
(archivo de excel), y se sigue el siguiente procedimiento: FILE/ IMPORT/ EXCEL
SPREADSHEET. Y a continuacion se abre la siguiente ventana:

6 Paralas versiones anteriores a Stata 13 es necesario que el archivo de excel a introducir haya sido previamente

guardado en modo compatibilidad (formato .Xs).
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] Import Excel EX

Excel Fils

Browss, ..

‘Waorkshmmt; Coll rangs;

|| Imnport: First row s varlable narmes
|| Import all data as strings

Presiew

There are no iterns to show,

=13 Canical

En esta ventana se hace clic en Browse y se selecciona el documento xIs para importarlo.

-] Irport Excel ﬂ
Excal Fila:
CiillsmrsiFaulsiDocuments PaulibayECoNOMiA_LITPLTESIS Rase de o Browvyes, ,,
Waorkshesk| el range
Tabla 1 41,221 ~ A1iCE1
[+#] trmpart First raw s variabls names Warlable casel | preserve -
[ Timpart all data as strings
Praviaw (showing rows 2-31 of 31)
e BaC EEp ]
Z 400 5 5
3 300 2 4
4 400 ] 4
S50 1200 20 30
[ 1000 13 26
7 250 11 1]
o Aan 14 14 hd
=3 Cancel

En Wordsheet se muestra el nombre de la hoja de célculo del documento xIs y a su derecha
se halla una pestafia que permite seleccionar la hoja de calculo que contenga los datos que
se quieren introducir. Ademas, se da clic en import first row as variable names para que la
primera fila del archivo sea considerada como el nombre de las variables. Por ultimo, se da
clic en OK y los datos ya estaran introducidos en el programa.

3.1.3.2 Datos numéricos almacenados como cadena.
Ejercicio 4:

Después de importar los datos en Stata, se podria presentar el caso de que los datos
numeéricos estan en cadena. Esto se lo puede apreciar al momento de visualizar las variables
introducidas, pues se observa que algunas de estas variables estan de color rojo mas no de
negro como las variables numéricas.
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Comandos a utilizar’:

destring: Convierte variables en cadena a numéricas. En otras palabras, permite
desencadenar variables.

Su estructura es:
destring variable, gen(nueva_variable)

Rutina utilizada:
destring w, gen(salario)

Desarrollo:

Se introducen los datos del salario, nivel de escolaridad y experiencia en Stata (Tabla 3.1.1).

Pero al observar los datos haciendo uso del icono data editor, I el salario “w” aparece asi:

= Data Editor (Erowse) - [Untited) = E'n
File Edit ‘'Wiew Data Tooks

=" IR (N A

wil] A0
o W esc Exp ~ Wariables a
2 1 400 5 5 i
=
z 200 2 4
z [ variable Label
2 E] 400 H 4
. - ¥ ow W
q 1700 20 70
. . W oesc 514
1 1000 13 zE
¥ oex
5 50 13 2 M =g =
7 450 13 14
B 200 18
3 700 18 4
10 1000 20 4
< »
11 1000 18
12 1100 18 0 Properties 7
13 ann 19 o B Yariables A
14 1000 19 4 Mame
1z con 13 4 -
16 2000 19 5 e
17 z70 4 0 am
18 240 5 2 B
19 250 3 1z —
Data
20 200 10 18 E =
E Filenam
21 400 18 4 v
< 3 o v
Ry Length: 4 || Vars: 3 Order: Detaset Okbs: 30 Fiter: Cff || Mode: Browse || C2AP || BILIR

Se aprecia que la variable “w” esta de color rojo, es decir encadenada. Para corregir este tipo
de error se ejecuta el comando: destring w, gen(salario). Con ello ya estara convertida la
variable en cadena en numérica con su nuevo nombre “salario”, y para comprobarlo se pueden
observar nuevamente las variables.

7 Se puede utilizar el comando tostring para convertir variables numéricas a textuales (en cadena).
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B Data Editor (Browse) - [Untitled] = ':'
File Edit Wiew Datm Tools

SHdan=AE "

1] ADD
..- ] salario ESC Ex ~ Yarnables a
z 1 4010 400 5 5 .
z abiles here
3 z 300 300 2 4
o -
= B Yeriable Labed
o 3 400 400 5 4
] o i
4 1z00 1200 Z0 30 -
& salario w
5 1000 1000 13 ZE
o esc [11s
[ 250 250 13 g
@ e
i 430 430 13 14 P
8 300 300 15 2
L, Foo Joo 15 4
10 1000 1000 Z0 4
< »
11 1000 1000 15 ]
12 1100 1100 12 a0 Properties )
13 el el 13 o B Wariables -
14 1000 1000 1% 4 ame
15 oo oo 13 4
1E 2000 2000 1% 5 -
17 270 270 4 ] '”
18 240 240 S 3
1% 350 350 [ 12
_ B Data
20 200 200 10 28 —~
H| File
21 400 400 15 4 v
€ ¥ v
Ready Length: 4 || Wars: 4 Order: Dataset Obs: 30 | Filter: OFF || Mode: Browse |(CAP | BB

Se puede evidenciar que “salario” es la variable numérica creada a partir de la variable

encadenada “w”.
3.1.3.3 Eliminar variables.
Ejercicio 5:

A menudo es necesario eliminar una o varias variables que no se van a utilizar o no son
necesarios para el trabajo en Stata, y en otros casos se quieren eliminar todas las variables
gue se introducen al programa. Para ello, se utilizan algunos comandos y acciones que

ayudaran a cumplir con dicha tarea.

Comandos a utilizar:

e drop: Permite eliminar la variable que se desee.
Su estructura es:
drop variable

e clear all: Permite eliminar toda la lista de variables que estan introducidas en Stata.
También se puede utilizar solamente clear.

Rutina utilizada:
drop w
clear all
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Desarrollo:

o Eliminar unavariable.

Continuando con el ejercicio 5 se tienen dos variables con los mismos datos (salario & w). Se

va a proceder a eliminar la variable “w” que es aquella que ya no interesa. Para ello, se ejecuta
el siguiente comando: drop w. Con ello la variable “w” se ha eliminado, por lo tanto, ya no

aparece en la lista de variables.

Yariables TR
Wariable Label
salario salario
g3 B3
exp exp

Otra manera de eliminar alguna variable es haciéndolo directamente desde la lista de
variables. Se da clic derecho sobre el nombre de la variable, en este caso sobre “w”, se
selecciona la opcion Drop Selected Variables, y damos clic en Si.

o Eliminar todas las variables.

Continuando con el mismo ejemplo, ahora se quiere eliminar todas las variables introducidas
en Stata. Para ello, se ejecuta el siguiente comando: clear all. De esta manera, se podra

observar que ya no existen variables en la base de datos.

Yariables TIX
Yariable Label

There are no iterns to show,
3.1.34 Crear variables.
Ejercicio 6:

En ocasiones es necesario crear nuevas variables para utilizarlas en nuestro trabajo. Estas
nuevas variables se pueden generar a partir de aquellas ya existentes en la base de datos de
Stata segun sea el caso.

Comandos a utilizar:

generate: Permite crear una nueva serie o variable. También se puede escribir en forma
abreviada como gen o gener.

Ejemplos:

generate nueva_variable = varl+ var2
generate nueva_variable = varl*var2
generate nueva_variable = varl”2

Rutina utilizada:
generate exp_cuadrado=exp”2
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Desarrollo:

Como el modelo basico de salarios de Mincer (1974) establece que el salario esta en funcion
del nivel de escolaridad, experiencia y experiencia al cuadrado. Por consiguiente, tomando la
informacion de la Tabla 3.1.1 se va a crear la variable experiencia al cuadrado que es aquella
gue falta para completar las variables incluidas dicho modelo de salarios.

Para crear la variable experiencia al cuadrado ejecutamos el comando:

generate exp_cuadrado=exp”2

En donde, “exp_cuadrado” es el nombre de la nueva variable a creada. Y se escribio esc”2
porque se quiere que la nueva variable sea igual a la experiencia elevada al cuadrado.

Finalmente se puede observar que ya se ha creado la nueva variable “exp_cuadrado”.

Wariables L
Wariable Label
iy i
e30C g3
exp Bxp

exp_cuadrado

3.1.35 Renombrar y etiquetar variables.
Ejercicio 7:

Se suelen tener variables codificadas en sunombre, por lo que es aconsejable renombrarlas
para facilitar el trabajo y utilizar correctamente la informacion. Por otro lado, se puede etiquetar
las variables introducidas al programa con la palabra o palabras que resulten mas pertinentes.
La utilizacion de etiquetas (label) servira para tener una informacion mas clara de las variables

al momento de trabajar en Stata. Estas tareas se pueden realizar de dos maneras:

o Desde Properties con la opcion Lock/Unlock.
o Utilizando los comandos rename y label segun sea el caso.
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Comandos a utilizar:

e rename: Permite cambiar el nombre de una variable. Es decir, renombrarla.
Su estructura es:
rename variable nueva_variable

e label: Permite etiquetar variables. Las etiquetas pueden ser maximo de 80
caracteres.
Su estructura es:
label variable variable “etiqueta”

Rutina utilizada:
rename w S

label variable w “Salario”

Desarrollo:

Tomando nuevamente la informacion de la Tabla 3.1.1 se pretende editar las etiquetas de las
variables introducidas, y luego renombrar dichas variables. Para ello, se lo hara de las dos

maneras ya mencionadas.

o Desde Properties con la opcién Lock/Unlock.

Para desbloquear la edicion de las propiedades de una variable, se selecciona la variable a
editar dando un clic sobre ella, y posteriormente en Properties (ubicada en la parte derecha

inferior de la pantalla principal del programa) se da clic en el icono Lock/Unlock 8. En

consecuencia se han desbloqueado las propiedades de la variable “S” para su edicion.

Ahora bien, como se quiere renombrar y etiquetar la variable se hace uso de las propiedades:
name y label, y se prosigue a editar la informacion asi:

Properties 2 =
- -
= VYariables -~
Marme =
Tywpe int
Format 210,09
Walue Label
Motes

Con ello ya se ha cambiado el nombre de la variable, ya que ha pasado de “w” a “S”, y su
etiqueta también se ha editado con la palabra “Salario”®.

8 Para colocar laetiqueta es necesario que el texto que seintroduzca como etiqueta vaya entre comillas.
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o Utilizando los comandos rename y label.
Se ejecutan los siguientes comandos:

rename w S

label variable w “Salario”

3.1.3.6 Borrar y editar variables.
Ejercicio 8:

En trabajos de investigacion y analisis estadisticos en general es necesario eliminar y editar
datos para tener una base de datos pertinente para el propésito a conseguir. Por lo que se

suelen desechar un grupo de datos, o simplemente se transforman datos de acuerdo a la
necesidad del usuario.

Comandos a utilizar:

e drop if: Es una variacion del comando drop, el cual permite eliminar un rango de
observaciones determinadas.
Su estructura es:
drop if variable>=numero
drop if variable<=numero
drop if variable==nimero

e replace: Reemplaza el contenido de un variable.
Su estructura es:
replace variable=numero if variable>=namero
replace variable=namero if variable<=nimero
replace variable=ndmero if variable==nimero
replace variable=nimero if variable==.

Rutina utilizada:
replace sexo=0if sexo==2
drop if edad<15
drop if edad>29

Desarrollo:

Haciendo uso de la Tabla 3.1.2, se quiere obtener informacion del sexo solamente de jévenes,
es decir de aquellos con edad comprendida entre 15 a 29 afios.

Primeramente, observando los datos de la variable sexo, aparece 1 para masculinoy 2 para

femenino. Sin embargo, se prefiere tener 0 para femenino, por lo cual es necesario reemplazar
este valor ejecutando el siguiente comando: replace sexo=0 if sexo==2.

Por otro lado, para obtener solamente los valores de los jévenes (15 a 29 afios), se procede

a eliminar las edades que no se requieran. Para ello, se ejecutan los siguientes comandos:

63



drop if edad<15
drop if edad>29

3.1.4 Tablas.

Ejercicio 9:

Las tablas son de mucha utilidad para el analisis de datos, especialmente cuando se quiere

cruzar variables. Las tablas de contingencia ayudan a analizar la asociacion de dos o mas

variables que generalmente son de naturaleza cualitativa (nominal u ordinal). En Stata es

posible cruzar dos variables haciendo uso de comandos para el efecto. A este tipo de tablas

de contingencia también se las denomina cominmente como tablas de doble entrada.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:

table cond_empleo
tab cond_empleo

tab cond_empleo sexo

table: Permite clasificar los datos de una variable, brindando informacion de la
proporcion (en términos absolutos) de cada categoria de la variable. También
permite generar tablas de doble entrada para analizar la distribucién conjunta de
dos variables.

Su estructura es:

table variable (tabla de una variable)

table varl var2 (tabla de doble entrada)

tab: También conocido como tabulate. Clasifica los datos de una variable,
brindando informacion de la proporcion (en términos absolutos y relativos) de cada
categoria de la variable. También permite generar tablas de doble entrada para
analizar la distribucion conjunta de dos variables. Estas tablas incluyen el “total” en
la columna derecha y fila inferior.

Su estructura es:

tab variable (tabla de una variable)

tab varl var2 (tabla de doble entrada)

Desarrollo:

Utilizando los datos de la Tabla 3.1.3, primeramente se quiere conocer cudl es la condicién

de empleo de los habitantes de la ciudad de Loja. Para ello, se realizara una tabla que

clasifique los datos de la variable “cond_empleo”.

Ejecutando el comando: table cond_empleo, se obtiene la siguiente tabla:

cond_empleo Freq.
desempleados 53
empleados 1,587
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Y ejecutando el comando: tab cond_empleo, se obtiene la presente tabla:

cond empleo Freq. Percent Cum.

desempleados 53 3.23 3.23

empleados 1,587 96.77 100.00
Total 1,640 100.00

La tabla ejecutada con el comando tab nos brinda mayor informacion que la tabla ejecutada
con el comando table.

Ahora, se va a averiguar la condicién de empleo en la ciudad de Loja segun el sexo. Paracello,
serealiza una tabla de contingencia que cruce la variable “cond_empleo”y “sexo”, ejecutando
el siguiente comando: tab cond_empleo sexo

Y se obtiene la siguiente tabla de contingencia:

cond_empleo Freq. Percent Cum.

desempleados 53 3.23 3.23

empleados 1,587 96.77 100.00
Total 1,640 100.00

Por ultimo, se quiere averiguar cudles fueron las razones mas influyentes por las cuales el
3.23% hombres y mujeres lojanas estan desempleados. Para conocer dicha informacion se
ejecuta el siguiente comando: tab motivo_desempleo sexo

Y se obtiene la siguiente tabla de contingencia:

sexo

motivo desempleo hombre mujer Total
falta de oportunida.. 19 22 41
motivos personales .. 4 6 10
resultado de sus er.. 1 1 2
Total 24 29 53

Interpretacion:

El 3.23% de la poblacion en edad de trabajar de la ciudad de Loja es desempleada. Estas
personas desempleadas lo estan por 3 motivos: el motivo méas predominante tanto en hombres
como mujeres es por la falta de oportunidades, seguido por motivos personales y por dltimo
por el resultado de errores del pasado, razon que es menos predominantes tanto en hombres
como mujeres. Ademas, se evidencia que hay mas mujeres desempleadas que hombres
desempleados, pues 29 de cada 53 personas desempleadas son mujeres y 24 de cada 53
son hombres. Analizando el motivo de desempleo, tenemos que 22 de cada 29 mujeres
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desempleadas y 19 de cada 24 hombres desempleados estan en dicha condicion por falta de
oportunidades. 6 de cada 29 mujeres desempleadas y 4 de cada 24 hombres desempleados
estan en esta condicién por motivos personales, y 1 de cada 29 mujeres y 1 de cada 24
hombres son personas desempleadas resultado de sus errores del pasado.

3.2 Naturalezadel andlisis de regresion

“El analisis de regresion trata del estudio de la dependencia de una variable dependiente Y
respecto de una o mas variables explicativas X “(Gujarati & Porter, 2010, p.15). Por lo tanto,
la naturaleza del andlisis de regresion radica en el grado de relacion que existe entre dos
variables.

Se puede conocer la relacion entre dos variables (antes de realizar una prediccion) mediante
la elaboracion de gréficas, principalmente por medio de diagramas de dispersion. Es por ello,
gue se desarrollan diez ejercicios en los cuales se grafican diagramas de dispersion, gréaficos
de series de tiempo, graficos de barras y gréaficos de sectores o de pastel. Pararealizar dichos

graficos se utilizan nueve tablas (Tabla 3.2.1-Tabla 3.2.9) con informacion econémica, social
y ambiental, extraida del Banco Mundial (2015), MAGAP (2015), e INEC (2010).

3.2.1 Diagramas de dispersion.

Los diagramas de dispersién son graficos que representan la relacion y asociacion existente
entre dos variables.

3.21.1 Diagrama de dispersion simple.
Ejercicio 1:

También se lo denomina nube de puntos. Este tipo de diagrama de dispersion nos permite
identificar la tendencia y relacién de los datos entre dos variables. Mientras mas dispersos

estén los datos, menor seré la relacion entre las dos variables.

Comandos a utilizar:

scatter: Permite graficar diagramas de dispersion.

Su estructura es:
scatter varY varX

Rutina utilizada:
scatter consumo pib

Desarrollo:

Se va a graficar un diagrama de dispersién con las variables gasto en consumo y pib (Tabla
3.2.1). Sabiendo que, consumo=f(pib), se ejecuta el siguiente comando: scatter consumo pib
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Y se obtiene el diagrama de dispersion:

T T T T T T
10000.00  20000.00  30000.00  40000.00  50000.00  60000.00
pib

Interpretacion:

Existe una relacion positiva casi lineal entre el gasto de consumoyy el pib de Ecuador. Pues a

mayor pib, mayor gasto en consumo. Por lo tanto, se podria esperar que el coeficiente de
correlacion entre estas variables sea cercano a 1.

3.21.2 Diagrama de dispersion con ajuste lineal.
Ejercicio 2:

Este tipo de diagrama de dispersion agrega una linea de tendencia lineal, la cual permite
apreciar que tan dispersos estan los datos respecto a su media.

Comandos a utilizar:

e twoway: Permite unir en una mismalinea de comandos dos 0 mas comandos para
realizar gréaficos.
Su estructura es:
twoway (comandol varl var2)...(comando_n varl var 2)

e scatter: Permite graficar diagramas de dispersion.

Su estructura es:
scatter varY varX

e [fit: Permite agregar una linea de tendencia de ajuste lineal.
Su estructura es:
Ifit varY varX

Rutina utilizada:
twoway (scatter edad ciclo) (Ifit edad ciclo)
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Desarrollo:

A partir de la Tabla. 3.2.2 que contiene informacion de estudiantes de la Universidad Técnica
Particular de Loja respecto a la edad y ciclo, se va a graficar un diagrama de dispersion con
ajuste lineal entre las dos variables. Por consiguiente, se ejecuta el siguiente comando:
twoway (scatter edad ciclo) (Ifit edad ciclo)

Y se obtiene el siguiente diagrama de dispersion con ajuste lineal:

©
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6
ciclo

® edad

Fitted values

Interpretacion:

Las variable cicloy edad se relacion positivamente. Si el estudiante se encuentra en un ciclo
mayor tiende a tener mayor edad. Sin embargo, notamos que los datos si se dispersan

considerablemente de su valor medio.
3.2.1.3 Diagrama de dispersion con ajuste polinémico.
Ejercicio 3:

Estos diagramas de dispersion se caracterizan por presentar una tendencia curvilinea. Por lo
gue el comportamiento de las variables puede ser polindmico, ya sea cuadratico (orden 2) o

de un orden mayor.

Comandos a utilizar:

e (fit: Permite agregar una linea de tendencia cuadratica.

Su estructura es:
gfit varY varX

o fpfit: Permite agregar una linea de tendencia polinébmica
Su estructura es:
fpfit varY varX

Rutina utilizada:
twoway (scatter esp_vida tasa_mortalidad ) (gfit esp_vida tasa_mortalidad )

twoway (scatter esp vida tasa mortalidad ) (fpfit esp vida tasa mortalidad)
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Desarrollo:

Utilizando los datos la Tabla 3.2.3 que contiene informacion de esperanza de vida al nacer y

tasa de mortalidad en un afio por cada 1000 personas, se va a graficar un diagrama de
dispersion con ajuste cuadratico y otro con ajuste polinémico.

Para el diagrama de dispersién con ajuste cuadréatico se ejecuta el siguiente comando:

twoway (scatter esp_vida tasa_mortalidad) (qfit esp_vida tasa_mortalidad)

Se obtiene el siguiente diagrama de dispersion:
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tasa_mortalidad

‘0 esp_vida Fitted values ‘

Para el diagrama de dispersién con ajuste polindmico ejecutamos el siguiente comando:

twoway (scatter esp_vida tasa_mortalidad) (fpfit esp_vida tasa_mortalidad)

Se obtiene el siguiente diagrama de dispersion:
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tasa_mortalidad

® esp vida predicted esp_vida
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Interpretacion:

Existe una relacion inversa (negativa) entre la esperanza de vida y la tasa de mortalidad. A

mayor tasa de mortalidad infantil menor sera la esperanza de vida. Por otro lado, los datos de
estas dos variable se ajustan de mejor manera a un ajuste polinémico.

3214 Diagrama de dispersion con linea de tendencia multiple.
Ejercicio 4:

Los diagramas de dispersion también se usan como herramienta de analisis y comparacion
de diferentes conjuntos de datos. Unifica dos o mas diagramas de dispersién en un solo
grafico.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:

twoway (scatter PIB_por_ecu FBKF_por_ecu) (Ifit PIB_por_ecu FBKF_por_ecu) (scatter
PIB_por_eu FBKF_por_eu) (Ifit PIB_por_eu FBKF_por_eu)

Desarrollo:

Se quiere realizar un grafico de dispersion multiple que compare la relacion ente el pib y la
formacion bruta de capital fijo (fbkf) de Ecuador y Estados Unidos. Para ello se utilizaran los
datos de la Tabla 3.2.4. Se procede a ejecutar el siguiente comando: twoway (scatter
PIB_por_ecu FBKF _por_ecu) (Ifit PIB_por_ecu FBKF_por_ecu) (scatter PIB_por_eu
FBKF_por_eu) (Ifit PIB_por_eu FBKF_por_eu)

Y se obtiene el siguiente diagrama de dispersion multiple:
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Los datos de color azul representan a los de Ecuador y los datos de color verde a los de
Estados Unidos.

Interpretacion:

Comparando los datos de ambos paises en andlisis, se puede afirmar que los datos de
Estados Unidos tienen una relacion positiva mayor entre el PIB y FBKF que los datos de
Ecuador. Esto se lo evidencia mediante la inclinacion de las lineas de tendencia, puesto que
la de Estados Unidos se encuentra con mayor pendiente.

3.2.2 Gréficos de series de tiempo.

En Stata es posible graficar una 0 mas series de tiempo en un mismo grafico.
3.2.2.1 Evolucion de una serie de tiempo.

Ejercicio 5:

Es importante conocer la evolucion que ha tenido una variable con el paso del tiempo. Esta
evolucion podria mostrar una tendencia clara en unos casos, pero no muy clara en otros. Por
lo general, las series de tiempo presentan muchas fluctuaciones, e inclusive algunas variables
producen cambios demasiado altos, conocidos como “picos” en determinado afio, semestre,
mes, dia, etc.

Comandos a utilizar:

e line: Permite trazar una linea evolutiva de una variable de serie de tiempo.

Su estructura es:
line varY varX

e twoway connected: Permite conectar mediante lineas los puntos (datos) de una
variable de serie de tiempo.
Su estructura es:
twoway connected varY varx

Rutina utilizada:
line M2 anio
twoway connected M2 anio

Desarrollo:

Se va a conocer el comportamiento de la variable cantidad de dinero (M2) de Ecuador en el
periodo 1960-2013 (Tabla 3.2.5). Se realiza un grafico de linea, y otro de linea y puntos.

Para conocer la evolucion de M2 mediante un grafico solamente de linea, se ejecuta el
siguiente comando: line M2 anio

Y se obtiene:
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M2

o

T T T T T T
1960 1970 1980 1990 2000 2010
anio

Ahora, para conocer la evolucién de M2 mediante un gréafico de lineas y puntos, se ejecuta el
siguiente comando: twoway connected M2 anio

Y se obtiene:

M2

oA

T T T T T T
1960 1970 1980 1990 2000 2010
anio

Interpretacion:

Desde 1960 a 1975 la cantidad de dinero (M2) de Ecuador ha permanecido estable, de 1976
hasta 1998 ha sufrido pequefias variaciones. Pero en el periodo de 1999 al 2013 M2 ha

presentado una tendencia muy positiva “disparandose hacia arriba”, periodo en el cual el pais
ha estado dolarizado.

3.2.2.2 Evolucion de dos o méas series de tiempo.
Ejercicio 6:

Se puede comparar la evolucion de dos o mas series de tiempo en un solo grafico. Esto con

el fin de averiguar el comportamiento de una variable en comparacién con otras u otras a
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medida que pasa el tiempo. Ademas estas gréficas ayudan a realizar un analisis conjunto, ya
gue la aceleracion o desaceleracion de una variable podria reflejar el crecimiento o
disminucion de otra.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
twoway (connected pob_urb anio) (connected pob_rural anio)

Desarrollo:

Se quiere graficar en un mismografico la evolucion de la poblacién urbana y rural del Ecuador
en el periodo 1960-2014 (Tabla 3.2.6). Como lo se menciond en el ejercicio 5, este tipo de
graficos se los puede hacer de dos maneras: solamente con lineas, o con lineas y puntos. En
este caso se graficara de la segunda manera. Para ello se ejecuta el siguiente comando:

twoway (connected pob_urb anio) (connected pob_rural anio)

Y se obtiene el siguiente grafico:

o
~
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50

40

T T T T
1960 1980 2000 2020
anio

—— pob_urb —*— pob_rural

Interpretacion:

En Ecuador la poblacion urbana super6 a la poblacion rural en el afio 1984. A partir de dicho
afno la brecha entre poblacién urbana y rural ha ido creciendo con el paso del tiempo. La
poblacién rural ha migrado a las ciudades en busca de una mejor calidad de vida.

3.2.3 Gréficos de barras.

Los graficos de barras pueden ser simples o agrupados. Ademas las barras de estos graficos
pueden ser de forma vertical u horizontal. A continuacién se realizan gréaficos de barras tanto

simples como agrupados.
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3.23.1 Gréfico de barras simple.
Ejercicio 7:

Los graficos de barras es otro tipo de graficos que representan un conjunto de datos

mediantes columnas o filas rectangulares. Es decir estos graficos de barras pueden ser
horizontales y verticales. Estos comparan las alturas de las barras de cada categoria.

Comandos a utilizar:

e graph bar: Permite realizar graficos de barras verticales.
Su estructura es:
graph bar variableY, over (variable_categorica)

e graph hbar: Permite realizar graficos de barras horizontales.
Su estructuraes:
graph hbar variableY, over(variable_categorica)

e if: Es un condicional, que nos permite utilizar solo los datos que estan bajo una
condicion (sujeta a las necesidades del usuario).
Ejemplos:
if variable==valor
if variable<valor
if variable>valor

e over: Permite agrupar los datos de acuerdo a su categoria.

Su estructura es:
over(variable_categorica)

Rutina utilizada:

graph bar arroz banano cacao cafe maracuya papa

graph bar arroz banano cacao cafe maracuya papa if anio==2010
graph bar rendimiento, over(producto)

graph hbar rendimiento, over(producto)

Desarrollo:

Haciendo uso de la Tabla 3.2.7 se va a comparar el rendimiento promedio de algunos

productos agricolas mas importantes en el sector agricola ecuatoriano en el periodo 2000-
2012. Por consiguiente, se ejecuta el comando:

graph bar arroz banano cacao cafe maracuya papa

Como cada variable presenta el rendimiento del producto en cada afio, se tienen 13 datos de
cada producto y por ello Stata calcula el rendimiento promedio de cada uno para presentarlo
en el grafico de barras que se observa a continuacion:
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Ahora, si se quiere solamente comparar el rendimiento de estos productos en un determinado
afno, por ejemplo del afio 2010, hacemos uso del comando if. Entonces, el comando a ejecutar
seria el siguiente: graph bar arroz banano cacao cafe maracuya papa if anio==2010

Por otro lado, si tenemos datos de serie transversal como los de la Tabla 3.2.7. Hacemos uso
del siguiente comando: graph bar rendimiento, over(producto)

El “rendimiento” es la variable Y y el “producto” es la variable categoérica. Por lo tanto, se
obtendré el presente gréafico de barras:

o
<

arroz banano  cacao cafe  maracuya  papa

30
1

10
L

Finalmente, para realizar el grafico con barras horizontales. Se utiliza el siguiente comando:
graph hbar rendimiento, over(producto)

Y se obtiene el grafico de barras asi:
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Interpretacion:

El banano es el producto agricola con mayor rendimiento. La papa y la maracuya rinden casi
la tercera parte del rendimiento del banano. Seguido por el arroz, luego el cacaoy por ultimo
el café con un bajo rendimiento.

3.2.3.2 Grafico de barras agrupado.
Ejercicio 8:

Un tipo particular de graficos de barras son los agrupados. Estos presentan dos o mas

conjuntos de datos en el mismo grafico.

Comandos a utilizar:
blabel: Permite agregar etiquetas a los datos, es decir el valor de cada barra.

Su estructura es:
blabel (total)

Rutina utilizada:
graph bar arroz banano cacao cafe maracuya papa, over (anio)

graph bar arroz banano cacao cafe maracuya papa, over (anio) blabel (total)

Desarrollo:

Se tienen los datos del rendimiento de algunos productos agricolas importantes del Ecuador
de los afios 2000, 2005, y 2010 (Tabla 3.2.8). Con estos datos se comparara el rendimiento
de los productos en los tres afios mencionados. Para ello se realizard un gréafico de barras
agrupado usando el siguiente comando:

graph bar arroz banano cacao cafe maracuya papa, over (anio)
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Y se obtiene:

40

20
I

2000 2005 2010

E mean of arroz I nean of banano
I nean of cacao I mean of cafe
I mean of maracuya [l mean of papa

Se observa que este grafico, asi como los hechos en el ejercicio anterior, no presentan los
valores de las barras, lo que de alguna manera dificulta conocer el valor exacto del rendimiento

de cada producto. Para evitarnos este problema, agregamos las etiquetas de los datos
agregando el comando blabel asi:

graph bar arroz banano cacao cafe maracuya papa, over (anio) blabel (total)

De esta manera se obtiene el grafico de barras con los respectivos valores en cada una de
las barras.

v

36.78

2000 2005 2010

I mean of arroz I mean of banano
I mean of cacao P mean of cafe
I mean of maracuya [ mean of papa
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Interpretacion:

El rendimiento de banano es mucho mayor en el afio 2010, en todos los afios ha sobrepasado
con mucho a los demas productos en analisis. La maracuya tuvo un rendimiento mayor en el
afo 2000 respecto al afio 2005 y 2010. La papa y el arroz han aumentado su rendimiento para
el afio 2010, pero este incremento no ha sido muy amplio. El cacao y el café han mantenido
su bajo nivel de rendimiento en los tres afios de comparacion.

3.2.4 Gréficos de sectores.
Ejercicio 9:

Son comunmente conocidos como graficos de pastel, ya que “representan proporcionalmente

la frecuencia de los valores contenidos de una o mas variables” (Escobar, Fernandez, &
Bernardi, 2012, p.153).

Comandos a utilizar:

e graph pie: Permite realizar graficos de sectores.
Su estructura es:
graph pie, over (variable_categorica)

e title: Permite poner el titulo a un grafico.
Su estructura es:
title (“titulo”)

e Dby: Permite presentar los datos en subconjuntos.

Su estructura es:
by (variable_categorica)

Rutina utilizada:

graph pie, over (sexo)

graph pie, over (sexo) title("Desempleo de Loja por sexo")
graph pie, over (sexo) by (motivo_desempleo)

Desarrollo:

Se quiere averiguar la proporcion de hombres y mujeres desempleados en la ciudad de Loja
mediante un grafico de sectores o pastel (Tabla 3.2.9). Para ello se hace uso del siguiente
comando: graph pie, over (sexo). Antes de ejecutarlo le vamos a agregar el comando title

para ponerle un titulo al grafico. Entonces el comando a ejecutar quedaria de la siguiente
manera: graph pie, over (sexo) title("Desempleo de Loja por sexo")

Y se obtiene el siguiente gréafico de pastel:
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Desempleo de Loja por sexo

‘_ hombre [ mujer ‘

Ahora, se va a agregarle al grafico una nueva variable que es “motivo_desempleo”, con el fin
de averiguar la proporcion de mujeres y hombres desempleados por cada motivo de
desempleo. Por lo tanto, se va a ejecutar el siguiente comando:

graph pie, over (sexo) by (motivo_desempleo)

Y se obtiene un grafico con multiples graficos de sectores, en donde cada gréafico pertenece
a cada categoria de la variable afadida.

falta de oportunidades en la actualidad motivos personales / familiares

resultado de sus errores del pasado

I hombre [ mujer

Graphs by motivo_desempleo

Interpretacion:

La mayor parte de las personas desempleadas en ciudad de Loja son mujeres. Principalmente
lo son por motivos personales y familiares, seguido de la falta de oportunidades y por resultado
de sus errores del pasado. Este dltimo motivo de desempleo es igual de frecuente para
muijeres y hombres de la ciudad.
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3.2.5 Editor de gréficos.
Ejercicio 10:

Stata 13 incorpora un editor de graficos. Una vez que se ha producido el gréfico el usuario
puede hacer modificaciones al mismo, sin necesidades de ejecutar complejos comandos.

Desarrollo:

Supongamos que se quiere modificar el gréafico realizado en el ejercicio 6. Por consiguiente,

para empezar a editar el grafico, se da clic en el |'conollﬁ . 'Y aparece la pantalla del editor de
graficos de esta manera:

il Graph - Graph = =
File Edit ©Object Graph  Tools  Help
3= E TS e ° Il b .
Mothing selected
-
=
ANEE
L
.
| o
=
=]
= T T T T
1960 1980 ) 2000 2020
anio
|—-— pob_urh  ———— pob_rural |

Solamente “se trata de buscar el elemento que se quiera cambiar, sefalarlo con el cursor, a
partir de lo cual se marca automéaticamente en rojo, averiguar silo que se desea cambiar esta
contenido en el nuevo menu horizontal que surge debajo de la barra de iconos, pulsar el boton
derecho el ratdn, porque generalmente en la Ultima linea del menu contextual emergente se

encuentra el acceso a las propiedades” (Escobar, Fernandez, & Bernardi, 2012, p.191).

También se puede hacer uso de los iconos de la izquierda de la ventanilla, para seleccionar
el grafico (generalmente para copiarlo), o para agregar texto, lineas o marcar al gréafico.

Por otro lado, haciendo uso del menu Graph, se puede cambiar gran parte del aspecto del
gréfico realizado mediante las opciones que despliega este menu.
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Tools Help

Titles

Graph Size
Aspect Ratio
Graph Region Properties

By Carnbine Organization

Plot Region Properties
Add Reference Lines

Legend Properties

H Axis Properties
W Axis Properties

Por ejemplo, para agregarle un titulo al grafico seleccionamos Graph/ Titles y aparece la
siguiente ventanilla:

2] =
| Flegiu:unl Inner region .-'-‘«spect.-"Size| Titles |Advanced|
Title:
|F'|:|I:|Ia|:iujn urbana %S Poblacion rural | | Properties |
Subtitle:
| | | Properties |
Captiar:
| | | Properties |
Mote:
| | | Properties |
| 0K, | | Cancel | | Apply

Una vez escrito el titulo del grafico presionamos aceptar.

Ahora, se quiere cambiar el rango de la variable “anios”. Para ello, se selecciona la variable
“anios”/ clic derecho/ axis properties. Y aparece la siguiente ventanilla:
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=] Mxis properties = =

Majar | Minor

Az rule

() Use existing ule

() Suggest # of ticks 1960 Minirnum value
Range/Delta 2015 P awirnurn value

() Min Max

— 5 Delta

() Mone

The axiz nule determines the number of ticks and their relative positionz.

Global properties

Label properties Tick properties
Scale Az line
Grid lines Reference line
Title Advanced

Global properties apply ta all noncustom ticks and labels az well a2 all axis components
that are unique. Individual ticks and labels may be customized uzing the button below.

Edit or add individual ticks and labels

oK Cancel Apply

En esta ventanilla, en Range/Delta agregamos los valores correspondientes y presionamos
aceptar. Con ello, el grafico modificado queda asi:

Poblacion urbana VS Poblacion rural

70

60
1

40

30

T T T T T T T T T T T T
1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015
anio

—=— pob_urb —@— pob_rural

Es importante sefalar que no se pueden abarcar todas las posibilidades de modificacion, ya
gue existen muchisimos aspectos que pueden ser modificados.

3.3 Andlisis de regresién con dos variables: algunas ideas basicas

El andlisis de regresion se relaciona en gran medida con la estimacion o prediccion de la
media (de la poblacién) o valor promedio de la variable dependiente, Y, con base en los

valores conocidos o fijos de las variables explicativas, X (Gujarati & Porter, 2010).
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El presente apartado introduce ideas béasicos de lo que es estimar un modelo econométrico
con dos variables (una dependiente Y, y una independiente X), para ello se utiliza el modelo
de consumo keynesiano en donde la variable dependiente Y es el consumoy la variable
independiente X es el PIB, estos datos se encuentran en la Tabla 3.3.1. Adicionalmente se

muestran dos tipos de funciones: poblacional y muestral a partir de datos hipotéticos de
consumo e ingreso familiar (Tabla 3.3.2 y Tabla 3.3.3). Finalmente se utilizan datos del CO, y

PIB per céapita (Tabla 3.3.4) para explicar la linealidad de una regresion.
3.3.1 Estimacion del modelo econométrico.
Ejercicio 1:

Un modelo econométrico es una representacion en simbolos matematicos de relaciones
econdmicas, en donde una 0 mas variables independientes (Xs) explican el comportamiento
de una variable dependiente (Y). La formabasica de un modelo econométrico es la siguiente:

Y =0 +BX+u (3.3.1)

Donde, B; y B, son los parametros o estimadores, X es la variable independiente, Y es la

variable dependiente, y u es el término estocastico.

Comandos a utilizar:

regress: Permite estimar un modelo econométrico de regresion lineal. También se puede
utilizar su forma abreviada reg

Su estructura es:
regress varyY varX

Rutina utilizada:
regress consumo pib

Desarrollo:

Se van a estimar los pardmetros de la funcién keynesiana de consumo para Ecuador,
haciendo uso de los datos de la Tabla 3.3.1 (en millones de dodlares). Para lo cual se ejecuta
el siguiente comando: regress consumo pib. Y como resultado se tiene la siguiente regresion:
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Source SS df MS Number of obs = 55
F( 1, 53) =18563.77

Model 7.2707e+09 1 7.2707e+09 Prob > F = 0.0000
Residual 20758037.9 53 391661.0093 R-squared = 0.9972
Adj R-squared = 0.9971

Total 7.2915e+09 54 135027096 Root MSE = 625.83
consumo Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]
pib .8029628 .0058934 136.25 0.000 .7911422 .8147833
_cons 433.8072 177.3339 2.45 0.018 78.12042 789.494

Sabiendo que, B, es el coeficiente de la constante (_cons) y 3, es el coeficiente de la variable

independiente (pib), se reemplazan los valores obtenidos en la forma basica de una regresion
lineal (3.3.1). Asi:

comswino = 433.81 + 0.80 (pib) + (3.3.2)

Es importante sefialar que en la funcién de consumo keynesiano f; es el consumo autbnomo

y B, €es la propension marginal a consumir (entre 0y 1).

Por ultimo, a través del modelo de consumo obtenido (3.3.2) se pretende predecir el valor de
la media del gasto de consumo para 2010 si el pib para 2010 fue de 49,035.71 millones de
dolares. Por lo tanto, se reemplaza el valor del pib en el modelo y se tiene:

Consumo; = 433.81 + 0.80 (pib;) + u
Consumoygig = 433.81 + 0.80 (pib,o1p) + 1
Consumoggqg = 433.81 + 39,228.57 + u
Consumo,yio = 39,662.38 millones de délares

El promedio del gasto de consumo previsto para el 2010 es de alrededor de 39,662.38
millones de ddlares. El valor real del gasto de consumo registrado en 2010 fue de 41,132.00

millones de dolares. Por consiguiente, el error de prediccion es de alrededor 14,69.62 millones
de ddlares, que representa aproximadamente el 3.7% del valor real del pib para 2010.

Interpretacion:

Ante el aumento de 1 millon de ddlares en el pib ecuatoriano, el consumo del pais aumentara
en 0.8 millones de dolares. Por lo tanto, la propension marginal a consumir en Ecuador es
alrededor de 0.8 lo que apoya a la teoria de Keynes.
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3.3.2 Funcién de regresion poblacional.
Ejercicio 2:

Para estimar una funcién de regresion poblacional se necesitan los datos de toda una
poblacion objeto de estudio. Los resultados poblacionales son mas costosos, de larga
duracion, y dificiles de aplicar que los estudios aplicados a una muestra o parte de la
poblacion. Sin embargo si se aplican eficientemente se obtendran resultados mas reales y
verdaderos que los estudios sobre una muestra. El levantamiento de informacion de toda una
poblacion se la denomina comunmente como “censo”.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
twoway (scatter consumofingresof) (Ifit consumof ingresof)

Desarrollo:

Los datos de la Tabla 3.3.2 referentes a la poblacion total de 60 familias de una comunidad
hipotética, asi comoa su ingreso mensual (X) y su gasto de consumo mensual (Y), en dolares,
se dividen en 10 grupos de ingresos (de 120 délares a 300). Por consiguiente, hay 10 valores
fijos de X, y los correspondientes valores Y para cada valor X. Por lo tanto hay 10
subpoblaciones Y.

La siguiente tabla proporciona la media o promedio mensual de consumo familiar
correspondiente a cada uno de los 10 niveles de ingresos.

Y * X 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300

80 95 112 120 140 147 158 165 170 182
82 100 118 130 145 150 160 176 191 210
90 104 125 130 150 152 162 180 194 225
98 122 127 145 158 164 175 190 208 235
105 128 138 153 163 177 181 210 215 253
115 - - 156 168 180 200 225 234 -
- - - - 175 185 210 - - -

Total 570 549 620 834 1099 1155 1246 1146 1212 1105

Media condicional de
95 109,8 124 139 157 165 178 191 202 221

Y, E(Y I X)

A nivel de ingreso de 120 ddlares le corresponde una media de consumo igual a 95 dolares,
asi como anivel de ingreso de 300 dolares le corresponde una media de consumo igual a 221
dolares. Hay 10 valores medios para las 10 subpoblaciones. Estos valores también se los
conoce como valores esperados condicionales.
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Por otra parte, existe el valor esperado incondicional, el mismo que es el resultado de sumar

todos los valores del consumo y dividirlo para el total de valores. En este caso el valor
esperado incondicional seria: $9536 / 60 = $158.93.

La representacion grafica de los valores medios condicionales se la evidencia en una linea de
regresion poblacional (LRP) o curva de regresiéon poblacional (CRP). Para ello, se ejecuta el
siguiente comando: twoway (scatter consumof ingresof) (Ifit consumof ingresof)

Luego de hacer ciertas modificaciones mediante el editor de gréaficos (afiadir los puntos
medios, e introducir el texto “E (Y | X)”), se obtiene:

250

200
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100

(]
°
°
[
T

120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320
ingresof

’ ® consumof Fitted values

La media condicional de E (Y I Xi) es funcion de Xi. Simbdlicamente:
E (Y I Xi) =f (Xi) (3.3.3)

De este ejemplo, se puede suponer que la funcion de regresion poblacional (FRP) es una
funcion lineal de Xi, de tipo

E(Y1Xi)= g, +8, (Xi) (3.3.4)

(3.3.4) es una funcién de regresion poblacional lineal (FRPL), donde, B; y B2 son los

pardmetros no conocidos pero fijos que se denominan coeficiente de interseccion y de
pendiente respectivamente.

Interpretacion:

El valor esperado condicional de consumo para un nivel de ingreso de 120 ddlares es de 95
dolares. El valor esperado condicional de consumo para un nivel de ingreso de 140 délares
es de 109.80 ddlares. La misma interpretacion es para las 10 subpoblaciones determinadas
por los distintos niveles de ingreso.
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3.3.3 Funcién de regresion muestral.
Ejercicio 3:

La muestraes una representacion de la poblacién. Por consiguiente, para estimar una funcion
de regresion muestral (FRM) se necesitan los datos de una parte de la poblacién objeto de
estudio. Es decir, se utiliza una muestra representativa de la poblacion, con el fin de estimar
la funcién de regresion poblacional (FRP) con base en informacion muestral.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
twoway (scatter consumol ingresol) (Ifit consumol ingresol) (scatter consumo2
ingreso?2) (Ifit consumo2 ingreso2)

Desarrollo:

A manera de ejemplo se va a suponer que no se conocia la poblacion exactade la Tabla 3.3.2
y se toman dos muestras aleatorias (Tabla 3.3.3). Ahora, se grafica en un mismo plano las
dos muestras para poder apreciar la desviacion entre estas dos muestras. Para ello se ejecuta
el siguiente comando: twoway (scatter consumolingresol) (Ifit consumolingresol) (scatter
consumoz2 ingreso?2) (Ifit consumo2 ingreso2)

Y se obtiene:

o
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' FRM2 o
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n

T T T T T T T T T T
120 140 160 180 200 220 240 260 280 300

® consumol Fitted values ingresof
® consumo2 Fitted values

Las lineas FRM1 Y FRM2 se conocen como lineas de regresiéon muestral. “Se supone que
representan la linea de regresion poblacional, pero, debido a fluctuaciones muestrales, son,
en el mejor de los casos, solo una aproximacion de la verdadera RP” (Gujarati & Porter, 2010,
p.44).
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Como sefala Gujarati & Porter (2010) el objetivo principal del analisis de regresion es estimar
la FRP

Yi= B+ B2 Xi + 1y (3.3.5)
Con base en la FRM

Y, = B, +6.X; + A (3.3.6)

~

Interpretacion:

Comparando las dos FRM (1 y 2), se evidencia que la FRML1 es diferente a la FRM2, pero
esta diferencia no es tan grande, pues las dos lineas FRM presentan un similar

comportamiento. Tanto la FRM1 como la FRM2 son aproximaciones de la verdadera FRP.
3.3.4 Linealidad.
Ejercicio 4:

El término lineal se interpreta de dos formas: linealidad en las variables, y linealidad en los

parametros.

e Linealidad en las variables: Segun Guijarati & Porter (2010) el significado de linealidad
es aquel en que la esperanza condicional de Y es una funcién lineal de X;.

Geomeétricamente, la curva de regresion en este caso es una recta. En esta
interpretacion, una funcion de regresion como E(Y | X; ) = B; + B, X? no es una funcion

lineal porque la variable X aparece elevada a una potencia o indice 2.

e Linealidad en los pardmetros: Segun Guijarati & Porter (2010) la linealidad se presenta

cuando la esperanza condicional de Y, E(Y | X;), es una funcion lineal de los

parametros, los 3, puede ser o no lineal en la variable X. Una funcion de regresion
como E(Y | X; ) = B, + 387 es no lineal respecto del pardmetro S,.

Sin embargo, el término de regresion “lineal” siempre significara una regresion lineal en los
parametros, es decir los parametros 3 se elevan sélo ala primera potencia, aunque sea no
lineal en las variables X.
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Comandos a utilizar:

e predict: Permite predecir los valores de la Y estimada luego de haber ejecutado
una regresion.
Su estructura es:
predict Yestimada (predecir Y estimada)

e connect (1): Permite trazar una linea (de cualquier orden) que represente la
relacion entre una variable X y una Y.

e exp: Permite sacar el antilogaritmo o variable exponencial de los datos de una
variable determinada.

Su estructura es: _
gen nueva_variable= exp(variable)

Rutina utilizada:

[*Funcion cuadratica*/
generate pibp2= pibp”2
regress co2 pibp pibp2
predict Y2

scatter Y2 pibp, connect (1)

[*Funcion cubica*/

generate pibp2= pibp”2 (ya estéa definida en la funcién cuadratica)
generate pibp3= pibp”3

regress co2 pibp pibp2 pibp3

predict Y3

scatter Y3 pibp, connect (1)

[*Funcion exponencial*/
regress co2 pibp

predict Yest

generate Yexp=exp(Yest)
scatter Yexp pibp, connect (1)

Desarrollo:

En el presente ejercicio se graficara algunos tipos de funciones lineales en los parametros,
aungue no lo sean en las variables X. Utilizando los datos de CO, (Y) y PIB per céapita (X) de

la Tabla 3.3.4, primeramente se grafica la funcién cuadratica:

Para ello es necesario generar la variable pibp al cuadrado, estimar la regresion, predecir el

valor de Y estimada (Y cuadratica), y finalmente graficar. Por lo tanto se ejecutan los
siguientes comandos

generate pibp2= pibp”2
regress co2 pibp pibp2

predict Y2
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scatter Y2 pibp, connect (1)

Y se obtiene el grafico de la funciéon cuadratica que se muestra a continuacion:

9
o

Y=RB1+02 X+R2 X"2

T T T T T
1500 2000 2500 3000 3500
pibp

Segundo, para graficar la funcién cubica:
Y = ﬁl + ﬁzX +ﬂ3X2 + ﬁ4,X3 (338)

Se genera la variable pibp al cubo, se estima la regresion, se predice el valor de Y estimada
(Y cubica), y finalmente se grafica. Por lo tanto se ejecutan los siguientes comandos:

generate pibp3= pibp”3
regress co2 pibp pibp2 pibp3
predict Y3

scatter Y3 pibp, connect (1)

Y se obtiene grafica de la funcién cubica que se muestra a continuacion:

o)
o

Y=R1+R2 X+R3 X"2+R4 X3

T T T T T
1500 2000 2500 3000 3500
pibp
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Tercero, para graficar la funcion exponencial:
Y = ePrtheX (3.3.9)

Se estima la regresion normal basica para predecir los valores de la Y estimada, luego se crea
la variable exponencial de la Y estimada, se estima la regresion exponencial, y finalmente se
grafica. Por lo tanto se ejecutan los siguientes comandos:

regress co2 pibp

predict Yest

generate Yexp= exp(Yest)
scatter Yexp pibp, connect (1)

Y se obtiene grafica de la funcién exponencial que se muestra a continuacion:

15
L

10
L

Y=eMR1+R2 X)
o
1500 2000 2500 3000 3500
pibp

3.4 Andlisis de regresion con dos variables: problema de estimacion

Existen dos métodos para estimar una regresion, estos son: Minimos Cuadrados Ordinarios
(MCO) y Maxima Verosimilitud (MV). “El método de MCO es el mas comun en el andlisis de
regresion, sobre todo por ser mucho mas intuitivo y matematicamente mas sencillo que el
método de maxima verosimilitud” (Gujarati & Porter, 2010, p.55). Sin embargo, este método
implica 10 supuestos que se deben cumplir.

Se inicia aplicando MCO a datos hipotéticos de ingreso y consumo contenidos en la Tabla
3.4.1. Luego a partir de informacion econdmica (PIB y las Exportaciones) contenida en la
Tabla 3.4.2 se determina y analiza el coeficiente de determinaciéon r?, el coeficiente de
correlacién r, se aplican pruebas de significancia a los parametros 3 y por ultimo se aplican

pruebas de normalidad de los residuos.
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3.4.1 Meétodo de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO).
Ejercicio 1:

Un método muy eficaz y popular para para el analisis de regresion es el Método de Minimos
Cuadrados (MCO), el cual permite determinar la FRM de manera que quede lo mas cerca
posible de la Y observada. EI MCO supone que la sumatoria del cuadrado de los residuos sea
lo mas pequefia posible. Este método permite encontrar los estimadores o parametros de un
modelo de regresion lineal expresados en cantidades. Sin embargo, las propiedades
estadisticas de los estimadores MCO se mantienen s6lo con ciertos supuestos sobre la forma
como se generaron los datos (Gujarati & Porter, 2010).

Segun Guijarati & Porter (2010) los supuestos de un MCRL son los siguientes:

Ser un modelo de regresion lineal.

Valores fijos de X independientes del término de error.

El valor medio de la perturbacién y; es igual a cero.

Homoscedasticidad o varianza constante de ;.

No hay autocorrelacion entre las perturbaciones.

Numero de observaciones n debe ser mayor que el nimero de parametros por estimar.
Variabilidades en las regresoras (X).

Multicolinealidad.

© © N o g &~ wDdhPRE

Sesgo de especificacion.

10. No normalidad de las perturbaciones (p. 85)

Comandos a utilizar:

e predict: Permite predecir los valores de los residuos de una regresion.

Su estructura es:
predict r, resid (predecir residuos)

e total: Realiza la sumatoria de los valores de determinada variable con su
respectiva desviacion estandar total.
Su estructura es:
total variable

Rutina utilizada:
regress Y X
predictr, resid
generate r2=r"2
total r2
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Desarrollo:

Utilizando los datos de la Tabla 3.4.1 (datos hipotéticos), donde Y es el consumoy X el

ingreso, se quiere obtener los estimadores MCO del modelo de regresion lineal. Mediante la
ejecucion del comando: regress Y X, se obtienen directamente los valores de los estimadores

del modelo. Por consiguiente, Stata muestra la regresion estimada asi:

Source SS df MS Number of obs = 60
F( 1, 58) = .

Model 100705.18 1 100705.18 Prob > F = 0.0000
Residual 55.8031382 58 .962123073 R-squared = 0.9994
Adj R-squared = 0.9994

Total 100760.983 59 1707.81328 Root MSE = .98088

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

X .6418162 .0019838 323.53 0.000 .6378452 .6457873

_cons 22.55406 .4402947 51.23 0.000 21.67325 23.43594

Con ello ya se tienen los estimadores MCO que son: ; = 22.5546 y 3,= 0.6418. Y por lo tanto

el modelo de regresion lineal queda representado de la siguiente manera:

~

¥, = 22.5546 + 0.6418X; + u; (3.4.1)

Ahora, para averiguar sila sumatoria del cuadrado los residuos es pequefia, se predicen los
residuos, se los eleva al cuadrado y se realiza la sumatoria de sus valores mediante los
siguientes comandos:

predictr, resid
generate r2=r"2

total r2
Total estimation Number of obs = 60
Total Std. Err. [95% Conf. Interval]
r2 55.80314 7.977965 39.83927 71.76701

Se tiene que la sumatoria del cuadrado de los residuos es igual a 55.80, siendo este un valor

pequenio.
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Interpretacion:

Basandose en los resultados de (3.4.1), el estimador 8,= 0.6418 significa que, si el ingreso

aumenta en 1 ddélar, el consumo aumenta en 64 centavos. Mientras que el estimador
P1=22.5546 significa que, si aunque el ingreso sea cero, el consumo es alrededor de 22.55

dolares.

3.4.2 Coeficiente de determinacion r?2.

Ejercicio 2:
El coeficiente de determinacion 2 “mide la bondad de ajuste de la ecuacion de regresion, es
decir, da la proporcién o porcentaje de la variacion total en la variable dependiente Y explicada

por la variable explicativa X” (Gujarati & Porter, 2010, p.196). Este valor es siempre positivo,
yva de 0 a 1 (en términos absolutos)®.

Por otro lado, se tiene el coeficiente de correlacién r, que mide el grado de asociacion lineal
entre las dos variables. Ademés el coeficiente de correlacion es la raiz cuadrada del
coeficiente de determinacion. Este valor puede ser negativo o positivo, y va de -1 a 1 (en
términos absolutos).

Comandos a utilizar:

correlate: Proporciona una matriz con los valores del coeficiente de correlacionr, entre un
conjunto de variables.

Su estructura es:
correlate var1 var2... var_n

Rutina utilizada:
correlate PIB Exp
regress PIB EXP
scatter PIB EXP

Desarrollo:

Utilizando los datos de la Tabla 3.4.2, se averiguard el coeficiente de correlacion y el

coeficiente de determinacion entre las variables PIB y exportaciones. Primeramente se va a
obtener el coeficiente de correlacion r, con el siguiente comando: correlate PIB EXP. Y se

obtiene la siguiente matriz de correlacion:

| PIB EXP
|

PIB 1.0000

EXP 0.9810 1.0000

9 En términos relativos el coeficiente de determinacion r2y el coeficiente de correlaciénr va de 0% a 100%
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Segundo, el valor del coeficiente de determinacion entre el PIB y EXP se puede obtener de

dos maneras: por medio del cuadrado de r, 0 mediante la estimacion de la regresion lineal

ejecutando el comando: regress PIB EXP.

r2= (r) "2 = (0.9810) 2 = 0.9624

Source SS df MS Number of obs = 55
F( 1, 53) = 1355.35
Model 1.0852e+22 1 1.0852e+22 Prob > F = 0.0000
Residual 4.2438e+20 53 8.0071e+18 R-squared = 0.9624
Adj R-sgquared = 0.9617

Total 1.1277e+22 54 2.0883e+20 Root MSE = 2.8e+09
PIB Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
EXP 3.306538 .0898147 36.82 0.000 3.126392 3.486683
_cons 7.98e+09 6.31e+08 12.66 0.000 6.72e+09 9.25e+09

7, = 7.98 +10"9 4+ 3.31X, + u, (3.4.2)

R? = 0.9624

En la regresion estimada (3.4.2) el valor del coeficiente de determinacién r2 es igual a 0.9624.

El siguiente grafico muestra una fuerte relacion lineal positiva entre el PIB y las exportaciones

de Ecuador, con la ejecucion del comando: scatter PIB EXP

6.000e+ 10

4 000e+10 5000e+10

PIB
00e+10 3.000e410
~

a2

1.000e41
: |
e
o

T T
0 9 000e+09

EXP

Interpretacion:

1.000e-10

1. 500e+1

Las exportaciones explican al PIB en un 96%. Ademas el PIB y las exportaciones tienen un

grado de relacion lineal del 98%, es decir estan fuertemente relacionadas. Cabe mencionar

gue un r2 alto no garantiza que un modelo este bien especificado, ya que debe cumplir con

otros supuestos de un MCRL.
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3.4.3 Pruebade significancia de los coeficientes de regresion.
Ejercicio 3:

La prueba de significancia trata de verificar la verdad o falsedad de una hipétesis nula
utilizando los resultados muestrales obtenidos. “La idea basica de las pruebas de significancia
es la de un estadistico de prueba (un estimador) y su distribuciéon muestral segun la hipétesis
nula” (Gujarati & Porter, 2010, p.115)

Toma de decision de prueba de significancia'®: Considerando un intervalo de confianza del
95% con su respectivo nivel de significancia del 5%, para aceptar o rechazar la Ho (hip6tesis
nula) de que el estimador B es estadisticamente igual a 0, se debe tomar en cuenta el valor
de su probabilidad, si ésta es mayor a 5% se acepta la Ho, de lo contrario se la rechaza
llegando a concluir que el estimador no es estadisticamente igual a 0, aceptando asi H1
(hipétesis alternativa). Adicionalmente también se considera el valor absoluto de t, siéste valor
es menor a 2 se acepta Ho, en caso contrario se rechaza Ho y se acepta H1.

Ho: 8,=0
H1: B,#0

Generalmente lo que se espera es rechazar Ho, donde el estimador no es estadisticamente
igual a 0, ya que de esta manera el estimador sera estadisticamente significativo.

Prueba de significancia de un estimador 8 para un intervalo de confianza del 95%

p>5;t<2 Acepta Ho Es estadisticamente no significativo

p<5%;t>2 Rechaza Ho Es Estadisticamente significativo

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
regress PIB EXP

Desarrollo:

A manera de ejemplo se comprobaréla significancia de los estimadores 3 del ejercicio 2 (Tabla
3.4.2). Para ello se estimada la regresion en donde Y es el PIB y X son las exportaciones.

10| a prueba de significancia puede variar dependiendo del intervalo de confianza (90% al 99%), y del nivel de
significancia (1% al 10%)
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Source SS df MS Number of obs = 55
F( 1, 53) = 1355.35
Model 1.0852e+22 1 1.0852e+22 Prob > F = 0.0000
Residual 4.2438e+20 53 8.0071le+18 R-sgquared = 0.9624
Adj R-squared = 0.9617

Total 1.1277e+22 54 2.0883e+20 Root MSE = 2.8e+09
PIB Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
Exp 3.306538 .0898147 36.82 0.000 3.126392 3.486683
_cons 7.98e+09 6.31le+08 12.66 0.000 6.72e+09 9.25e+09

Y, = 7.98 ¥ 1019 + 331X, + u, (3.4.2) = (3.4.3)

R? = 0.9624

Con un intervalo de confianza del 95% y un nivel de significancia del 5%, se puede observar
que el intercepto ;= 7.98e+09 tiene un valor de t= 36.82 y una p=0.000. Y la pendiente

B,=3.306538 tiene una valor de t= 12.66 y una p=0.00. Cabe mencionar que el nivel de

significancia a puede tomar valores entre 0% y 10%, sin embargo Stata considera un a=5%
(que esta predeterminado).

Interpretacion:
En un intervalo de confianza del 95%, tanto el intercepto B; como la pendiente S, de la

regresion PIB y EXP son estadisticamente significativos, ya que sus valores absolutos de t
son mayores a 2 y sus probabilidades son menores a 5%. Por lo tanto, se rechazaHo y se
acepta H1.

3.44 Pruebasde normalidad.
Ejercicio 4:

Para saber si los residuos de una regresion estan distribuidos normalmente se realizan

pruebas de normalidad. Gujarati & Porter (2010) consideran tres tipos de pruebas de
normalidad:

1) histograma de residuos: Si la curva de distribucién normal en forma de campana es similar
al comportamiento de los residuos (mostrado en el histograma) entonces los residuos estaran
normalmente distribuidos.

2) gréafico de probabilidad normal (GPN): Silos datos estan cerca de la linea del GPN entonces
los residuos estaran normalmente distribuidos.
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3) prueba Jarque-Bera: Si el valor de la asimetria es cercano a 0, el valor de la curtosis es
cercano a 3 y se tiene una probabilidad razonablemente alta entonces los residuos estaran
normalmente distribuidos. Los residuos tendran una distribucién normal perfecta cuando su
asimetria es 0, su curtosis es 3, y por lo tanto su Jarque-Bera es 0.

El test de normalidad incluye el siguiente conjunto de hipétesis:

Ho: Los residuos estan normalmente distribuidos

H1: Los residuos no estan normalmente distribuidos

Comandos a utilizar:

e histogram: Permite graficar histogramas con y sin curva de distribucion normal.
Su estructura es:
histogram residuos (histograma de residuos)
histogram residuos, normal (histograma con curva de distribucion normal)

e pnorm: Permite realizar gréficos de probabilidad normal.
Su estructura es:
pnorm residuos

e summarize: Muestra los principales datos estadisticos de una variable
(#observaciones, media, desviacion estandar, minimo y maximo). También se
puede utilizar su forma abreviada sum.

Su estructura es:
summarize variable

e detail: Es una opcion del comando summarize que muestra los valores de la media,
desviacién estandar, varianza, asimetria y curtosis de una variable.
Su estructura es:
summarize variable, detail

e sktest: Permite realizar el test de normalidad. Muestra los valores de las
probabilidades de la asimetria y curtosis.
Su estructura es:
sktest residuos

Rutina utilizada:
generate PIB EXP
predictr, resid

histogram r (histograma)

histogram r, normal (histograma con curva de distribucion normal)

pnorm r (gréfico de probabilidad normal)

summarize r detail (valores de asimetria y curtosis)

sktestr (probabilidades de asimetria y curtosis)
Desarrollo:

Utilizando nuevamente los datos de la Tabla 3.4.2, se va a averiguar si los residuos, de la
regresion PIB sobre EXP, estan normalmente distribuidos mediante la aplicacion de los 3 tipos
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de pruebas de normalidad. Antes de realizar cualquiera de las 3 pruebas de normalidad es

necesario estimar la regresion y predecir los residuos. Para ello se ejecutan los siguientes
comandos:

generate PIB EXP

predictr, resid

Para realizar la prueba de normalidad mediante el histograma de residuos, se ejecuta el
siguiente comando: histogram . Y se presenta el siguiente histograma:

© T T

T T T
-6.00e+09  -4.00e+09 -2.00e+09 0 2.00e+09  4.00e+09
Residuals

Sin embargo, este histograma no presenta la curva de distribucién normal, y para agregarla
se afiade al comando la palabra normal, asi: histogram r, normal. Al ejecutar este comando
se obtiene el siguiente histograma:

T T
-5.00e+09 5.00e+09

0
Residuals

Para realizar la prueba de normalidad mediante el grafico de probabilidad normal se ejecuta
el siguiente comando: pnorm r. Y se obtiene el siguiente gréafico:
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Para realizar la prueba de normalidad con los valores de asimetria y curtosis se ejecuta el
siguiente comando: summarize r, detail. Y se obtiene lo siguiente:

Fitted wvalues

Percentiles Smallest

1% 1.02e+10 1.02e+10

5% 1.02e+10 1.02e+10
10% 1.04e+10 1.02e+10 Obs 55
25% 1.73e+10 1.03e+10 Sum of Wgt. 55
50% 2.04e+10 Mean 2.65e+10
Largest Std. Dev. 1.42e+10

75% 3.58e+10 5.00e+10
90% 4.86e+10 5.23e+10 Variance 2.01le+20
95% 5.23e+10 5.34e+10 Skewness .5635494
99% 5.57e+10 5.57e+10 Kurtosis 2.036395

Conello setienen los valores de asimetriay curtosis de 0,56 y 2,03 respectivamente. Adicional
a ello se pueden obtener los valores de las probabilidades de estos valores, y la probabilidad
conjunta. Si la probabilidad de este test es mayor al 5% se acepta Ho: Los residuos estan
normalmente distribuidos, y si esta probabilidad es menor se rechazaHo. Para ello se ejecuta
el siguiente comando: sktest r, obteniendo los siguientes resultados:

Skewness/Kurtosis tests for Normality

joint

Variable Obs Pr (Skewness) Pr (Kurtosis) adj chi2(2) Prob>chi?2

|
|
r | 55 0.6803 0.0169 5.60 0.0607

Se tiene una probabilidad de 6.07%, la misma que es mayor a 5%.
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Interpretacion:

Al observar el histograma se evidencia (en primera instancia) que los residuos no estan
distribuidos normalmente, ya que curva de distribucion normal en formade campana sobre el
histograma no es similar al comportamiento de los residuos. Sin embargo el grafico de

probabilidad normal muestra que los datos estan muy cercanos a la linea del GPN, por lo tanto
se podria concluir que los residuos estan normalmente distribuidos (aceptando Ho).

Por otro lado, los valores de la asimetria y curtosis, los cuales son iguales a 0.56 (valor cercano
a 0) y 2.03 (valor medianamente cercano a 3) respectivamente, con una probabilidad conjunta
del 6.07% muestran que los residuos estan normalmente distribuidos (se acepta Ho), debido
a que la probabilidad del 6.07% es mayor a 5%. Por lo tanto se concluye que los residuos
efectivamente tienen una distribucion normal.

3.5 Extensiones del modelo de regresion lineal con dos variables

Para abordar las extensiones del modelo de regresion normal con dos variables se inicia
explicando y estimando una regresion a través de origen, luego se ejemplifican modelos con
distintas unidades de medicion, continuando con un modelo sobre variables estandarizadas y
por ultimo se consideran las formas funcionales del modelo de regresion lineal, como son:
modelo log-lineal, modelos semilogaritmicos, modelo reciproco y modelo reciproco
logaritmico. Para abarcar estos temas se desarrollan 8 ejercicios que hacen uso de los datos

de la Tabla 3.5.1 a la Tabla 3.5.6. Algunos de los datos son a nivel cantonal o provincial del
afio 2010, y otros son a nivel nacional de un periodo determinado segun sea el caso.

3.5.1 Regresiénatravésdel origen.
Ejercicio 1:

Existen modelos en los cuales el intercepto esta ausente, es decir $,=0, a estos modelos se

los conoce como “regresiones a través de origen”, y adquieren la siguiente forma:
Yi = BZXi + u; (351)

Es oportuno indicar que “el 2 convencional no es apropiado en regresiones que no consideren
el intercepto. Pero se puede calcular para tales modelos, lo que se conoce como el 2 simple”
(Gujarati & Porter, 2010, p.150). En ocasiones r? simple puede ser negativo, lo cual no ocurre
en el modelo convencional (con intercepto).

El r2 simple se define como:
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Comandos a utilizar:

(ZXiYi)?

26 —
résimple = TR
l l

(35.2)

Rutina utilizada:
regress tc Iprod
regress tc Iprod, noconst

(se escribe noconst al final para indicar que la
regresion a estimar va sin intercepto)

Desarrollo:

Se va a estimar el modelo de convergencia absoluta de la productividad para el caso del

Ecuador, utilizando los datos de la Tabla 3.5.1. Al estimar el modelo convencional (con

intercepto) ejecutando el comando: regress tc Iprod. Se tienen los siguientes resultados:

Source SS df MS Number of obs = 410
F( 1, 408) = 5.50

Model .028022562 1 .028022562 Prob > F = 0.0195
Residual 2.0782928 408 .005093855 R-squared = 0.0133
Adj R-squared = 0.0109

Total 2.10631536 409 .005149915 Root MSE = .07137

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

lprod .0461757 .0196871 2.35 0.019 .0074748 .0848765
_cons -.005013 .0163688 -0.31 0.760 -.0371908 .0271647
tc; = —0.005 + 0.0462lprod; + u; (3.5.3)

t=

(-0.31) (2.35)

Los resultados la regresion (3.5.3) muestran que el intercepto p;=-0.005 no es

estadisticamente diferente de cero, es decir no es significativo aunque el coeficiente de la

pendiente 5,=0.0462 es muy significativo. Esto indica que puede ser que los datos se ajusten

de mejor manera en una regresion a través del origen. Para averiguarlo se estima la regresion

a través del origen mediante la ejecucion del siguiente comando: regress tc Iprod, noconst

Y se obtienen los siguientes resultados:
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Source SS df MS Number of obs = 410
F( 1, 409) = 90.51

Model .460044188 1 .460044188 Prob > F = 0.0000
Residual 2.07877057 409 .005082569 R-squared = 0.1812
Adj R-squared = 0.1792

Total 2.53881475 410 .006192231 Root MSE = .07129

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

lprod .0402878 .0042346 9.51 0.000 .0319634 .0486122
tc; = 0.040291prod; + u; (3.5.4)

Los resultados de la regresion a través del origen (3.5.4) muestran que el coeficiente de la
pendiente B,= 0.00376 es muy significativo, ya que el valor de su probabilidad es muy
pequefia. Por lo tanto, se evidencian que los datos se ajustan mejor a una regresion a través
del origen.

Interpretacion:

El modelo de convergencia absoluta de la productividad del Ecuador se ajusta a una regresion
a través del origen (el intercepto se ausenta), ya que el intercepto es estadisticamente no
significativo. Segun los resultados de este modelo (3.5.4) si el logaritmo de la productividad
aumenta en un punto porcentual, la tasa de crecimiento aumentara alrededor de 0.04 puntos
porcentuales.

3.5.2 Escalas y unidades de medicion.
Ejercicio 2:

A menudo se presenta la situacion en que unos investigadores utilizan informacién medida en
miles de millones de ddlares y otros expresan estos datos en millones de délares. O también
unos expresan los datos en miles de dolares y otros en doélares. En fin, la escala de medicion
es distinta. En estos casos es pertinente utilizar factores de escala w . Asi:
Y =wY; (3.5.5)
X, = wyX; (3.5.6)

Donde Y;'y X; sonY;y X; reescaladas. Por lo tanto, si Y; y X; se miden en miles de millones

de ddblares y se quiere expresarlas en millones de doblares, se tendra
Y =1000Y; y X" = 1000X; . En este caso w; = w, = 1000 (Gujarati & Porter, 2010).
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Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:

reg FBKFmm PIBmm
reg FBKFm PIBm
reg FBKFmm PIBm
reg FBKFm PIBmm

Desarrollo:

Se consideran los datos de la Tabla 3.5.2, para examinar los resultados de las regresiones
entre la FBKF y PIB en distintas escalas de medicion.

Si las escalas de la FBKF y del PIB estan en miles de millones de dolares, se ejecuta el
siguiente comando: reg FBKFmm PIBmm. Y se obtiene:

Source SS af MS Number of obs = 50
F( 1, 48) = 233.25
Model 419.365932 1 419.365932 Prob > F = 0.0000
Residual 86.302182 48 1.79796212 R-squared = 0.8293
Adj R-squared = 0.8258
Total 505.668114 49 10.3197574 Root MSE = 1.3409
FBKEFmm Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
PIBmm .2118544 .0138717 15.27 0.000 .1839633 .2397454
_cons .4827288 .4364628 1.11 0.274 -.3948385 1.360296
FBKFmm,; = 0.4827 + 0.2118PIBmm+ u, (3.5.7)
ee = (0.43646) (0.01387) R?=0.8293
Si las escalas de la FBKF y del PIB estan en millones de dolares, se ejecuta el siguiente
comando: reg FBKFm PIBm. Y se obtiene:
Source SS df MS Number of obs = 50
F( 1, 48) = 233.25
Model 419365932 1 419365932 Prob > F = 0.0000
Residual 86302182 48 1797962.12 R-squared = 0.8293
Adj R-squared = 0.8258
Total 505668114 49 10319757.4 Root MSE = 1340.9
FBKFm Coef. Std. Err. t P>\t [95% Conf. Interval]
PIBm .2118544 .0138717 15.27 0.000 .1839633 .2397454
_cons 482.7288  436.4628 1.11 0.274 -394.8385 1360.296
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FBKFm, = 482.73 + 0.2118PIBm, + u; (3.5.8)

ee = (436.46) (0.0139) R? = 0.8293

Se observa que el intercepto y su error estandar de esta regresion es 1000 veces los valores
correspondientes a la primera regresion (w; = 1000 al pasar de miles de millones a millones

de dolares), pero el coeficiente de la pendiente y su error estandar son los mismos.

Si FBKF esta en miles de millones de doélares y el PIB esta en millones de délares, se ejecuta
el siguiente comando: reg FBKFmm PIBm. Y se obtiene:

Source SS df MS Number of obs = 50
F( 1, 48) = 233.25
Model 419.365932 1 419.365932 Prob > F = 0.0000
Residual 86.302182 48 1.79796212 R-squared = 0.8293
Adj R-squared = 0.8258
Total 505.668114 49 10.3197574 Root MSE = 1.3409
FBKFmm Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
PIBm .0002119 .0000139 15.27 0.000 .000184 .0002397
_cons .4827288 .4364628 1.11 0.274 -.3948385 1.360296
FBKFmm, = 0.48273 + 0.002118PIBm, + u, (3.5.9)

ee = (0.43646) (0.000139) R? = 0.8293

El coeficiente de la pendiente y su error estandar es (1/1000) de su valor de la primera
regresion, pues solamente se modifico la escala de X (PIB).

Si FBKF esta en millones de ddlares y el PIB esta en miles de millones de délares, se ejecuta
el siguiente comando: reg FBKFm PIBmm. Y se obtiene:

Source SS df MS Number of obs = 50
F( 1, 48) = 233.25

Model 419365932 1 419365932 Prob > F = 0.0000
Residual 86302182 48 1797962.12 R-squared = 0.8293
Adj R-squared = 0.8258

Total 505668114 49 10319757.4 Root MSE = 1340.9
FBKFm Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
PIBmm 211.8544 13.87174 15.27 0.000 183.9633 239.7454
_cons 482.7288 436.4628 1.11 0.274 -394.8385 1360.296

105



FBKFmm, = 0.48273 + 0.002118PIBm, + u, (3.5.10)

ee = (436.46) (13.8717) R? = 0.8293

Tanto el intercepto como el coeficiente de la pendiente y sus respectivos errores estandar son
1000 veces los valores de la primera regresion.

Un punto importante a considerar es que R? es invariante a las escalas de medicién, pues en

todas las regresiones R? es igual a 0.8293.
Interpretacion:

Primeraregresion: Si el PIB cambia 1000 millones de doélares, la FBKF cambiara en promedio
0.21185 miles de millones de dolares.

Segunda regresién: Si el PIB cambia un millén de ddlares, la FBKF cambiara en promedio
0.21185 millones de ddlares.

Tercera regresion: Si el PIB cambia un millon de délares, la FBKF cambiard en promedio
0.00021185 miles de millones de dodlares.

Cuarta regresion: Si el PIB cambia 1000 millones de délares, la FBKF cambiara en promedio
211.85 millones de dolares.

3.5.3 Regresion sobre variables estandarizadas.

Ejercicio 3:

A saber, las escalas de medicion de la variable Y como de la variable X influyen en la
interpretacion de los coeficientes de regresion. Esto se evita utilizando variables
estandarizadas para Y y X (Gujarati & Porter, 2010).

Las variables estandarizadas se definen de la siguiente manera:

(3.5.11)

(3.5.12)

Donde, Y y X son las medias muestrales de Y y X, Sy y Sy son las desviaciones estandar de
Yy X,y Yy X/sonlas variables estandarizadas. “Una propiedad interesante de una variable
estandarizada es que el valor de su media siempre es cero y que su desviacion estandar
siempre es 1” (Gujarati & Porter, 2010, p.157).
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Ademas, en una regresion que involucra variables estandarizadas para Y y X el término de
intercepto sera 0, siendo ésta una regresion a través del origen. En tal caso, la unidad de
medicion de las variables estandarizadas es en desviaciones estandar.

La regresion sobre variables estandarizadas se expresa de la siguiente manera:
Y7 = BiX; + ui (3.5.13)

Comandos a utilizar:

egen / std: Permiten generar variables estandarizadas.

Su estructura es:
egen variablestan= std(variable)

Rutina utilizada:

[*Generar variables estadarizadas paso a paso*/
reg FBKFmm PIBmm

sum FBKFmm

gen FBKFstan=(FBKFmMmm-6.486546)/3.212438
sum PIBmm

gen PIBstan= (PIBmm-28.33936)/13.80897
/Generar variables estadarizadas de manera directa*/
egen FBFFstan= std(FBKFmm)

egen PIBstan= std(PIBmm)

[*Estimar regresion sobre variables estandarizadas*/
reg FBKFstan PIBstan, noconst

Desarrollo:

Para mostrar la diferencia entre una regresion estdndar y una regresion sobre variables
estandarizadas se continuara con los datos del ejercicio anterior (Tabla 5.3.2). Primero se
estima la regresion estandar (normal) con el siguiente comando: reg FBKFmm PIBmm. Y se

obtiene:

Source SS df MS Number of obs = 50
F( 1, 48) = 233.25
Model 419.365932 1 419.365932 Prob > F = 0.0000
Residual 86.302182 48 1.79796212 R-squared = 0.82093
Adj R-squared = 0.8258
Total 505.668114 49 10.3197574 Root MSE = 1.3409
FBKFEFmm Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
PIBmm .2118544 .0138717 15.27 0.000 .1839633 .2397454
_cons .4827288 .4364628 1.11 0.274 -.3948385 1.360296
FBKFmm, = 0.4827 + 0.2118PIBmm, + u, (3.5.7) = (3.5.14)

R? = 0.8293
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Ahora, se va a estimar la regresion sobre las variables estandarizadas. Como se sabe que

una variable estandarizada es el resultado de restar el valor de su media de sus valores

individuales y esto dividido para su desviacion estandar, se procede a determinar los datos

gue no se tienen, como el valor de las medias y las desviaciones estandar. Para ello se hace

uso del comando sum, para luego proceder a generar las variables estandarizadas. Asi:

sum FBKFmm

gen FBKFstan=(FBKFmMmM-6.486546)/3.212438

sum PIBmm

gen PIBstan= (PIBmm-28.33936)/13.80897

Como el comando sum arroj6 los valores de la media y desviacion estandar de cada variable,

se pudieron generar las variables estandarizadas correspondientes.

También se pueden generar directamente variables estandarizadas, asi:

egen FBFFstan= std(FBKFmm)
egen PIBstan= std(PIBmm)

Finalmente, se estima la regresion sobre las variables estandarizadas generadas, con el

siguiente comando: reg FBKFstan PIBstan, noconst. Obteniendo los siguientes resultados:

Source SS df MS Number of obs = 50
F( 1, 49) = 238.10

Model 40.6371874 1 40.6371874 Prob > F = 0.0000
Residual 8.362811 49 .170669612 R-squared = 0.8293
Adj R-squared = 0.8258

Total 48.9999984 50 .979999968 Root MSE = .41312
FBKFstan Coef. Std. Err. t P>\t [95% Conf. Interval]
PIBstan .9106761 .0590174 15.43 0.000 .7920762 1.029276
FBKFmm} = 0.9107 PIBmm} + u; (3.5.15)

R?=0.8293

Interpretacion:

De acuerdo a los resultados de la regresion (3.5.14) si el PIB se incrementa en mil millones

de dodlares, la FBKF aumentara, en promedio, 0.21 miles de millones de délares. En cambio

de acuerdo a los resultados de la regresion sobre variables estandarizadas (3.5.15) si el PIB
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(estandarizado) se incrementara una desviacion estandar, en promedio, la FBKF
(estandarizada) aumentaria casi 0.91 desviaciones estandar.

3.5.4 Modelo log-lineal.
Ejercicio 4:

Los modelos log-lineal o también conocidos como modelos doble log son modelos de
regresion muy comunes Utiles para estandarizar variables. La diferencia con los modelos
estandar esta en que tanto la variable dependiente Y como la o las variables independientes
X estan expresadas en logaritmos, es decir toman la siguiente forma:

InY; = Inp; + LrInX; + u; (3.5.16)
InY; = a+ BrlnX; + u; (3.5.17)

Donde In=logaritmo natural, a= Inp;. Este modelo es lineal en los pardmetros a y B, y lineal

en los logaritmos de las variables Y y X, y se estima por regresion MCO. Una caracteristica
relevante de este tipo de modelos es que el coeficiente de la pendiente S, mide la elasticidad

de Y respecto de X, es decir el cambio porcentual de Y ante un cambio porcentual de X
(Guijarati & Porter, 2010).

Comandos a utilizar:

log: Permite extraer el logaritmo natural de una variable determinada.

Ejemplo:
gen nueva_variable=log(variable)

Rutina utilizada:

gen Ilcons_hog=log(cons_hog)
gen Icons_tot=log(cons_tot)
reg lcons_hog Icons_ tot

Desarrollo:

Se va a estimar un modelo log-lineal utilizando los datos de la Tabla 3.5.3. Paraello, antes de
estimar el modelo es necesario generar las variables logaritmicas de las variables originales
de Y (gasto de consumode los hogares) y X (gasto de consumototal). Por lo tanto se ejecutan
los siguientes comandos:

gen Icons_hog=log(cons_hog)
gen Icons_tot=log(cons_tot)
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Una vez generadas las variables en logaritmo se procede a estimar el modelo doble log
ejecutando el comando: reg Icons_hog Icons_tot. Y se obtienen los siguientes resultados:

Source SS df MS Number of obs = 55

F( 1, 53) =24798.54

Model 20.1785882 1 20.1785882 Prob > F = 0.0000
Residual .04312614 53 .000813701 R-squared = 0.9979
Adj R-squared = 0.9978

Total 20.2217143 54 .374476192 Root MSE = .02853
lcons hog Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
lcons_tot 1.015079 .0064459 157.48 0.000 1.00215 1.028008
_cons -.5439009 .1524221 -3.57 0.001 -.849621 -.2381809
lcons_hog, = —0.5439 + 1.0151lcons_tot, + u; (3.5.18)

ee = (0.1524)  (0.0006)
t=(-357) (157.48) R% = 0.9979

Los resultados muestran una elasticidad S, del gasto de consumo de hogares respecto del

gasto de consumo total igual a 1.015.
Interpretacion:

Si el gasto de consumo total del Ecuador aumenta en 1%, en promedio, el gasto de consumo
de los hogares aumentara alrededor del 1.015%. En consecuencia, los gastos de consumo
de los hogares son muy sensibles a los cambios en el gasto de consumo total.

3.5,5 Modelos semilogaritmicos: log- lin y lin-log.
Ejercicio 5:

o Modelo log-lin: Estos modelos generalmente se utilizan para medir la tasa de

crecimiento de ciertas variables, en la mayoria de los casos variables econémicas, y se
expresa de la siguiente manera:

InY, = By + Bot + Uy (3.5.19)

Este modelo es lineal, ya que B; y B, son lineales. Se diferencia de un modelo de regresion
lineal estdndar en el sentido de que “la variable dependiente es el logaritmo de Yy la variable

independiente es el “tiempo”, que adquiere valores de 1, 2, 3, etc” (Gujarati & Porter, 2010,
p.162).
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Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
gen Ipob=Ilog(pob)
reg Ipob tiempo

Desarrollo:

Considerando los datos de poblacion de 1960 al 2014 de la Tabla 3.5.4, se va a estimar una

regresion log-lin de la poblacién con respecto al tiempo. Primeramente se genera la variable
del logaritmo de la poblaciéon con la ejecucién del comando: gen Ipob=log(pob). Luego se

estima la regresion log-lin con el siguiente comando: reg Ipob tiempo.

Y se obtienen los siguientes resultados de la regresion log-lin:

Source SS df MS Number of obs = 55
F( 1, 53) = 5533.98

Model 7.62308859 1 7.62308859 Prob > F = 0.0000
Residual .073007768 53 .001377505 R-squared = 0.9905
Adj R-squared = 0.9903

Total 7.69609636 54 .142520303 Root MSE = .03711
lpob Coef. Std. Err. t P> t| [95% Conf. Interval]
tiempo .0234522 .0003153 74.39 0.000 .0228199 .0240845
_cons 15.37088 .0101472 1514.80 0.000 15.35053 15.39124
[pob, = 15.37 + 0.0234t + (3.5.20)

ee = (0.0101) (0.0003)
t=(1514.8) (74.39) R? = 0.9905

El valor del intercepto 15.37088 es igual al logaritmo de la poblacion al inicio del periodo de
analisis, es decir que 15.37088 = log (4545548). Ademas, B, = 0.0234522 es la tasa

instantdnea (en un momento dado) y no la tasa compuesta (durante un periodo). La tasa
compuesta se la calcula de la siguiente manera:

tasa compuesta = (antilogaritmof, — 1) (3.5.21)

Por lo tanto, la tasa compuesta es igual al antilog(0.0234522)-1 = 0.023729. La tasa

compuestade crecimientode la poblacién 2,37% es un poco mayor que latasa de crecimiento
instantanea 2,34%.

111



Interpretacion:

Durante el periodo de 1960 a 2014, la poblacion se incrementd con una tasa del 2.3%
aproximadamente.

Ejercicio 6:

. Modelo lin-log: Se utiliza este tipo de modelo cuando se quiere averiguar el cambio

absoluto en la variable dependiente Y debido a un cambio porcentual en la variable
independiente X (Gujarati & Porter, 2010). Se escribe como:

Yi = ﬁl + lenXl- +u; (3522)

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
gen Icons_tot=log(cons_tot)
reg cons_hog Icons_tot

Desarrollo:

Se va a estimar un modelo lin-log con los datos de la Tabla 3.5.3. En primer lugar se genera
la variable del logaritmo de la variable X (gasto de consumo total) ejecutando el comando:

gen Icons_tot=log(cons_tot).
Luego se procede a estimar el modelo lin-log con el comando: reg cons_hog Icons_tot.

Y se obtienen los siguientes resultados:

Source SS daf MS Number of obs = 55
F( 1, 53) = 556.438
Model 4.8071e+21 1 4.8071le+21 Prob > F = 0.0000
Residual 4.5783e+20 53 8.6384e+18 R-squared = 0.9130
Adj R-squared = 0.9114
Total 5.2649%9e+21 54 9.7498e+19 Root MSE = 2.9e+09
cons_hog Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
lcons tot 1.57e+10 6.64e+08 23.59 0.000 1.43e+10 1.70e+10
_cons -3.52e+11 1.57e+10 -22.43 0.000 -3.84e+11 -3.21e+11
cons_hogy = —3.52x10711 + 1.57x10"10lcons_tot, + 1, (3.5.22)
ee = (1.57x10M0)  (6.64x10"8)
t = (-22.43) (23.59) R%=0.9130
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El cambio absoluto en Y es (0.01)* B,. En la regresioén (3.5.22) el cambio absoluto en el gasto

de consumo de los hogares es (0.01)*15 700 000 000 = 157 000 000 ddlares. En conclusién
el cambio absoluto de Y es igual a 157 millones de ddlares.

Interpretacion:

Un incremento del 1% en el gasto de consumo total, en promedio, producird un aumento

alrededor de 157 millones de ddlares en el gasto de consumo de los hogares.
3.5.6 Modeloreciproco.

Elercicio 7:

Los modelos reciprocos toman la siguiente forma:

Yi=p+h, (Xl) + 1 (3.5.23)

i

El modelo (3.5.23) no es lineal en la variable X, pero silo es en los parametros f; y ., por lo

. .y . “ . 1
tanto se lo considera un modelo de regresion lineal. “A medida que S, CT) Se acercaa cero,
L

Y se aproxima al valor limite o asintético ;. Por consiguiente, estos modelos contienen un

valor asintético limite que tomard la variable dependiente Y cuando el valor de la variable X
aumente indefinidamente” (Gujarati & Porter, 2010, p.166). En otras palabras, B; es el limite

maximo que puede cambiar Y frente a un cambio de X. Si X crece indefinidamente Y no va a
bajar menos de B;. Ademas es importante sefialar que un valor positivo de B, implicara que

la tasa de cambio de la variable Y respecto a la variable X es negativa, y viceversa.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
gen recPIBp=1/ PIBp
reg mortrecPIBp

Desarrollo:

Se va a estimar un modelo reciproco entre la mortalidad (muertes por cada 1000 personas) y
el pib per capita (Tabla 3.5.5). Para ello es necesario generar una variable en forma reciproca
de la variable X (PIB per cépita), por lo tanto se ejecuta el comando: gen recPIBp=1/ PIBp.

Ahora si se puede estimar el modelo reciproco ejecutando el comando: reg mort recPIBp

Y se obtienen los siguientes resultados:
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Source SS df MS Number of obs = 30
F(C 1, 28) = 15.22
Model 5.28801793 1 5.28801793 Prob > F = 0.0005
Residual 9.72846687 28 .347445245 R-squared = 0.3521
Adj R-squared = 0.3290
Total 15.0164848 29 .517809821 Root MSE = .58944
mort Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
recPIBp 11584.62 2969.467 3.90 0.001 5501.942 17667.3
_cons 1.582743 1.054927 1.50 0.145 -.5781761 3.743662

— 1
mort, = 1.5827 + 11584.62 (W) + U, (3.5.24)

t

ee = (1.0549) (2969.47)
t=(150)  (3.90) R? = 03521

En la regresion estimada (3.5.24) el valor del intercepto g, = 1.582743 es el valor asintético,

y el valor positivo de ,= 11584.62 implica una relacion negativa.

Interpretacion:

Si el PIB per cépita aumenta indefinidamente, la mortalidad se acerca a su valor asintético de

casi 2 muertes por cada 1000 personas. Ademas existe una relacion negativa entre la tasa de
mortalidad y el PIB per cépita, si el PIB per capita aumenta la tasa de mortalidad disminuira.

3.5.7 Modeloreciproco logaritmico.
Ejercicio 8:

El modelo reciproco logaritmico o log hipérbola adopta la siguiente forma:

InY, =By, + B, (Xi) + (3.5.25)

En este tipo de modelos “Y se incrementacon una tasacreciente (es decir, la curva es convexa
al inicio) y luego aumenta con una tasa decreciente (la curva se convierte en concava’

(Guijarati & Porter, 2010, p.172). Asi:
v

114



Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:

gen Iprod=log(prod)

gen rec_empleo= 1/empleo
reg lprod rec_empleo

Desarrollo:

Se va a estimar un modelo reciproco logaritmico utilizando los datos de la Tabla 3.5.6.
Primeramente es necesario generar la variable del logaritmo de la produccion (Y) y de crear
la variable reciproca del empleo (X), para ello se ejecutan los siguientes comandos:

gen Iprod=log(prod)

gen rec_empleo= 1/empleo
Ahora, se procede a estimar el modelo reciproco logaritmico ejecutando el comando:

reg Iprod rec_empleo

Y se obtienen los siguientes resultados:

Source SS daf MS Number of obs = 221
F(C 1, 219) = 0.04

Model .086660302 1 .086660302 Prob > F = 0.8440
Residual 489.236749 219 2.23395776 R-squared = 0.0002
Adj R-squared = -0.0044

Total 489.32341 220 2.22419732 Root MSE = 1.494¢6
lprod Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
rec_empleo -15.23371 77.34514 -0.20 0.844 -167.6698 137.2024
_cons 11.52707 .1344851 85.71 0.000 11.26202 11.79212

1
prod, = 11.527 — 152337 (———) + 1, (3.5.26)
empleog
ee = (0.1345) (77.3451)
t=(85.71)  (-0.20) R? = 0.0002

Interpretacion:

Si el empleo aumenta indefinidamente, el logaritmo de la produccion se acerca a su valor
asintético de aproximadamente 12. Ademas el valor negativo de B, = -15.23 implica una

relacion positiva entre el logaritmo de la produccion y el empleo, sin embargo el valor de este
pardmetro es estadisticamente no significativo, pues su probabilidad es bastante elevada,
dando indicios de que los datos no se ajustan a un modelo reciproco logaritmico.
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3.6 Andlisis de regresion multiple

Los modelos de regresion multiple son una ampliacién de un modelo de regresion simple que
contiene Unicamente dos variables (una regresada Y y una regresora X), pues ya no solo
cuenta con una variable X sino con dos o mas variables X para explicar la variacion de Y. Por
lo tanto es pertinente analizar el problema de la estimacion y la inferencia de los modelos de
regresion multiple. Este andlisis se lo ha hecho mediante 13 ejercicios utilizando 6 tablas de
datos (Tabla 3.6.1- Tabla 3.6.6). Los 7 primeros ejercicios tratan de explicar el problema de la
estimacion de los modelos de regresion multiple abarcando temas como: modelo con tres
variables, estimacion de coeficientes de regresion parcial, regresion multiple sobre variables
estandarizadas, efecto simultineo, comparaciones de dos valores R?, la funcién de
produccion Cobb-Douglas, y los modelos de regresién polinomial. Y los Ultimos 6 ejercicios
explican el problema de la inferencia de los modelos de regresion multiple abarcando pruebas
de: hipotesis sobre coeficientes de regresion individual, significancia general de la regresion
muestral, igualdad de dos coeficientes de regresion, restricciones de igualdades lineales,
estabilidad estructural (prueba de Chow), y la prueba de la forma funcional de la regresion.

3.6.1 Modelo con tresvariables.
Ejercicio 1:

Partiendo de la funcion de regresion poblacional (FRP) de dos variables, se agrega una
variable X asi:

Yi= Bi+ BoXyi + 3 X3 + 1y (3.6.1)%

Donde, Y es la variable dependiente y X, y X; son las variables independientes. En este
modelo B;, que representa al intercepto, da efecto promedio sobre Y de todas las variables
gue estan excluidas en el modelo, por otro lado B, y Bs representan los coeficientes de

regresion parcial, y u; es el ttrmino de perturbacion estocastica (Gujarati & Porter, 2010).

El significado de los coeficientes de regresion parcial es el siguiente: 8, mide el cambio de Y
con la influencia de X, dejando constante la influencia de X5, mientras que 3 mide el cambio

de Y con lainfluencia de X5 dejando constante la influencia de X,.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
reg Ml PIBPC TAM

11En el caso de se consideren datos que sean series de tiempo, el subindice de las variables sera t
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Desarrollo:

Se tienen los datos de la mortalidad infantii (Ml), PIB per céapita (PIBPC) y la tasa de
alfabetizacion de mujeres (TAM) en la Tabla 3.6.1. Utilizando estos datos se va a estimar una
regresion multiple de tres variables, en donde a priori se espera que tanto el PIBPC y la TAM
tengan un efecto negativo en laMI. Cabe mencionar que Ml es el nUmero de muertes por cada

1000 nifios menores a 5 afios. Para averiguar aquello se estima la regresion con el siguiente
comando: reg MI PIBPC TAM. Y se obtienen los siguientes resultados:

Source SS df MS Number of obs = 55
F( 2, 52) = 353.20

Model 125770.949 2 62885.4746 Prob > F = 0.0000
Residual 9258.41806 52 178.046501 R-squared = 0.9314
Adj R-squared = 0.9288

Total 135029.367 54 2500.54384 Root MSE = 13.343

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

PIBPC -.0390213 .0056543 -6.90 0.000 -.0503675 -.0276751
TAM -4.536024 .5362936 -8.46 0.000 -5.612176 -3.459872
_cons 553.4028 33.44535 16.55 0.000 486.2898 620.5158

Por lo tanto la regresion multiple queda representada de la siguiente manera:

MI, = 553.40 — 0.039PIBPCy, — 4.54TAMs; + 11, (3.6.2)

Donde, p; es elintercepto con un valor igual a 553.40, 5, ¥ 3 son los coeficientes de regresion
parcial con —0.039 y —4.54 respectivamente. Al mirar los signos de los coeficientes de
regresion parcial se confirma que efectivamente el efectos del PIBPC y TAM sobre Ml es
negativo. Ademas se tiene un valor de r2 de 0.93 bastante alto que quiere decir que casi el
93% de la variacion en la mortalidad infantil se explica mediante el PIBPC y la TAM

Interpretacion:

Si se mantiene constante la influencia de la TAM, si el PIBPC incrementa en 1 ddlar, la Ml

disminuye 0.039 unidades. Por otro lado, sise mantiene constante la influencia del PIBPC, si
la TAM incrementa en 1 punto porcentual (1%), la Ml disminuye en 4.54 unidades.

En términos econdmicos, manteniendo constante la influencia de la tasa de alfabetizacion de
mujeres, si el PIB per capita aumenta en 1000 dolares, en promedio, el nimero de muertes
de nifios menores a 5 afios disminuiria, en promedio, 39 por cada 1000 nacimientos vivos. Y

manteniendo constante la influencia del PIB per capita, sila tasa de alfabetizacién de mujeres
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aumenta 1 punto porcentual, en promedio, el nUmero de muertes de niflos menores a 5 afios

disminuiria, en promedio, 4.54 por cada 1000 nacimientos Vivos.

3.6.2 Otramanera de estimar los coeficientes de regresién parcial.

Ejercicio 2:

Para conservar constante la influencia de una regresora se pueden estimar los coeficientes
de regresion parcial mediante tres pasos, si la variable regresora que se desea que se
mantenga constante su influencia es X3, estos 3 pasos se detallarian de la siguiente manera:

e Paso 1: Se estima Y sobre X3, y se obtienen los residuos ;.
e Paso 2: Se estima X, sobre X,, y se obtienen los residuos fi,;.

e Paso 3: Se estima (sin término de intercepto) [i;; sobre fi,;.

El valor del coeficiente de fi,; es el coeficiente de regresion parcial de X, manteniendo

constante la influencia de X5. Si se quiere obtener el coeficiente de regresion parcial de X;
manteniendo constante la influencia de X, se debe volver a realizar el mismo procedimiento.

Esta manera es un poco mas larga que la realizada en el ejercicio 1, sin embargo ambas
llevan a los mismos resultados.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
reg Ml TAM

predictrl, resid
reg PIBPC TAM
predictr2, resid
regrlr2, noconst

Desarrollo:

Para ejemplificar lo ya expuesto anteriormente se utilizaran los mismos datos del ejercicio 1
(Tabla 3.6.1.) y comprobar que se obtienen los mismos resultados de las dos maneras para
estimar los verdaderos valores de los coeficientes de regresion parcial. En este ejercicio se
considerara constante la influencia de la variable TAM para conocer el verdadero efecto que

tiene la variacion de PIBPC en el valor de M.

El primer paso consiste en estimar MI, = p; + S,TAM,, + u., €s decir Ml sobre TAM con el

comando: reg Ml TAM y luego obtener los residuos fi;; con el comando: predict rl, resid.

Se obtienen los resultados de la regresion de Ml sobre TAM:
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Source SS df MS Number of obs = 55
F( 1, 53) = 350.46

Model 117291.346 1 117291.346 Prob > F = 0.0000
Residual 17738.0214 53 334.679649 R-squared = 0.868¢6
Adj R-squared = 0.8662

Total 135029.367 54 2500.54384 Root MSE = 18.294

MI Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall]

TAM -7.618487 .4069588 -18.72 0.000 -8.434743 -6.802231
_cons 709.7742 33.72775 21.04 0.000 642.1249 777.4235

Como segundo paso se estima PIBPC, = [ + [,TAM,; + u,, es decir PIBPC sobre TAM con

el comando: reg PIBPC TAM y luego se obtienen los residuos fi,; con el comando:

predict r2, resid.

Se obtienen los resultados de la regresion de PIBPC sobre TAM:

Source SS df MS Number of obs = 55
F( 1, 53) = 120.01

Model 12610170.4 1 12610170.4 Prob > F = 0.0000
Residual 5568935.4 53 105074.253 R-squared = 0.6937
Adj R-squared = 0.6879

Total 18179105.8 54 336650.108 Root MSE = 324.15
PIBPC Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]
TAM 78.99439 7.210808 10.95 0.000 64.53134 93.45744
_cons -4007.333 597.6141 -6.71 0.000 -5205.995 -2808.671

El tercer paso consiste en estimar f;; = Bifioe, €S decir [, sobre fi,; con el comando:

reg rlr2, noconst.

Se obtienen los resultados de la regresion sin intercepto de fi;, sobre fi,;:

Source SS daf MS Number of obs = 55
F(C 1, 54) = 49.46

Model 8479.60327 1 8479.60327 Prob > F = 0.0000
Residual 9258.41825 54 171.45219 R-squared = 0.4780
Adj R-squared = 0.4684

Total 17738.0215 55 322.509482 Root MSE = 13.094

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

r2 -.0390213 .00554806 -7.03 0.000 -.0501456 -.027897

Por lo tanto reemplazando los valores se tiene:
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f1r = —0.0390,; (3.6.3)

En (3.6.3) el valor —0.039 es el coeficiente de regresion parcial 3, de la regresora PIBPC
manteniendo constante la influencia de la regresora TAM. Con ello se comprueba que este

valor es el mismo obtenido en el ejercicio 1. Ademas si se quiere obtener el coeficiente de
regresion parcial de TAM se puede realizar este mismo procedimiento.

Interpretacion:

Manteniendo constante la influencia de la tasa de alfabetizacién de mujeres, si el PIB per
cépita aumenta en 1000 dolares, en promedio, el numero de muertes de nifios menores a 5
afos disminuiria, en promedio, 39 por cada 1000 nacimientos vivos. La interpretacion de este

ejercicio es lamismaque la del ejercicio 1 ya que se obtuvo el mismoresultado pero de distinta
manera.

3.6.3 Regresion multiple sobre variables estandarizadas.

Ejercicio 3:

En el apartado 3.5.3 Regresiones sobre variables estandarizadas, ya se analizé este tema,
sin embargo es necesario mencionar que este tipo de andlisis se puede extender a
regresiones multiples o multivariadas. Hay que recordar que las variables en este tipo de
regresiones se expresan en unidades de desviacion estandar. Estas variables se definen de
la siguiente manera:

(3.6.4)

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
/*Generar variables estandarizadas paso a paso*/

sum Ml

gen Mistan=(MI-80.06364)/50.00544

sum PIBPC

gen PIBPCstan= (PIBPC-2521.994)/580.2156
sum PIBPC

gen TAMstan= (TAM-82.65559)/6.117407
[*Generar variables estandarizadas directamente*/
egen Mistan= std(MI)

egen PIBPCstan= std(PIBPC)

egen TAMstan= std(TAM)

[*Estimar regresion multiple sobre variables estandarizadas*/
reg Mistan PIBPCstan TAMstan, noconst
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Desarrollo:

Continuando con el uso los datos de la Tabla 3.6.1, se procede a estimar una regresion

multiple sobre variables estandarizadas asi:
MI{ = B,PIBPC; + B;TAM; + u; (3.6.5)

Por lo tanto es necesario generar la variable estandarizada de cada una de las 3 variables del
modelo (3.6.5), para lo cual se hace uso del comando sum el cual brinda el valor de la media
y la desviacion estandar de la variable, y luego se generan las variables estandarizadas como
lo muestra la siguiente rutina de comandos:

sum M

gen Mistan=(MI-80.06364)/50.00544

sum PIBPC

gen PIBPCstan= (PIBPC-2521.994)/580.2156
sum PIBPC

gen TAMstan= (TAM-82.65559)/6.117407

Por ejemplo para generar la variable estandarizada de Ml al ejecutar el comando sum M,

tomo los valores de la media 80.06364 y de la desviacién estandar 50.00544, y genero la
variable, lo mismo se hace con todas las variables que se han estandarizado.

Se pueden generar variables estadarizadas directamente con los comandos:

egen Mistan= std(MI)
egen PIBPCstan= std(PIBPC)
egen TAMstan= std(TAM)

Una vez generadas las 3 variables estandarizadas se procede a estimar la regresion mediante
el comando: reg Mistan PIBPCstan TAMstan, noconst. Y se obtienen los siguientes

resultados:
Source SS df MS Number of obs = 55
F( 2, 53) = 359.99
Model 50.2974349 2 25.1487175 Prob > F = 0.0000
Residual 3.70256164 53 .069859654 R-squared = 0.9314
Adj R-squared = 0.9288
Total 53.9999966 55 .98181812 Root MSE = .26431
MIstan Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
PIBPCstan -.452766 .0649855 -6.97 0.000 -.5831104 -.322421¢6
TAMstan -.5549137 .0649855 -8.54 0.000 -.6852581 -.4245693
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Por lo tanto la regresion quedaria expresada de la siguiente manera:

MI} = —0.4528PIBPC; + —0.5549TAM; + i (3.6.6)

Interpretacion:

Si se conserva constante la influencia de la tasa de alfabetizacion de mujeres (TAM), ante un
incremento igual a una desviacion estandar del PIB per capita (PIBPC), en promedio,
disminuir4 0.45 desviacion estandar en la mortalidad infantil (MI). Y por otro lado, manteniendo
constante la influencia del PIB per capita, ante un incremento igual a una desviacién estandar
de la tasa de alfabetizacion de mujeres, en promedio, producird una disminucion de 0.55
desviacién estandar en la mortalidad infantil.

3.6.4 Efecto simultaneo.
Ejercicio 4:
Cuando se habla de efecto simultaneo no es mas que el efecto sobre la variable dependiente
de un cambio unitario en mas de una regresora. Por ejemplo esto ocurriria si X, y X3
incrementarian de manera simultanea (al mismo tiempo), ya no sélo X, o solo X5. Por lo tanto,

para averiguar el efecto simultaneo de un aumento unitario de X, y X3 en Y se suman los
coeficientes de X, y X5.

Efecto simultaneo = 3, + 5 (3.6.7)

Sin embargo qué ocurriria cuando X, y X3 tienen un aumento diferente, por ejemplo, X,
aumenta dos unidades y X; aumenta una unidad, en este caso se multiplica 2 por el coeficiente

de X, més el coeficiente de X5, asi:
Efecto simultaneo = 2(B3,) + B (3.6.8)

Es importante mencionar que el efecto neto es 8, 0 f; segun sea el caso, es decir si se
mantiene constante la influencia de X; el efecto neto de un cambio unitario de X, en Y sera
B2, como se vio en los ejercicios 1y 2.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
reg Ml PIBPC TAM

Desarrollo:

Utilizando el mismo modelo de la mortalidad infantil (Tabla 3.6.1) se tratara de averiguar el

efecto simultdneo de un cambio unitario del PIBPC y de la TAM en MI. Para ello es necesario
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estimar la regresion MI, = B, + B,PIBPCy + B3TAM3: + 1, , con el siguiente comando:
reg Ml PIBPC TAM. Y se obtiene:

Source SS daf MS Number of obs = 55
F( 2, 52) = 353.20

Model 125770.949 2 62885.4746 Prob > F = 0.0000
Residual 9258.41806 52 178.046501 R-squared = 0.9314
Adj R-squared = 0.9288

Total 135029.367 54 2500.54384 Root MSE = 13.343

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

PIBPC -.0390213 .0056543 -6.90 0.000 -.0503675 -.0276751
TAM -4.536024 .5362936 -8.46 0.000 -5.612176 -3.459872
_cons 553.4028 33.44535 16.55 0.000 486.2898 620.5158

De acuerdo con los resultados de la regresion (3.6.9) el efecto neto es S, = —0.039 y
B3;=—4.54, pero el efecto simultaneo de un cambio unitario del PIBPC y de la TAM es la suma

de B, y B3, asi:

Efecto simultaneo = 8, + B3

Efecto simultaneo = —0.039 —4.54 =-4.58

Ahora, si el PIBPC aumenta 2 unidades, y la TAM aumenta solamente 1 unidad, ¢ qué efecto

producirian estos cambios en MI?. Notese que el cambio de las dos regresoras es diferente
por tanto para responder a la pregunta se hace lo siguiente:

Efecto simultaneo = 2(B;) + B3

Efecto simultaneo = 2(-0.039)-4.54 = -4.62

Interpretacion:

Ante un cambio simultaneo de 1 unidad del PIB per capita y de la tasa de alfabetizacion de
mujeres, el nUmero de muertes de nifios menores a 5 afios disminuiria en casi 4,58 muertes.
Mientras que si se produce un cambio simultaneo de 2 unidades del PIB per capita 'y 1 unidad
de la tasa de alfabetizacion de mujeres, el numero de muertes de nifios menores a 5 afios
disminuiria en casi 4.62 muertes.
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3.6.5 Comparacion de dos valores de RZ.
Ejercicio 5:

Si se presentan dos modelos, los cuales tienen el mismo tamafio de la muestra n pero la
variable regresada se expresa en distinta forma, no se podrian comparar los términos R?

calculados de dichos modelos. Por ejemplo para los modelos:
InY; = B + B2Xoi + BaXzi + (3.6.10)
Yi =y +a Xy + azXs+ 1 (3.6.11)

“No pueden compararse los términos R? calculados. La razén es la siguiente: por definicion,
R? mide la proporcioén de la variacion en la variable dependiente explicada por la(s) variable(s)
explicativa(s). Por consiguiente, en (3.6.10) el R? mide la proporcién de la variaciéon en InY
explicada por X, y X3, mientras que en (3.6.11) mide la proporcién de la variacion en Y, y las
dos no son la misma variable” (Gujarati & Porter, 2010, p.203). Entonces, ¢Es posible
comparar las R? de estos modelos? ¢ Cémo hacerlo? Si es posible hacer esta comparacion,

a continuacion se ejemplificara la manera de comparar dos valores de RZ.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:

reg ING EMP

gen InING=log(ING)

gen InEMP=log(EMP)

reg InING InEMP

[*Comparar (3.6.13) con (3.6.12)*/
reg InING InEMP

predict INGf

gen antilogINGf=exp (INGf)

reg antilogINGf ING

[*Comparar (3.6.12) con (3.6.13)*/
reg ING EMP

predict INGf1

gen InINGf1=log(INGf1)

gen InING=log(ING) (Ya esta definida anteriormente)
reg InINGf1 InING

Desarrollo:

Utilizando los datos de la Tabla 3.6.2 que contienen datos del ingreso cantonal (ING) vy el
nimero de empresas (EMP), se van a comparar los R? de los siguientes modelos:

ING; = —521.97 + 0,5114EMP, + u; R? =0.9156 (3.6.12)

InING; = —5.1815 + 1,34624InEMP; + u; R? =0.8976 (3.6.13)
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Los resultados presentados en (3.6.12) y (3.6.13) se los obtuvieron con un procedimiento

previo mediante la ejecucion de los siguientes comandos:

reg ING EMP

gen InING=log(ING)
gen InEMP=log(EMP)
reg InING InEMP

Ahora, para comparar los dos valores R? obtenidos en los modelos (3.6.12) y (3.6.13) y
conocer asi cual es el mejor modelo, primero se va a comparar (3.6.13) con (3.6.12), siguiendo
el siguiente procedimiento:

1. Obtener Y estimada (INGf) del modelo (3.6.13).
reg INnING InEMP
predict INGf
2. Generar la variable antilogaritmica de INGf
gen antilogINGf=exp (INGf)
3. Estimar la regresion antilogINGf sobre INGf, y obtener R?.
reg antilogINGf ING

Source SS df MS Number of obs = 221

F( 1, 219) = 4972.74

Model 1.5878e+09 1 1.5878e+09 Prob > F = 0.0000
Residual 69925936 219 319296.511 R-squared = 0.9578
Adj R-squared = 0.9576

Total 1.6577e+09 220 7535017.24 Root MSE = 565.006
antilogINGE Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
ING .5314971 .0075371 70.52 0.000 .5166426 .5463516

_cons 64.75534 38.33437 1.69 0.093 -10.79616 140.3068

Se tiene un R?= 0.9576, el cual es mayor al R? =0.9156 del modelo (3.6.12), por lo
tanto se elige el modelo (3.6.13) ya que su R? es el mayor.

Segundo se va a comparar (3.6.12) con (3.6.13), siguiendo el siguiente procedimiento:

1. Obtener Y estimada (INGf1) del modelo (3.6.12).
reg ING EMP
predict INGf1
2. Generar la variable logaritmica de INGf
gen InINGf1l=log(INGf1)
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3. Generar la variable logaritmica de ING

gen InING=log(ING)

4. Estimar la regresion InINGf1 sobre InING
reg InINGf1 InING

Source SS df MS Number of obs = 70
F( 1, 68) = 262.52

Model 151.804041 1 151.804041 Prob > F = 0.0000
Residual 39.3208149 68 .578247277 R-squared = 0.7943
Adj R-squared = 0.7912

Total 191.124856 69 2.76992545 Root MSE = .76043
InINGE1l Coef. Std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]
InING .9225606 .056939 16.20 0.000 .8089405 1.036181
_cons 1.319421 .3280006 4.02 0.000 .6649063 1.973936

Se tiene un R?= 0.7912, el cual es menor al R? =0.8976 del modelo (3.6.13), por lo

tanto se elige el modelo (3.6.13) ya que su R? es el mayor.

Interpretacion:

A pesar de que el R? del modelo (3.6.12) es mayor al R? del modelo (3.6.13) se elige al modelo

(3.6.13), ya que al realizar las comparaciones respectivas de estos dos valores el R? del

modelo (3.6.13) resultd mayor. En primera instancia talvez se hubiese elegido erroneamente

al modelo (3.6.12) por su R? mayor, pero con los procedimientos comparativos se ha

determinado que se debe elegir al modelo (3.6.13). Por lo tanto, al interpretar los resultados

del modelo elegido (3.6.13) se tiene que, a medida que el nUmero de empresas aumenta en

1%, en promedio, el ingreso cantonal aumentara el 0.92%. Ademas el valor de R? =0.8976

significa que el 89% de la variacion del ingreso cantonal en el Ecuador es explicado por la

variacion en el logaritmo de la cantidad de empresas en dichos cantones.

3.6.6 Lafunciéon de produccion Cobb-Douglas: mas sobre laforma funcional.

Ejercicio 6:

Este apartado muestra como convertir relaciones no lineales en lineales mediante

transformaciones necesarias y asi poder trabajar dentro del marco de MCRL. El modelo de

produccion Cobb-Douglas demuestra transformaciones con una extension multivariada del

modelo log-lineal de dos variables (Gujarati & Porter, 2010).
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Como lo mencionan Gujarati & Porter (2010) la funcién de produccion Cobb-Douglas, en su

forma estocéstica se expresa como:
Y, = B X5 xB3em (3.6.14)

Donde, Y es la produccion, X, el insumo trabajo, X5 el insumo capital, u es el término de

perturbacion estocastica, y e la base del logaritmo natural. Es claro que de la ecuacion (3.6.14)
la relacion entre la produccion Y y los dos insumos (X, y X3) no es lineal, por lo tanto es

necesario transformarla, asi:
InY; = Inf; + BolnXy; + B3InXs; + u; (3.6.15)

= Bo + P2lnXy; + B3lnXs; +

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:

gen InY=log(Y)
gen InL=log(L)
gen InK=log(K)
reg InY InL InK

Desarrollo:

Se pretende estimar la funcion de produccion Cobb-Douglas utilizando los datos de
produccion (Y), trabajo (L) y capital (K) de la Tabla 3.6.3. Basandose en el modelo (3.6.15) el
modelo a estimar se expresaria de la siguiente manera:

InY; = Infy + Balnly; + BslnKs; + (3.6.16)

Para estimar este modelo de produccion es necesario crear primeramente las variables
logaritmicas de Y, L, y K, y luego si se estima la regresion log lineal o doble log. Por

consiguiente se ejecutan los siguientes comandos:

gen InY=log(Y)
gen InL=log(L)
gen InK=log(K)
reg InY InL InK

Obteniendo los siguientes resultados del modelo de producciéon Cobb-Douglas:
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Source SS df MS Number of obs = 221
F( 2, 218) = 501.45

Model 382.077756 2 191.038878 Prob > F = 0.0000
Residual 83.0525632 218 .380975061 R-squared = 0.8214
Adj R-squared = 0.8198

Total 465.130319 220 2.11422872 Root MSE = .61723
1nY Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
1nL .9021417 .0614754 14.67 0.000 .7809794 1.023304
1nK .1577797 .0405109 3.89 0.000 .0779366 .2376228
_cons 7.087062 .3798796 18.66 0.000 6.338355 7.835769
InY; = 7.0871 + 0.9021InLy; + 0.1578InKs; + u; (3.6.17)

R? =0.8214

Al sumar (B, + f3) del modelo (3.6.17) se tiene que: 0.9021+ 0.1578 = 1.0599, este valor es

mayor a 1, por lo tanto existen rendimientos crecientes a escala.
Interpretacion:

En la produccién del Ecuador durante el 2010, las elasticidades de la produccion respecto del
trabajo y el capital fueron 0.9021 y 0.1578 respectivamente. En otras palabras, manteniendo
constante el insumo capital un incrementodel 1% en el insumotrabajo, en promedio, producira
un aumento del 0.9% en la produccién, del mismo modo, manteniendo constante el insumo
trabajo un incremento del 1% en el insumo capital, en promedio, producird un aumento del
0.16% en la produccion. Ademas, si el trabajo y el capital aumentan 1% simultaneamente, la
produccion nacional aumentara, en promedio, 1.06%, teniendo asi rendimientos crecientes a
escala en el sector productivo del Ecuador.

3.6.7 Modelos de regresion polinomial.
Ejercicio 7:

Los modelos de regresion polinomial son una clase de modelos de regresion mdltiple. Este
tipo de modelos pueden ser de grado 2, 3, 4,... k, es decir modelos cuadréticos, cubicos, etc.

Las funciones de costo y produccion son un ejemplo claro de un modelo de regresion
polinomial.

La regresion polinomial de grado k general puede escribirse asi:

Yi = Bo + BuXi + BoXP 4 B X7 + A BiXE+ Wi (3.6.18)
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Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:

scatter CT PROD

gen PROD2=PROD"2

gen PROD3=PROD"3

reg CT PROD PROD2 PROD3

Desarrollo:

Considerando datos hipotéticos del costo total (CT) y de la produccion (PROD) de la Tabla

3.6.4, se trata de determinar ¢ qué tipo de modelo de regresion se ajusta a estos datos?, para
ello se grafica un diagrama de dispersion con el comando: scatter CT PROD

3000

,\,\\.
2000
L J

CcT
-

1000

Observando el diagrama de dispersion se evidencia que la relacion entre el costo total y la
produccion es similar a una curva en S. Este tipo de curva en S del costo total se representa
por la siguiente regresion polinémica cubica o de tercer grado:

CT; = Bo + pLPROD; + B,PROD? + B3PRODE + y; (3.6.19)

Antes de estimar este modelo de regresion polinomial es necesario crear las variables de
segundo y tercer grado de la variable PROD, para ello se ejecutan los siguientes comandos:

gen PROD2=PROD"2
gen PROD3=PROD"3

Una vez generadas todas las variables del modelo, se procede a estimarlo aplicando el
método de MCO mediante el comando: reg CT PROD PROD2 PROD3. Y se obtiene:
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Source SS df MS Number of obs = 30
F( 3, 26) = 466.66

Model 11284995.3 3 3761665.09 Prob > F = 0.0000
Residual 209581.684 26 8060.834 R-squared = 0.9818
Adj R-squared = 0.9797

Total 11494577 29 396364.723 Root MSE = 89.782
CT Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall]
PROD 265.5397 20.52757 12.94 0.000 223.3447 307.7348
PROD2 -20.87652 1.525338 -13.69 0.000 -24.0119 -17.74114
PROD3 .5156667 .0323769 15.93 0.000 .449115 .5822185
_cons -166.3177 74.69993 -2.23 0.035 -319.8656 -12.76977
CT; = —166.32 + 265.54PROD; — 20.88PROD/ + 0.52PROD} + u; (3.6.20)

R? =0.9818

Se muestra que el modelo de regresion polinomial de tercer grado es el modelo que se ajusta

a los datos de costo total y produccién, ya que los resultados del modelo (3.6.20) muestra que

los coeficientes parciales de las regresoras son todos significativos, y se tiene un R? alto.

Interpretacion:

A medida que la produccion crece, el costo total aumenta con rendimientos decrecientes, es

decir el aumento de costo total es cada vez mas pequefio, pero, después de un nivel dado de

produccion, el costo total vuelve a aumentar. Ademas el valor de R? = 0.9818 significa que el

98.18% de la variacién en el costo total es explicado por la variacion de la produccion,

produccion al cuadrado y produccion al cubo.

3.6.8 Pruebas de hip6tesis sobre coeficientes de regresion individual.

Ejercicio 8:

Se puede utilizar la prueba t para demostrar una hipétesis sobre cualquier coeficiente de

regresion parcial.

coeficiente f,, se tiene el siguiente conjunto de hipotesis:

Por ejemplo si se quiere realizar una prueba de hipdtesis sobre el

Hy: ;=0

Hlﬂﬁz *0

Decision: Si el si el valor el valor absoluto de t calculado excede el valor de t critico en el nivel

de significancia escogido, se rechaza H,, por lo tanto se acepta H; .
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La t calculada se encuentra definido como:

(=P b (3.6.21)

ee (.32)
Donde, B, es el coeficiente de regresiéon parcial estimado, B, es el valor hipotético del
coeficiente de regresion parcial a comprobar (en este caso es 0), y ee(Bz) es la desviacion

estandar de S,.

Por otro lado, el valor de t critico viene dado por el valor encontrado en la tabla t del Anexo 3,

el cual se basa de los valores de: la muestra n, los grados de libertad gl = n - # parametros o
estimadores (3, y el nivel de significancia a.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
gen Ml PIBPC TAM

Desarrollo:

Retornando al uso de los datos de la Tabla 3.6.1, se quiere comprobar si el coeficiente de
regresion parcial de la regresora TAM es estadisticamente igual a 02, Primeramente es

necesario estimar la regresion de mortalidad infantil sobre PIBPC y TAM con el comando:
gen Ml PIBPC TAM. Y se obtienen los siguientes resultados:

Source SS daf MS Number of obs = 55
F( 2, 52) = 353.20

Model 125770.949 2 62885.4746 Prob > F = 0.0000
Residual 9258.41806 52 178.046501 R-squared = 0.9314
Adj R-sgquared = 0.9288

Total 135029.367 54 2500.54384 Root MSE = 13.343

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

PIBPC -.0390213 .0056543 -6.90 0.000 -.0503675 -.0276751
TAM -4.536024 .5362936 -8.46 0.000 -5.612176 -3.459872
_cons 553.4028 33.44535 16.55 0.000 486.2898 620.5158

12 El valor quese somete a comprobacién mediante la prueba de hipédtesis, nosolamente debe ser 0 sino que
puede tomar cualquier valor.
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Se formula el conjunto de hipotesis para averiguar si el coeficiente de regresion parcial de
TAM es estadisticamente igual a cero, es decir si al mantener constante el PIB per capita

(PIBPC), la tasa de alfabetizacion de las mujeres (TAM) no tiene influencia (lineal) sobre la
mortalidad infantil (MI). Por consiguiente el conjunto de hipotesis es:

Hy:B3=0
H1:ﬁ3 +* 0

Para averiguar el valor de t calculada tomamos los valores de f;=-4.54, f; =0 y eef;=

0.5363. Por lo tanto el célculo de t se detalla de la siguiente manera:

—4.54 -0
0.5363

t = —8.4654

Ahora, para saber el valor de t critico se tiene: n=55, gl = 55-3= 52 y se considera un

a=5%=0.05. Se acude a la tabla t del Anexo 3, y como no hay gl =52 se toma el valor mas
cercano, es decir gl=60, por lo tanto t=2.

Al comparar los valores de t calculada y t critica se tiene que:
I t calculado | > t critico
-8.4654 | > 2
8.4654 > 2

El valor de t calculada = -8.4654 cae en la zona de rechazo o critica como se puesta a
continuacion:

fiz)

t=-8.4654

95%

Densidad

Region
critica,
2.5%

Regidn critica,

Region de aceptacion
2 2.5%

-2.0 0 +2.0

Por lo tanto, se rechaza H, y se acepta H; .
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Interpretacion:

Al rechazar H, y aceptar H; se afirma que al mantener constante el PIB per cépita, la tasa de

alfabetizacion de las mujeres si tiene influencia (lineal) sobre la mortalidad infantil. En el caso
de que se aceptare H, se deberia eliminar la variable tasa de alfabetizacion de mujeres ya no

tendria influencia (lineal) sobre la mortalidad infantil.
3.6.9 Pruebas de significancia general de laregresion muestral.
Ejercicio 9:

La prueba de significancia general trata de comprobar conjunta o simultaneamente si 8, y B3
son iguales a cero, es decir si Y esta o no relacionada linealmente con X, y X5 a la vez, en

donde se trata de probar la siguiente hipotesis:
Ho: B, =B3=0

Esta hip6tesis conjunta se prueba con la técnica del andlisis de varianza mediante la prueba
F, esta prueba al igual que la vista en el ejercicio 7 se basa en comparar dos valores que en
este caso son la F calculada y la F critica.

La F calculada se define de la siguiente manera:

__ SCE/gl _ SCE/(k—-1)
"~ SCR/gl  SCR/(n-k)

(3.6.22)

Y la F critica se basa en los valores del numerador=k - 1, y del denominador=n - k, es decir
F, (k —1, n—k). Este valor se lo encuentra en la tabla F (Anexo 4).

Decision: “Si el valor de la F calculada excede al valor de la F critica de la tabla F en el nivel
de significancia escogido a, se rechaza H,, de otra formano se rechaza H,” (Gujarati & Porter,

2010, p.239).

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
gen Ml PIBPC TAM

Desarrollo:

Continuando con el andlisis del mismo conjunto de datos del ejercicio 8 (Tabla 3.6.1) se va a
probar la hipétesis conjunta:
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Hy:Br=p3=0

Se estimalla regresion de Ml sobre PIBPC y TAM con el comando: gen Ml PIBPC TAM, y se

obtienen los siguientes resultados:

Source SS daf MS Number of obs = 55
F( 2, 52) = 353.20

Model 125770.949 2 62885.4746 Prob > F = 0.0000
Residual 9258.41806 52 178.046501 R-squared = 0.9314
Adj R-squared = 0.9288

Total 135029.367 54 2500.54384 Root MSE = 13.343

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

PIBPC -.0390213 .0056543 -6.90 0.000 -.0503675 -.0276751
TAM -4.536024 .5362936 -8.46 0.000 -5.612176 -3.459872
_cons 553.4028 33.44535 16.55 0.000 486.2898 620.5158

Con estos resultados se tiene que SCE=125770.949 con gl = 2 (resulta de k -1= 3 -11= 2),

SCR=9258.4181 con gl = 52 (resulta de n - k = 55 -3 = 52). Aplicando la formula (3.6.22) se
tiene:

_ SCE/gl _SCE/(k—1)

F= SCR/gl  SCR/(n—k)

_ 125770.949/(3 - 1)
"~ 9258.4181/(55 — 3)

F =353.20

Este resultado de F calculada ya se encuentra calculado por Stata, como se observa en la
segundafila de la parte superior izquierda del recuadro de resultados de la ecuacion estimada.
Por otro lado es necesario averiguar el valor de la F critica por lo tanto se tiene que:
Fo(k—1,n—-k)= F, (3—1, 55— 3) =F, (2, 52). Con estos resultados hay que dirigirse a
la Tabla F, en cual gl para el numerador es 2 y gl para el denominador es 52, como la tabla

no contiene el valor de 52 se elige el valor de 60 ya que es el méas cercano, por lo tanto se
determina que el valor de F critica es 3.15.

Finalmente comparando los valores de la F calculada y la F critica se tiene que:

F calculada > F critica
353.20 > 3.15
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Por lo tanto, se rechaza H,,.

Interpretacion:

Al rechazar H, se afirma que el PIB per capita y la tasa de alfabetizacion de mujeres,

conjuntamente, si tienen influencia (lineal) sobre la mortalidad infantil.
3.6.10 Pruebade igualdad de dos coeficientes de regresion.
Ejercicio 10:

Esta prueba trata de comprobar si dos coeficientes 3 son iguales, por ejemplo, en la regresion
multiple (3.6.23), se desea comprobar la hipétesis de que S5 y B4 son iguales.

Yi = B + BaXoi + B3 Xz + BaXai + 1y (3.6.23)
El conjunto de hipétesis (nula y alternativa) quedaria as:
Hy:B3=Ps O (B3—PB.)=0
Ho: B3 #Bs O (Bs —Ba) # 0

En el caso de que se cumpla la hip6tesis nula (H,) al ser iguales p; = B,, la diferencia entre
estos dos coeficientes sera 0. Esto significaria que las elasticidades de X; y X, son las

mismas. Para comprobar esta hipétesis se hace uso de la prueba t, donde la t calculada se
define de la siguiente manera:

B3 —Ba

t s
Jvar<33)+var(m)—zcov<33,zm

(3.6.24)

Decision: “Si el valor absoluto de la variable t calculada de (3.6.24) excede el valor t critico en
el nivel de significancia designado para los gl dados, se puede rechazar la hip6tesis nula; de
lo contrario, no se rechaza” (Gujarati & Porter, 2010, p.247).

Comandos a utilizar:

covariance: Proporciona la matriz de varianza-covarianza de los estimadores
determinados. VCE puede ser utilizado después de cualquier instruccion de estimacion.

Rutina utilizada:

gen PROD2=PROD"2

gen PROD3=PROD”3

reg CT PROD PROD2 PROD3

vce, covariance

135



Desarrollo:

Retornando al uso de los datos hipotéticos del costototal (CT)y de la produccién (PROD) de

la Tabla 3.6.4. A partir de los resultados de la regresion (3.6.20) se pretende comprobar o
rechazar la hipétesis nula de que f; = B,. Por lo tanto es necesario primeramente estimar

nuevamente la regresion (3.6.19), mediante los siguientes comandos:

gen PROD2=PROD"2
gen PROD3=PROD”3
reg CT PROD PROD2 PROD3

Y se obtienen los siguientes resultados:

Source SS df MS Number of obs = 30
F( 3, 26) = 466.66

Model 11284995.3 3 3761665.09 Prob > F = 0.0000
Residual 209581.684 26 8060.834 R-squared = 0.9818
Adj R-squared = 0.9797

Total 11494577 29 396364.723 Root MSE = 89.782
CT Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
PROD 265.5397 20.52757 12.94 0.000 223.3447 307.7348
PROD2 -20.87652 1.525338 -13.69 0.000 -24.0119 -17.74114
PROD3 .5156667 .0323769 15.93 0.000 .449115 .5822185
_cons -166.3177 74.69993 -2.23 0.035 -319.8656 -12.76977
CT; = —166.32 + 265.54PROD; — 20.88PROD? + 0.52PROD} + u; (3.6.20)

ee= (74.69993) (20.52757) (1.525338) (0.0323769)  RZ = 0.981

En los resultados presentados se tienen los valores de los coeficientes de regresién parcial
estimados y su respectivos errores estandar, sin embargo es necesario que se calcule también
el valor de la covarianza entre 5 y B, para poder calcular la t calculada mediante la formula
(3.6.24). Para calcular la covarianza requerida se ejecuta el comando: vce, covariance.
Obteniendo asi la siguiente matriz de varianza-covarianza:

e (V) PEOD FRODE FRODS _cons

PROD 4z1.38115

PRODZ | -30.430403 Z.3266555

PRODS 61435649 00104827

_cons | -1368.9642 §9.711691 -1.7158012  5580.0796
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Sabiendo que, el coeficiente de PROD2 (X3) es 33 y el coeficiente de PROD3 (X,) es 8, , se

tiene que: cov(fs, B4) = -0.04874435. Con ello, ya se puede calcular el valor de t con la formula
(3.6.24)3, ast:

By — By
Jvar(;?g)+var<ﬁ4)—zcov<ﬁs,ﬁ4>

t =

. -20.87652-0.5156667
/(1.525338)2 +(0.0323769)2-2(—0.04874435)

(3.6.25)

- —21.3921867
V2.326656014 + 0.001048264 + 0.0974887

e —21.3921867 137367
155730311 '

Ahora bien, para averiguar el valor de t critico se tiene: n=30, gl = 30-4 =26 y se considera un
a=5%=0.05. Se acude a la tabla t del Anexo 3, por lo tanto t=2.056.

Al comparar los valores de t calculaday t critica se tiene que: | t calculado | >t critico, es decir
8.4654 > 2.056, por lo tanto, se rechaza H, y se acepta H;.

Interpretacion:

Al rechazar H,y aceptar H; se concluye que los coeficientes de PROD? y PROD? en lafuncion

cubica de costo no son iguales, es decir sus elasticidades no son las mismas.

3.6.11 Minimos cuadrados restringidos: pruebas de restricciones de igualdades
lineales.

Ejercicio 11:

“Hay ocasiones en las cuales la teoria econdmica puede sugerir que los coeficientes en un
modelo de regresion satisfacen algunas restricciones de igualdades lineales. Por ejemplo,
considere la funcion de produccion Cobb-Douglas” (Gujarati & Porter, 2010, p.248). En la
funcion de produccion Cobb-Douglas (3.6.15) si existen rendimiento constantes a escala, la
teoria econémica sugeriria que B;+B, = 1, lo cual es considerado como una restriccion de

igualdad lineal (Gujarati & Porter, 2010).

13 Recuerde que la varianza es igual al cuadrado del error estandar: var (83)= (ee)?
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Para conocer si la restriccion es valida (hipétesis nula, Hy) se aplica la prueba F, la cual hace

uso de los valores brindados por la estimacion de la regresion no restringida (NR) y la
regresion restringida (R), estaultima regresion incorpora la restriccionen la ecuacion a estimar

mediante el método de minimos cuadrados restringidos.

La prueba F se define como:

_ (SCRR—SCRNR)/TI’L
(SCRyR)(n—k)

(3.6.26)

Donde, SCRy es la suma de cuadrados de los residuos de la regresion restringida, SCRy es la
de cuadrados de los residuos de la regresién no restringida, m es el nimero de restricciones
lineales, k es el nUmero de pardmetros en la regresion no restringida, y n es el nimero de

observaciones.

Decision: Si el valor de la F calculada es mayor al valor de la F critica (F, (k —1, n — k)),aun

nivel de significancia predeterminado, se rechaza la hip6tesis nula, es decir que la restriccion

impuesta no es valida, casi contrario si seria valida.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
[*Regresién no restringida*/
gen InY=log(Y)

gen InL=log(L)

gen InK=log(K)

reg InY InL InK

[*Regresion restringida*/
gen YparaL= Y/ L

gen KparalL= K/ L

gen InYparaL= log(YparalL)
gen InKparaL= log(KparalL)
reg InYparalL InKparaL

Desarrollo:

Haciendo uso de los datos de la Tabla 3.6.3, que contiene datos de la variables de produccion
(Y), trabajo (L) y capital (K), se trata de averiguar si la restriccion de igualdad lineal S,+p5=1

establecida por el modelo de produccion de Cobb-Douglas es valida o no lo es. Para ello

primeramente se estima la siguiente regresién sin restriccion o no restringida (NR):
InY; = Inf; + ylnly; + B3lnKs; + p; (3.6.16)= (3.6.27)

Con los comandos:
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gen InY=log(Y)
gen InL=log(L)
gen InK=log(K)
reg InY InL InK

Obteniendo los siguientes resultados:

Bource =3 df M= Manker of obs = z2zZ1
Fi &, zlay = Lol_45

Model 382 077756 £ 191.038878 Prokb = F = 0.000o0
Be=zidual zle .23803750&1 B-=scuared = 0.2z2l4
Ady B-=cuared = 0.81958

Total 455 1203159 zz0  E.114Zz87: Boot MEE = _Bl7EZ
1y Coef. Std. Err. t P=|t| [95% Conf. Interwvall]

1nL 2021417 0el47E4 14 &7 o_aoo FE03T R4 1. 0z33204

1nK S1ETRTaT 0405109 3.89 o_ooo O7MezZeE JE3VEEER
_cons T.08708E 37588756 1865 o_aoo B, 3383 EE 7.83ETEeR

Donde la SCRyz=83.0525632.

Ahora bien, para estimar la regresion con restriccion o restringida se usa el método de
minimos cuadrados restringidos, el cual trata de incorporar la restriccion B,+B;=1 a la

ecuacion (3.6.27). De esta manera se tiene que la restriccion:
B2tB3=1 (3.6.28)

Bz=1-ps3 (3.6.29)

Al incorporar la restriccion (3.6.29) en (3.6.27) se tiene:
InY;= Ing, + BoInLy; + B3InKg; + p;
InY; = Inpy + (1 = B3)InLy; + BslnKz; +
InY; = Inpy + InLy; + B3(InKz; — InLy;) + p;
InY; —InLy; = Inpy + Bz(InKz; — InLy;) + p;

In(Y;/Lyyy = Bo + Baln(Kszi/Ly) + 1y (3.6.30)
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La regresion (3.6.30) es la regresion restringida (R), por tanto para estimarla se ejecutan los

siguientes comandos:

gen YparaL= Y/ L

gen KparalL= K/ L

gen InYparaL= log( YparalL)
gen InKparaL= log(KparaL)
reg InYparaL InKparaL

Y se obtienen los siguientes resultados:

Source =15 df Ma Manher of obhs = 221
F{ 1, zl9) = Z0_3E

Model FLoBOZT70E3S 1l 7.80z70535 Prob = F = Q.00o0o0
Desidual 24 _02LE2109 £1% _ 383953475 P-=quared = 0.024%
24y B-souared = 0.0207

Total 91 _ 82885163 220 _417&87E074 Foot. M2E = _&B19&4
InTparal Coef. Zcd. Err. t P=1t] [95% Conf. Interwall
1lnFraral J17eZ048 029087z 4_E1 0. aoo 0231595 .ZE3Z4
_cons T.E0ZE4Z 2849437 2533 0. aoo G.941z748 20544327

Donde la SCRz=84.0858109.

Ahora si se puede obtener la F calculada, sabiendo que el valor de m es 1 porque hay
solamente una restriccion lineal, el valor de n es 221 (# de observaciones) y el valor de k es 3
(# de pardmetros), se tiene:

_ (SCRR—SCRNR)/m

3.6.26)=(3.6.31
(SCRyR)(n—k) ( )=( )

_ (840858109 — 83.0525632)/1
~ (83.0525632)(221 — 3)

1.0332477

= 18105.45878 _ 10000571

El valor de la F critica en este caso esta dada por F, (k—1, n—k) = F, (3—1, 221 —3)

=F, (2, 218). Con estos resultados hay que dirigirse a la Tabla F (Anexo 4), en cual gl para

el numerador es 2y gl para el denominador es 218, como la tabla no contiene el valor de 210
se elige el valor de 200, por lo tanto se determina que el valor de la F critica, al 5% de nivel

de significancia, es 3.04.
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F calculada < F critica
0.0000571 < 3.14

Por lo tanto, se acepta H,.

Interpretacion:

Al aceptar H, se verifica que la restriccion de igualdad lineal S,+p5=1 es valida para el modelo
de produccién de Cobb-Douglas para Ecuador, ya que quizas la economia ecuatoriana se
caracterizo por rendimientos constantes a escala en el afio 2010, de tal manera que se puede
utilizar tanto la regresion no restringida (3.6.27) como la regresion restringida (3.6.30).
Interpretando la regresion (3.6.30), ante un incremento del 1% en la razon capital/trabajo, en
promedio, la productividad del trabajo aumentaria casi el 1%.

3.6.12 Pruebade estabilidad estructural: La pruebade Chow.

Ejercicio 12:

A menudo al utilizar regresiones que implican series de tiempo, puede suceder el caso de que
se presente un cambio estructural en la relacion entre la variable Y y las regresoras X. Este
cambio estructural indica que las los valores de los parametros de modelo no permanecen
constantes a lo largo del tiempo o de un periodo, el mismo que puede ocurrir por fuerzas
externas como: cambios en politicas, caida de precios, cambio de moneda, cambios en

salarios minimos, recesion econémica, entre otras (Gujarati & Porter, 2010).

Para saber sirealmente existe 0 no un cambio estructural se puede aplicar la prueba de Chow
cuyo procedimiento es el siguiente:

1. Estimar la regresion suponiendo que no hay cambio estructural, y obtener la SCRg
(suma de los cuadrados residual restringida).

2. Estimar una regresion solamente con los datos hasta el afio anterior al cambio
estructural, y obtener la SCR;.

3. Estimar una regresion con los datos a partir del afio que ocurre el cambio estructural,
y obtener la SCR,.

4. Obtener la SCRyg (sumade cuadrados residual no restringida) mediante la suma de
SCR, + SCR,.

5. Aplicar la prueba F.

_ (SCRR-SCRNR)/k
"~ (SCRyR)/(nq +1, —2k)

(3.6.31)

En este caso la H, es que no hay cambio estructural (hay estabilidad paramétrica).
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6. La F critica o de la tabla (Anexo 4) viene dada asi: F [k, (n1+n2-2Kk)]. Se compara los
valores de F calculado y F de la tabla.

Decision: si el valor F calculado es mayor al F critico en el nivel de significancia
escogido, se rechaza H,, por lo tanto si existe un cambio estructural.

Comandos a utilizar:

in: Va al final de un comando y especifica el rango de observaciones que el usuario quiere
utilizar. Se permite en la mayoria de los comandos de Stata.

Ejempilo:

reg var1 var2...var_n in #obs_inicial/#obs_final

Rutina utilizada:

gen InPIB=log(PIB)
reg InPIB DES

reg InPIB DES in 1/20
reg InPIB DES in 21/35

Desarrollo:

Para ejemplificar la prueba de Chow se utilizaran los datos de la Tabla 3.6.5, la misma que
contiene datos del Pib y del desempleo. Se va a comprobar si hay o no un cambio estructural
en la relacion logaritmo del Pib sobre el desempleo, tomando en cuenta que el afio 2000 se
produjo la dolarizacion en el Ecuador. El conjunto de hipétesis es la siguiente:

H,: No existe cambio estructural (estabilidad paramétrica)

H,: Existe cambio estructural

Primeramente es necesario crear la variable logaritmica del Pib mediante el comando:
gen InPIB=log(PIB). Ahora si se procede a realizar la prueba de Chow paso a paso.

Paso 1: Se estima la regresion (periodo: 1980-2014):

n =35

Se ejecuta el comando: reg InPIB DES, y se obtienen los siguientes resultados:
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Source =15 df M= Numher of ohs = 35
Fi 1, 33) = 2. 2l
Mode 1 LZ0ET11182E 1 _ZOET1112E Frob = F = 0.l4a70
RBesidual 33 093272696 R-scuared = 0.06Z&
Ady B-souared = 0.034Z2
Total 2.Z837101E 24 .03EE7971 oot MEE = _30E41
1nPIE Coesf. 2td. Err. t D=t [95% Conf. Interwvall
DES -_0zea8l  .0121007 -1.43  0._147 -_0637071 . 009948
_cons 10.61007  .14E9643 7Z.63  0._000 10,3131 10.90704
Donde la SCR=3.07799897.
Paso 2: Se estima la regresion (periodo: 1980-1999):
n =20
Con el comando: reg InPIB DES in 1/20. Se obtiene:
Source =3 df n= Nunber of obs = 20
Fi 1, 13 = 2.11
Modal .0489E264 1  _0429E8E4 Prob = F = 0_1637
Pesidual 18 .02321E826 B-scquar ed = 0.104%
Ady B-scouared = 0_0EE51
Total . dEE243E9E 13 024570721 Root MSE = _1EE37
1InPIE Coef. Ezd. Err. = P=lt] [35% Conf. Interwall
DES L0Z0EZE3 0141348 1.45  0.164 -.00%1697 .0E0zZEZ4
_cons 10.028E9 1140459 g7.92  0.000 8.788927 10.ZE813
Donde la SCR,=0.417885055.
Paso 3: Se estima la regresion (periodo: 2000 -2014):
InPIB = Y1 + yzDESt + Uot (3634)

n =15

Con el comando: reg InPIB DES in 21/35. Se obtiene:
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Source =55 df M= Mumher of ochs = 1k&
Fi 1. 1z = 45 _E3

Model LdZ3E40485 1 .4Z 35404585 Prob = F = 0O.000d
Beszidual JlEzog0lass 13 . D09z5z4E58 B-zquare=d = 0.7781
Ady P-souared = 0_.7511

Total _Eddddrddd 14 .0z&8388748 Boot. MSE = _0954
1nPIE Cosf. 5cd. Err. t P=lt| [95% Conf. Interwvall
DES —-_0OE031&Z2 .0074L5z -5_75 o_ogo -_0E541E53 —-_024z17
_cons ll.070&z . 0E00493 184 _ 326 o_ogo lo.9407%9 11.z00z25

Donde la SCR,=0.120801958.
Paso 4: SCRyr = SCR, + SCR,= 0.417885055 + 0.120801958 = 0.545904635

Paso 5: Aplicar la prueba F.

_ (SCRR-SCRNR)/k
"~ (SCRyR)/(ny +ny—2k)

(3.6.31) = (3.6.35)

_ (3.07799897 — 0,545904635) /2
~ (0.545904635) /(20 + 15 — 2(2))

1.266047168

= 0.017609826 _ /189

Paso 6: F [k, (n1+n2-2k)] = F [2, (20+15-2(2)] = F (2, 31). Con estos resultados hay que
dirigirse a la Tabla F (Anexo 4), en cual gl para el numerador es 2 y gl para el denominador

es 31, comola tabla no contiene el valor de 31 se elige el valor de 30, por lo tanto se determina
gue el valor de la F critica, al 5% de nivel de significancia, es 3.32.

F calculada > F critica
71.89 > 3.32
Por lo tanto, se rechaza H,.
Interpretacion:

Al rechazar H, se afirma que si existe un cambio estructural en la relacion del logaritmo del

Pib con el desempleo para Ecuador en el periodo 1980-2014, debido al fenébmemo de la
dolarizacion en el afio 2000, el cual afecté fuertemente al pais.
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3.6.13 Prueba de la forma funcional de la regresion: eleccion entre modelos de
regresion lineal y log-lineal.

Ejercicio 13:

Para elegir entre un modelo de regresion lineal y un modelo de regresion log-lineal se puede
hacer uso de la prueba MWD, la misma que formula las siguientes hipétesis:

H,: Modelo lineal
H;: Modelo log-lineal
Como lo menciona Gujarati & Porter (2010), la prueba MWD comprende los siguientes pasos:

Estimar el modelo lineal y obtener los valores Y estimados (Yf).
Estimar el modelo log-lineal y obtener los valores InY estimados (Inf).

Obtener Z1= (InYf - Inf)
Estimar la regresion de Y sobre las X y Z1. Rechazar H, si el coeficiente de Z1 es

P w D PE

estadisticamente significativo.
Obtener Z22= (antiloginf - Yf)
Estimar la regresion de InY sobre las InX'y Z1. Rechazar H; si el coeficiente de Z2 es

estadisticamente significativo.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:

reg MIG DES
predict Yf

gen InMIG=log(MIG)
gen INDES=log(DES)
reg InMIG InDES
predict Inf

gen InYf=log(Yf)

gen Z1= InYf- Inf

reg MIG DES 71

gen antiloginf=exp(Inf)
gen Z2= antilogInf-Yf
reg InMIG InDES 22

Desarrollo:

Para ejemplificar la prueba MWD se va a usar los datos de la Tabla 3.6.6, que contiene datos
de la migracion neta y el numero de desempleados. Por consiguiente se va a elegir entre el

modelo lineal y log lineal, por lo tanto se tienen las siguientes hipétesis:
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Hy: Modelo lineal: MIGy = a; + a,DES + Uy (3.6.36)

H;: Modelo log-lineal: InMIG; = 5, + B,InDES; + u; (3.6.37)

Ahora bien, se prosigue a realizar los pasos que implica la prueba MWD. Primero, para estimar
el modelo lineal y obtener los valores MIG estimados (Yf), se ejecuta el comando:
reg MIG DES

MIG, = —37.45601 + 0.2126583DES, + u; (3.6.38)

R? = 0.6973

Y se predicen los valores de MIG estimados con el comando: predict Yf.

Segundo, se estima el modelo log-lineal y se obtienen los valores InY estimados (Inf), para

ello es necesario generar previamemente las variables logaritimas de las variables migracion
(MIG) y desempleo (DES), por lo tanto se ejecutan los siguientes comandos:

gen InMIG=log(MIG)
gen InDES=log(DES)
reg InMIG InDES

InMIG, = —4.779291 + 1.411355InDES, + u, (3.6.39)

R? =0.7023
Y se predicen los valores de MIG estimados con el comando: predict Inf.
Tercero, se genera la variable Z1= (InYf - Inf), con el comando: gen Z1= InYf- Inf.

Cuarto, se estima la regresion de MIG sobre DES y Z1, obteniendo lo siguientes resultados:

Source SsS af MS Number of obs = 31
F( 2, 28) = 37.17

Model 42749.6925 2 21374.8462 Prob > F = 0.0000
Residual 16103.7389 28 575.133531 R-squared = 0.7264
Adj R-squared = 0.7068

Total 58853.4313 30 1961.78104 Root MSE = 23.982
MIG Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

DES .2682755 .0355508 7.55 0.000 .195453 .3410981

zZ1 -32.71491 22.79262 -1.44 0.162 -79.40347 13.97365

_cons -60.15018 14.58303 -4.12 0.000 -90.02217 -30.2782

De estos resultados se observa que la variable Z1 es no significativa a un nivel de confianza
del 95% (1t 1 <2y p>5%), por lo tanto se acepta H,.
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Quinto, se genera la variable Z2= (antiloginf - Yf), para ello es necesario primeramente
generar la variable antilogaritmica de Inf haciendo uso del comando exp, por consiguiente se
ejecutan los siguientes los comandos:

gen antiloginf=exp(Inf)
gen Z2= antiloginf- Yf

Sexto, se estimalaregresion de INMIG sobre INDES y Z2, obteniendo lo siguientes resultados:

Source SS df MS Number of obs = 34
F(C 2, 31) = 46.26

Model 15.1881572 2 7.59407858 Prob > F = 0.0000
Residual 5.08854237 31 .164146528 R-squared = 0.7490
Adj R-squared = 0.7329

Total 20.2766995 33 .61444544 Root MSE = .40515
1nMIG Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
1nDES -1.963964 1.412658 -1.39 0.174 -4.8451 .9171721

Z2 -.1322671 .0550378 -2.40 0.022 -.2445175 -.0200167

_cons 14.31842 7.997007 1.79 0.083 -1.991584 30.62842

De estos resultados se observa que la variable Z2 es significativa a un nivel de confianza del
95% (It I>2 y p<5%), por lo tanto se rechaza H;.

Interpretacion:

Al aceptar H, y rechazar H; se elige el modelo lineal (3.6.36), siendo éste el mas apropiado.
De acuerdo con los resultados del modelo lineal en (3.6.38) se dice que; ante el aumento de

1000 personas desempleadas, la cantidad de migrantes aumentard, en promedio, 268
personas.

3.7 Modelos de regresion con variables dicétomas

Los modelos de regresion con variables dicétomas son aquellos que incluyen entre sus
regresoras a variables cualititivas. Estas variables indican la presencia o ausencia de una
cualidad o atributo. Para cuantificar estos atributos se utilizan los valores 0y 1, donde 1

significa presencia del atributo y 0 su ausencia. Las variables que toman los valores de Oy 1
se las denomina variables dicétomas (Guijarati & Porter, 2010).

Dentro de los modelos que utilizan variables dic6tomas inicialmente se hace hincapie a los

modelos ANOVA, los cuales tienen como regresoras Unicamente variables de naturaleza

cualitativa, luego se analizan los modelos ANCOVA, que son aquellos que presentan una
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mezcla de variables cualitativas y cualitativas entre sus regresoras, posteriormente se aplica
la variable dic6toma como alternativa para la prueba de Chow, se continla explicando los
efectos de interaccién al utilizar variables dic6tomas, el uso de variables dic6tomas en el
andlisis estacional, se analiza una regresion lineal por segmentos, y se finaliza con la
aplicacion de variables dic6tomas en regresiones semilogaritmicas. Cabe mencionar que para
la resolucion de la mayoria de los ejercicios (6 de 8 ejercicios) se han utilizado datos del salario
mensual de trabajadores y las diversas variables regresoras que afectan suvalor como sexo,
estado civil, nivel de instrucciény escolaridad. Los 2 ejercicios restantes utilizan datos del pib,
desempleo, y consumo de hogares. Ademas los datos utilizados estan contenidos en siete
tablas (Tabla 3.7.1 — Tabla 3.7.7), los mismos que son extraidos de fuentes oficiales como
INEC (2010), el Banco Mundial (2015) y el BCE (2015).

3.7.1 Modelos ANOVA.
Ejercicio 1:

Los modelos ANOVA son aquellos en que la variable dependiente, Y, es de naturaleza
cuantitativa, y las variables independientes, X, son de naturaleza cualitativa. Es importante
recordar que “si una variable cualitativa tiene m categorias, so6lo hay que agregar (m — 1)
variables dicétomas” (Gujarati & Porter, 2010, p.281). Por ejemplo, si una variable cualitativa
tiene tres categorias, deben agregarse solamente dos variables dicotdmicas, ya que si se
afadieran tres (una para cada categoria) se caeria en la trampa de la variable dicétoma. Por
lo tanto este tipo de modelo se escribiria asi:

Yi=P1 + B2Dyi + B3D3i + 1y (3.7.1)

En (3.7.1) la categoria a la que no se afiade una variable dicotoma seria la categoria base o
de comparacion, cuyo valor medio es igual a valor de intercepto f;. La eleccion de la categoria

base se deja al criterio del investigador. Los coeficientes asociados a las variables dicétomas
B2 Y B3 se conocen como coeficientes de intercepto diferencial, los cuales indican en cuanto

difieren del valor de la categoria base p;.

Comandos a utilizar:

i.. Este comando permite desagrupar variables cualitativas de acuerdo a su categoria. Las
categorias van en formato numérico.

Su estructura es:

i.varcualitativa (para una variable)
i.(varcualitativa1 varcualitativa2... varcualitativan) (para méas de una variable)

Rutina utilizada:
reg W SEC SUP POST
reg W i.NIVELESC
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Desarrollo:

Para ejemplificar un modelo ANOVA se van a utilizar los datos de la Tabla 3.7.1. Por

consiguiente, se tiene como variable cuantitativa al salario mensual (Y) y como variable

cualitativa al nivel de escolaridad, la misma que cuenta con cuatro categorias: primaria,

secundaria, superior y post-grado.

Como la variable cualitativa tiene cuatro categorias se agregan tres variables dicétomas, en

donde se ha elegido a la categoria “primaria” como categoria de comparacion. Por lo tanto el

modelo ANOVA a estimar seria el siguiente:

Donde, W = salario mensual ($) de trabajadores de la ciudad de Quito
SEC= 1 secundaria y 0 los demas casos
SUP= 1 superior y 0 los demés casos
POST= 1 post-grado y 0 los demas casos
Para estimar el modelo (3.7.2) se ejecuta el comando: reg W SEC SUP POST, obteniendo
los siguientes resultados:
Source SS df MS Number of obs = 1322
F( 3, 1318) = 131.05
Model 102891981 3 34297327.1 Prob > F = 0.0000
Residual 344937412 1318 261712.755 R-squared = 0.2298
Adj R-sgquared = 0.2280
Total 447829393 1321 339007.867 Root MSE = 511.58
w Coef. Std. Err. t P> | t| [95% Conf. Intervall]
SEC 109.8775 41.94346 2.62 0.009 27.59427 192.1607
SUP 506.5755 41.10314 12.32 0.000 425.9408 587.2102
POST 1144.831 75.22477 15.22 0.000 997.2576 1292.404
_cons 366.8131 34.9708 10.49 0.000 298.2086 435.4176

—~

W; = 366.8131 + 109.8775SEC; + 506.5755SUP; + 1144.831POST; + u;

Salario medio — primaria (8;) = $366.81

Por lo tanto se tiene que:

(3.7.3)

R? =0.2298

Salario medio — secundaria (5, +f,) = $366.81 + $109.88 = $476.69
Salario medio — superior: (8;+83) = $366.81 + $506.58 = $873.39
Salario medio — post-grado: (8;+8,) = $366.81 + $1 144.83 = $1 511.64
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Una manera alterna de estimar la regresion (3.7.2) es mediante el uso del comando i. por lo
tanto se ejecuta el comando: reg W i. NIVELESC. La variable cualitativa NIVELESC tiene

cuatro categorias: l1=primaria, 2=secundaria, 3=superior, y 4=post-grado. Los resultados
obtenidos son los siguientes:

Source SS df MS Number of obs = 1322

F ( 3, 1318) = 131.05

Model 102891981 3 34297327 .1 Prob > F = 0.0000

Residual 344937412 1318 261712.755 R—-sguared = 0.2298

Adj R—-sguared = 0.2280

Total 447829393 1321 339007.867 Root MSE = 511.58

W Coef . std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
NIVELESC

2 109.8775 41.94346 2.62 0.009 27.59427 192.1607

3 506.5755 41.10314 12.32 0.000 425.9408 587.2102

4 1144.831 75.22477 15.22 0.000 997.2576 1292.404

__cons 366.8131 34.9708 10.49 0.000 298.2086 435.4176

Estos resultados son los mismos que los presentados en la regresion (3.7.3). Queda a
eleccién del usuario utilizar el comando i. o correr la regresion de la forma (3.7.1). En los
ejercicios posteriores de este apartado se estimaran las regresiones de la forma (3.7.1).

Interpretacion:

Como muestran los resultados de la regresion (3.7.3) el salario medio de los trabajadores que
tienen Unicamente educacion primaria es de casi $366.81, el salario de los trabajadores que
tienen educacion secundaria es mayor con $109.88 aproximadamente (igual a $476.69), el
salario de los trabajadores que tienen educacion superior es mayor por cerca de $506.58
(igual a $873.39), y el salario de los trabajadores que tienen educacion de post-grado es mayor
por casi $1 144.83 (igual a $1 511.64). Ademas al observar la significancia de las tres variables
dicétomas se afirma que, los salarios medios de los trabajadores con nivel de instruccion
secundaria, superior y post-grado son estadisticamente diferentes del nivel de salario medio
de los trabajadores con educacion primaria.

3.7.2 Modelos ANOVA con dos variables.
Ejercicio 2:

En el ejemplo 1 se considerd un modelo ANOVA con solamente una variable cualitativa como
regresora (nivel de instruccion), en este caso se desarrollara un modelo ANOVA con dos
variables cualitativas. Por ejemplo, si se consideran dos variables cualitativas, cada una con
dos categorias el modelo quedaria expresado de la siguiente manera:
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Yi= Py + B2Dyi + B3D3; + 1y (3.7.4)

La diferencia del modelo (3.7.4) con (3.7.1) es que el modelo (3.7.4) presenta dos variables
cualitativas con dos categorias cada uno, por ello se agrega solamente una variable dic6toma

por cada variable cualitativa, mientras que el modelo (3.7.1) presenta una sola variable
cualitativa pero con tres categorias, por ello presenta dos variables dicétomas.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
reg W SEXO ESTCIVIL

Desarrollo:

Utilizando los datos de la Tabla 3.7.2 se va a estimar un modelo ANOVA con dos variables
dicétomas. Se tiene como variable cuantitativa al salario mensual (Y) y como variable
cualitativa al sexo y al estado civil, cada una con dos categorias. Como cada variable
cualitativa tiene dos categorias se agrega una sola variable dicétoma de cada una, asi:

W; = By + B,SEXO; + BsESTCIVIL; + u; (3.7.5)

Donde, W = salario mensual ($) de trabajadores de la ciudad de Quito
SEXO= 1 hombre y 0 mujer
ESTCIVIL= 1 casado(a) y 0 los demas casos

En este caso la categoria en comparacion serian las mujeres que no son casadas (aquellos
con valor 0). Para estimar el modelo (3.7.5) se ejecuta el comando: reg W SEXO ESTCIVIL,

obteniendo los siguientes resultados:

Source SS df MS Number of obs = 1369
F( 2, 1366) = 23.41
Model 15090221.6 2 7545110.8 Prob > F = 0.0000
Residual 440277745 1366 322311.673 R-squared = 0.0331
Adj R-sgquared = 0.0317
Total 455367967 1368 332871.321 Root MSE = 567.72
W Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall]
SEXO 87.09054 31.10515 2.80 0.005 26.0715 148.1096
ESTCIVIL 181.9194 31.02772 5.86 0.000 121.0523 242.7866
_cons 529.2436 26.00768 20.35 0.000 478.2243 580.2629
W; = 529.2436 + 87.09054SEX0; + 181.9194ESTCIVIL; + u; (3.7.6)

R? = 0.0317
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Por lo tanto se tiene que:

e Salario medio — mujer y no casada (B;) = $529.24
e Salario medio — hombre (8;+8,) = $529.24 + $87.09= $616.33
e Salario medio — casados(as): (B;+3) = $529.24 + $181.92 = $711.16

Interpretacion:

Los resultados de la regresion (3.7.5) muestran que el salario medio de las mujeres no
casadas es de aproximadamente $529.24, el salario medio de los hombres es mayor con
$87.09 (igual a $616.33), y el salario medio de los casados mayor con casi $181.92 (igual a
$711.16). Como las variables: sexo y estado civil son significativas se puede concluir que el
salario medio de los trabajadores hombres y trabajadores casados es estadisticamente
diferente al salario medio de las trabajadoras mujeres no casadas.

3.7.3 Modelos ANCOVA.
Ejercicio 3:

Los modelos ANCOVA son aquellos que contienen una mezcla de variables cualitativas y
cuantitativas entre sus regresoras, y la variable Y sigue siendo cuantitativa. Por ejemplo, si se
tiene un modelo con una variable cualitativa (con tres categorias) y una variable cuantitativa,
entre sus variables regresoras, el modelo se expresaria de la siguiente manera:

Yi = P1 + B2Dyi + B3Dsi + BaXi + 1y (3.7.7)

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
reg VAB PRINC EMP

Desarrollo:

Se va a estimar un modelo ANCOVA con los datos de la Tabla 3.7.3. Este modelo contiene

comoregresoras a dos variables cualitativas (sexo y estado civil) con dos categorias cada una
y a una variable cuantitativa (escolaridad) como muestra la siguiente regresion:

VVl' = + astXOi + agESTCIVILL + ﬁlESCl + Ui (378)

Donde, W= salario mensual ($) de trabajadores de la ciudad de Quito
SEXO= 1 para hombre y O para mujer
ESTCIVIL= 1 para casados(as) y O para los demas casos.
ESC= escolaridad (afios de estudio aprobados).
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En la regresion (3.7.8) se muestra que el salario mensual esta en funcion de la variable
cualitativa sexo y estado civil y de la variable cuantitativa escolaridad. Para estimar dicha
regresion se ejecutan el comando: reg W SEXO ESTCIVIL ESC. Obteniendo los siguientes

resultados:

Source SS df MS Number of obs = 1322
F( 3, 1318) = 154.80
Model 116682077 3 38894025.7 Prob > F = 0.0000
Residual 331147316 1318 251249.86 R-squared = 0.2606
Adj R-squared = 0.2589
Total 447829393 1321 339007.867 Root MSE = 501.25
w Coef. Std. Err. t P>t | [95% Conf. Intervall]
SEXO 130.0432 28.02964 4.64 0.000 75.05566 185.0308
ESTCIVIL 184.9491 27.88675 6.63 0.000 130.2418 239.6564
ESC 63.29263 3.138927 20.16 0.000 57.13479 69.45047
_cons -332.9409 49.1928¢6 -6.77 0.000 -429.4457 -236.436
W; = —332.94 + 130.04SEXO; + 184.95ESTCIVIL; + 63.29ESC; + 1i; (3.7.9)

R? =0.26

Interpretacion:

Manteniendo lo demés constante (ceteris paribus), si el nivel de escolaridad aumenta un afio,
el salario mensual de los trabajadores quitefios aumentard en promedio $63.29. Notese que
los resultados difieren de los de (3.7.6) ya que no se tomd en cuenta la covariante que son las

diferencias del grado de escolaridad de los trabajadores quitefios.

3.7.4 Lavariable dicotoma alternativa a la prueba de Chow.
Ejercicio 4:

En el ejercicio 12 del apartado 3.6.12 se vio la aplicacion de la prueba de Chow utilizando la
prueba F para averiguar si existia 0 no un cambio estructural en la relacién entre el pib y el
desempleo, es decir siexistia un diferencia en la regresién del pib sobre el desempleo en los
periodos: 1980-1999 y 2000-2014. Sin embargo, “no se pudo determinar si esta diferencia
entre las dos regresiones se debia a las diferencias en los términos del intercepto o en los
coeficientes de la pendiente, o a ambas situaciones” (Gujarati & Porter, 2010, p.285).

Segun Gujarati & Porter (2010) hay cuatro posibilidades:
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e Regresiones coincidentes: mismo intercepto y coeficientes de pendiente.
e Regresiones paralelas: distinto intercepto y misma pendiente.

e Regresiones concurrentes: mismo intercepto y distinta pendiente.

e Regresiones disimiles: distinto intercepto y pendiente.

Para averiguar qué tipo de regresion es, es necesario estimar un modelo de forma:
Ye =y +ay (D) + 1 (Xp) + B (De)(Xe) + e (3.7.10)

Decision: Si el coeficiente del intercepto diferencial a, es estadisticamente significativo las

dos regresiones tienen diferente intercepto. De modo semejante, si el coeficiente de la
pendiente diferencial 8, es estadisticamente significativo las dos regresiones tienen diferente

pendiente (Gujarati & Porter, 2010).

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:

gen DDES= D*DES

reg PIB D DES DDES

twoway (Ifit PIB DES in 1/20) (Ifit PIB DES in 21/35)

Desarrollo:

Se va a probar como actia la técnica de la variable dicotoma como alternativa a la prueba de
Chow del ejercicio 12 del apartado 3.6.12. Por lo tanto, utilizando los mismos datos del pib y
el desempleo (Tabla 3.7.4) se aplicara este método. Para ello es necesario agregar una
variable dicétoma D, la cual serd igual a O en los afios anteriores al 2000 (1980-1999), e igual
a 1 a partir del afio 2000 (2000-2014).

Ahora bien, se procede a estimar la siguiente regresion:
PIBt = +a2Dt+ﬂ1DESt +‘32(DtDESt)+‘th (3711)

Para estimarla regresion (3.7.11) es necesario primeramente que se genere la variable DDES,
la cual es igual a la multiplicacion de la variable desempleo (DES) con la variable dicétoma
(D), y luego si se estima (3.7.11), ejecutando los siguientes comandos:

gen DDES= D*DES
reg PIB D DES DDES

Los resultados de la regresion estimada son los siguientes:
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Source SS df MS Number of obs = 35
F( 3, 31) = 65.52

Model 3.7491e+09 3 1.2497e+09 Prob > F = 0.0000
Residual 591248864 31 19072544 R-squared = 0.8638
Adj R-sgquared = 0.8506

Total 4.3403e+09 34 127656563 Root MSE = 4367.2
PIB Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall]

D 39675.21 4419.131 8.98 0.000 30662.34 48688.09

DES 562.6258 405.5915 1.39 0.175 -264.5835 1389.835

DDES -2773.979 527.8216 -5.26 0.000 -3850.478 -1697.479
__cons 22307.31 3422 .496 6.52 0.000 15327.08 29287.54
PIB, = 22 307.31 + 39 375.21D; + 562.6258DES, — 2 773.979(D,DES,) + u;  (3.7.12)

ee (3422.49)
(6.52)

t

(4 419.13)
(8.98)

(405.59)
(1.39)

(527.82)
(-5.26)

R? =0.86

Los resultados de (3.7.12) muestran que el coeficiente del intercepto diferencial a, = 8.98 es

estadisticamente significativo, por lo tanto las dos regresiones (1980-1999 y 2000-2014)

tienen diferente intercepto. Del mismo modo, el coeficiente de la pendiente diferencial S, es

estadisticamente significativo, por lo tanto las dos regresiones tienen diferente pendiente.

Como consecuencia las dos lineas de regresiones son disimbolas.

Para comprobar que las dos lineas de regresion son disimbolas se van a graficar estas lineas
con el comando: twoway (Ifit PIB DES in 1/20) (Ifit PIB DES in 21/35), y se obtiene:

:

50000

PiB

30000 40000

20000

DES

1980-1999

2000-2014

En el grafico se puede observar claramente que las dos lineas no parten desde un mismo

punto, por lo tanto las dos regresiones no tienen el mismo intercepto. En el mismo sentido, se

puede observar que su pendiente tampoco es la misma, ya que las lineas tienden a cruzarse

entre ellas.
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Interpretacion:

La técnica de la variable dic6toma ha permitido determinar que la diferencia entre las dos
regresiones (1980-1999 y 2000-2014) o cambio estructural del pib sobre el desempleo se
debe a la diferencia tanto del intercepto como de la pendiente, por lo tanto son regresiones

disimbolas.
3.7.5 Efectos de interaccion al utilizar variables dic6tomas.
Ejercicio 5:

El efecto de interaccion de utilizar variables dic6tomas puede ser aditivo o multiplicativo. Para
analizar el efecto aditivo se puede considerar el siguiente modelo:

Yi = + azDzi + a3D3l’ + ﬁXl + Ui (3713)
El modelo (3.7.13) incluye a dos variables cualitativas con dos categorias cada una. Por
consiguiente, el efecto diferencial de la variable dic6toma sexo D, es constante en las dos

categorias de D3, y el efecto diferencial de la variable dicotoma D5 también es constante en

las dos categorias de D, (Gujarati & Porter, 2010).
Por otro lado, para analizar el efecto multiplicativo se puede considerar el siguiente modelo:
Yi =aq + aZDZi + 0(3D3i + 0(4,(D2iD3i) + ﬁXl + Ui (3714)

La diferencia del modelo (3.7.13) con el (3.7.14) es que el segundo afiade el efecto diferencial

de las dos variables dicétomas al mismo tiempo, a esta variable se la denomina “variable
dicétoma de interaccion”.

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
reg W SEXO ESTCIVIL ESC

gen SEXOESTCIVIL= SEXO*ESTCIVIL
reg W SEXO ESTCIVIL SEXOESTCIVIL ESC

Desarrollo:

Se van a utilizar los datos de la Tabla 3.7.3 para estimar dos modelos: uno de forma (3.7.13)
gue muestra el efecto aditivo de las variables dicotomas y otro de forma (3.7.14) que muestra
el efecto multiplicativo de las variables dicotomas. Por lo tanto, primeramente se considera el

siguiente modelo:
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Donde, W= salario mensual ($) de trabajadores de la ciudad de Quito

SEXO= 1 para hombre y O para mujer

ESTCIVIL= 1 para casados(as) y O para los demas casos.

ESC= escolaridad (afios de estudio aprobados).

(3.7.15)

Para estimar el modelo (3.7.15) se ejecuta el comando: reg W SEXO ESTCIVIL ESC.

Obteniendo los resultados ya presentados en (3.7.9).

W; = —332.94 + 130.04SEXO; + 184.95ESTCIVIL; + 63.29ESC; + u,
R2 =026

(3.7.9) = (3.7.16)

Ahora, se considera el modelo que incluye la variable dicotoma de interaccion, asi:

W; = a; + a,SEXO; + azESTCIVIL; + a,SEXOESTCIVIL; + BESC; + u;  (3.7.17)

a,= efecto diferencial de ser hombre

a3 = efecto diferencial de ser casado (a)

a,= efecto diferencial de ser hombre y ser casado.

Para estimar el modelo (3.7.17) se ejecutan los comandos:

gen SEXOESTCIVIL= SEXO*ESTCIVIL
reg W SEXO ESTCIVIL SEXOESTCIVIL ESC

Obteniendo los siguientes resultados:

Source SS daf MS Number of obs = 1322
F( 4, 1317) = 118.72

Model 118685578 4 29671394.4 Prob > F = 0.0000
Residual 329143815 1317 249919.374 R-squared = 0.2650
Adj R-squared = 0.2628

Total 447829393 1321 339007.867 Root MSE = 499.92

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

SEXO 59.11297 37.5378 1.57 0.116 -14.52745 132.7534
ESTCIVIL 95.26205 42.1538 2.26 0.024 12.56612 177.958
SEXOESTCIVIL 158.9374 56.1347 2.83 0.005 48.81424 269.0606
ESC 63.64495 3.133077 20.31 0.000 57.49859 69.79132
_cons -302.7316 50.20918 -6.03 0.000 -401.2303 -204.2329
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W; = —302.73 + 59.11SEXO0; + 95.26 ESTCIVIL; + 158.94SEXOESTCIVIL; + 63.64ESC; + u;
(3.7.18)

R%2 =0.26

En este caso las variables dicétomas aditivas son SEXO D, y ESTCIVIL D, y la variable

dicétoma interactiva o multiplicativa es SEXOESTCIVIL.
Interpretacion:

Al tener a las variables dicotomas aditivas significativa y a la variable dicétoma de interaccién
SEXOESTCIVIL también significativa, la interpretacién es la siguiente: si se mantiene
constante la escolaridad ESC y se suman los tres coeficientes de las variables dicétomas, se
obtiene 313.31 (59.11+95.26+158.94), lo cual significa que los salarios mensuales de los
trabajadores hombres y casados es superior por casi $313.31.

3.7.6 Uso de variables dic6tomas en el analisis estacional.
Ejercicio 6:

Frecuentemente las series de tiempo econOmicas, que se basan en datos mensuales o
trimestrales, presentan estacionalidad, por ejemplo, las ventas en navidad, el gasto de una
familiar en temporada de vacaciones, los precios del cultivo después de la cosecha, etc.
(Gujarati & Porter, 2010). Para desestacionalizar o eliminar el factor estacional de una serie
de tiempo existen diversos métodos, sin embargo se va a hacer hincapié al método de las
variables dicétomas.

Comandos a utilizar:

mean: Obtiene el valor promedio de los datos de una variable determinada.

Su estructura es:
mean (variable)

Rutina utilizada:

[*Para averiguar si existe estacionalidad*/

reg CONH TRIM1 TRIM2 TRIM3 TRIM4, noconst
reg CONH TRIM2 TRIM3 TRIM4

[*Para desestacionalizar la serie de tiempo*/

reg CONH TRIM1 TRIM2 TRIM3 TRIM4, noconst
predictr, resid

mean(CONH)

gen Ynueva= r+9248.718
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Desarrollo:

Se pretende hacer un analisis estacional utilizando el método de las variables dic6tomas para
los datos trimestrales del consumo de hogares en el Ecuador en el periodo 2000-I1 — 2015-1V
(Tabla 3.7.5). Para ello se ejecutaran dos regresiones, una que no incluya el término del

intercepto o constante y otra que si lo incluya, sin caer en ambos casos en la trampa de la
variable dic6toma.

A priori se esperaria que el consumo de los hogares sea estacional en el cuarto trimestre de

cada afo, ya que por lo general en época havidefia hay mayor circulacion de dinero debido a
un mayor consumo, sin embargo se va a averiguar si efectivamente asio no lo es.

Primeramente se estima la siguiente regresion:
CONH; = a;TRIM1; + ayTRIM2, + a3TRIM3, + a,TRIM4; + i1, (3.7.19)
Donde, cada trimestre es una variable dicotoma. Notese ademas que se utiliza una variable

dicétoma por cada trimestre (por cada categoria) pero para no caer en la trampa de la variable

dicétoma se ha omitido el término del intercepto, lo cual es correcto. Por lo tanto, para estimar
laregresion (3.7.19) se ejecuta el comando: reg CONH TRIM1 TRIM2 TRIM3 TRIM4, noconst

Se obtienen los siguientes resultados:

Source SS af MS Number of obs = 64
F( 4, 60) = 90.31

Model 5.4775e+09 4 1.3694e+09 Prob > F = 0.0000
Residual 909817467 60 15163624.5 R-squared = 0.8576
Adj R-squared = 0.8481

Total 6.3873e+09 64 99802043.4 Root MSE = 3894
CONH Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]
TRIM1 8947.789 973.5125 9.19 0.000 7000.474 10895.1
TRIM2 9163.723 973.5125 9.41 0.000 7216.408 11111.04
TRIM3 9348.999 973.5125 9.60 0.000 7401.685 11296.31
TRIM4 9534.3061 973.5125 9.79 0.000 7587.046 11481.68

CONH, = 8947.79TRIM1, + 9163.72TRIM2, + 9348.99TRIM3, + 9534.36TRIM4, + 1,(3.7.20)

t= (9.19) (9.41) (9.60) (9.79) R? = 0.86

Los errores estandar de todos los coeficientes estimados son iguales a 973.51, ya que todas

las variables dic6tomas toman el valor de 1 o de 0.
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Los coeficientes estimados a de (3.7.20) representan el valor promedio o media del consumo
de los hogares ecuatorianos. Por lo tanto, el promedio de consumode los hogares en el primer
trimestre es de casi 8947.79 millones de ddlares, en el segundo trimestre es de casi 9163.72
millones de ddlares, en el tercer trimestre es de casi 9348.99 millones de dolares, y en el
cuarto trimestre es de casi 9534.36 millones de dolares.

Ahora, se considera la regresion:

CONH, = By + B,TRIM2, + BsTRIM3, + B, TRIMA; + (3.7.21)

Notese que la regresion (3.7.21) incluye el término de intercepto, y excluye un trimestre, que
en este caso es el primer trimestre, el cual es la categoria base o de comparacion. Por
consiguiente para estimar la regresion (3.7.21) se ejecuta el comando:

reg CONH TRIM2 TRIM3 TRIM4, Y se obtiene los siguientes resultados:

Source SS daf MS Number of obs = 64
F( 3, 60) = 0.07

Model 3030890.63 3 1010296.88 Prob > F = 0.9774
Residual 909817467 60 15163624.5 R-squared = 0.0033
Adj R-squared = -0.0465

Total 912848358 63 14489656.5 Root MSE = 3894
CONH Coef. std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall]
TRIM2 215.9344 1376.755 0.16 0.876 -2537.985 2969.853
TRIM3 401.2106 1376.755 0.29 0.772 -2352.709 3155.13
TRIM4 586.572 1376.755 0.43 0.672 -2167.347 3340.491
_cons 8947.789 973.5125 9.19 0.000 7000.474 10895.1

CONH, = 8947.79 + 215.93TRIM2, + 401.21TRIM3, + 586.57TRIM4, + 1i; (3.7.22)
t= (9.19) (0.16) (0.29) (0.43) R2=0.86

Al tener no significativos los coeficientes diferenciales de la regresion (3.7.22), se afirma que
no existe estacionalidad en la serie de tiempo consumo de los hogares. Sin embargo es
necesario saber como desestacionalizar una serie de tiempo que si presenta estacionalidad.
Por tal razén se va a suponer que la variable consumo de hogares presenta estacionalidad y
para desestacionalizarla se procede a estimar (3.7.19) [0 (3.7.21)], predecir los residuos,
sumarle a los residuos la media de la variable Y real, y generar la nueva variable Y

desestacionalizada. Para ello se ejecutan los siguientes comandos:

reg CONH TRIM1 TRIM2 TRIM3 TRIM4, noconst
predict r, resid
mean(CONH)
gen Ynueva= r+9248.718
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Interpretacion:

Los resultados de la regresion (3.7.22) muestran que los coeficientes diferenciales de las
variables dic6tomas no son estadisticamente significativos, lo cual significa que el segundo,
tercer y cuarto trimestre son estadisticamente iguales al primer trimestre, por lo tanto no se
evidencia estacionalidad en el consumode los hogares contrario a lo que se esperaba a priori.

3.7.7 Regresion lineal por segmentos.
Ejercicio 7:

En una regresion lineal por segmentos la variable Y aumenta linealmente con X hasta el nivel
de umbral X*, después del cual Y también aumenta linealmente con X pero a una tasa mayor.
Con la técnica de las variables dicétomas se estiman las diferentes pendientes de los dos
segmentos de la regresion lineal por secciones (Gujarati & Porter, 2010). La regresion lineal

por segmentos se expresa de la siguiente manera:

Yi=ay + B X; + B (X; — X #)D; + u; (3.7.23)

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:

gen VENTAS2= VENTAS-500

gen VENTAS2D= VENTAS2*D

reg COMISION VENTAS VENTAS2D

Desarrollo:

Se consideran los datos hipotéticos de comision de ventas y ventas (en dolares) de la Tabla
3.7.6 para estimar una regresion lineal por segmentos. Se dice que la comision por ventas va
a cambiar su pendiente al alcanzar un monto de ventas de 500 délares. Por lo tanto se
procederd a estimar la siguiente regresion:

COMISION; = a; + BVENTAS; + B, (VENTAS; — 500)D; + 1 (3.7.24)

Donde, COMISION= comisién por ventas ($)
VENTAS= monto de ventas ($)
500= valor del umbral de ventas ($)
D=1 si VENTAS>500; 0 si VENTAS<500

Para estimar la regresion (3.7.24) se ejecutan los siguientes comandos:
gen VENTAS2= VENTAS-500
gen VENTAS2D= VENTAS2*D

reg COMISION VENTAS VENTAS2D
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Y se obtienen los siguientes resultados:

Source SS df MS Number of obs = 49
F( 2, 46) = 1128.17
Model 1629195.51 2 814597.757 Prob > F = 0.0000
Residual 33214.2807 46 722.049581 R-squared = 0.9800
Adj R-sguared = 0.9792
Total 1662409.8 48 34633.5374 Root MSE = 26.871
COMISION Coef. Std. Err. t P>t | [95% Conf. Interval]
VENTAS .4673969 .0286835 16.29 0.000 .409606 .5251338
VENTAS2D .1300731 .0449733 2.89 0.006 .0395466 .2205997
_cons -27.68641 9.881628 -2.80 0.007 -47.5771 -7.795727
COMISION; = —27.69 + 0.48VENTAS; + 0.13(VENTAS; — 500)D; + u; (3.7.25)

t=  (-2.80) (16.29) (2.89)

R? =0.98 X*= $500
Interpretacion:

Los resultados de la regresion lineal por segmentos (3.7.25) muestran que tanto la variable

VENTAS como la variable dicétoma son significativas, por lo tanto, a medida que aumente 1
dolar en las ventas las comisiones por ventas aumentaran, en promedio, 61 centavos (48+13).

3.7.8 Variables dic6tomas en regresiones semilogaritimicas.
Ejercicio 8:

En el apartado 3.5.5 se vio las regresiones semilogaritmicas cuando la variable X es
cuantitativa. El presente ejercicio explica que sucede cuando la variable X de una regresion

semilogaritmica es de naturaleza cualitativa. Por consiguiente, considere el siguiente modelo:

InY; = By + B.D; + i (3.7.26)

Si D esigual a 1 entonces:
InY; =B+ p- (3.7.27)

Si D esigual a 0 entonces:
InY; = B (3.7.28)

Comandos a utilizar:

Rutina utilizada:
gen InW=log(W)
reg Inw SEXO
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Desarrollo:

Para ilustrar (3.7.26) se utilizaran los datos del salario mensual y sexo de la Tabla 3.7.7. En
este sentido, se considera la siguiente regresion:

lTlWi = ﬁl + IBZSEXOL + U (3729)

Donde, InW es el logaritmo del salario mensual de los trabajadores de Quito, y SEXO es igual
a 1 para hombres y 0 para mujeres. Para estimar (3.7.29) se genera primeramente la variable
logaritmica de W (salario) con el comando: gen InW=1log(W), y se estima la regresién con el

comando: reg InW SEXO, obteniendo los siguientes resultados:

Source SS daf MS Number of obs = 1369
F( 1, 1367) = 20.31
Model 9.29759077 1 9.29759077 Prob > F = 0.0000
Residual 625.756416 1367 .457758899 R-squared = 0.01l46
Adj R-squared = 0.0139
Total 635.054006 1368 .464220765 Root MSE = .67658
1nW Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
SEXO .1658604 .0368024 4.51 0.000 .0936652 .2380557
_cons 6.148558 .0274389 224.08 0.000 6.094732 6.202385
InW; = 6.148558 + 0.1658604SEX0; + u; (3.7.30)

t=  (224.08)  (4.51) R? = 0.008

Con el antilogaritmo de 6.148558 se tiene 468.04 que es la mediana del salario mensual de
las trabajadoras, y si se toma el antilogaritmo de (6.148558+0.1658604=6.3144184) se tiene
552.48 que es la mediana del salario mensual de los trabajadores.

Para obtener la semielasticidad para una regresora dicétoma se tome el antilogaritmo (base
e) del coeficiente estimado de la variable dic6toma, a ello se le resta 1 y se multiplica la
diferencia por 100, asi: antilog (0.1658604)=1.1804; 1.1804-1=0.1804; y 0.1804x100= 18.04.

Interpretacion:

De acuerdo con los resultados de (3.7.30) el salario de los hombres es mayor que el de las
mujeres por $ 84.44 (resultado de 552.48 — 468.04). Ademas la semielasticidad es igual a
18.04.
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3.8. Multicolinealidad

Las aportaciones de Gujarati & Porter (2010) definen a la multicolinealidad o colinealidad
cuando alguna de las variables explicativas tiene una relacion lineal exacta o
aproximadamente exacta con otra variable explicativa dentro de la ecuacion, es decir estas
variables explicativas no son linealmente independientes. Para aplicar estos aportes dentro
del caso ecuatoriano se utilizan tres tablas de datos provenientes de fuentes estadisticas
nacionales e internacionales, el area de la economia al que se aplican se describe a
continuacién: 1) Modelo macroeconémico de crecimiento en funciéon de capital humano y
recaudacion de impuestos, 2) Produccion hotelera total determinada por mano de obra,

participacion de utilidades y medidas publicitarias, 3) Modelo de crecimiento econémico,
ambiente y comercio.

Ejercicio 1:

El modelo que se presenta a continuacion analiza la relacién entre el Valor Agregado Bruto
cantonal, recuento de personas estudiando desde preescolar hasta postrado y los impuestos
para el afio 2010, utilizando la tabla 3.8.1. Esta regresion permite analizar el desarrollo y
crecimiento econdmico via capital humano y politicas impositivas mediante la ecuacién 3.8.1.:

VAB = By + B,EST + B3IMP + u; (3.8.1)
Source SS df MS Number of obs = 219
F( 2, 216) = 6865.45
Model 4.0889%e+14 2 2.0444e+14 Prob > F = 0.0000
Residual 6.4322e+12 216 2.9779%e+10 R-squared = 0.9845
Adj R-squared = 0.9844

Total 4.1532e+14 218 1.9051le+12 Root MSE = 1.7e+05
VAB Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
EST 6.073999 .1831442 33.17 0.000 5.71302 6.434977
IMP 1.23e-08 1.24e-09 9.89 0.000 9.82e-09 1.47e-08
_cons -29968.38 13048.93 -2.30 0.023 -55687.92 -4248.835

3.8.1 Deteccion de Multicolinealidad.

e Factor Inflacionario de la Varianza.

Calcula los valores inflacionarios de varianza de las variables explicativas, generalmente se
lo usa para detectar colinealidad entre estas.
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e Tolerancia.

La tolerancia (TOL) es la inversa del factor inflacionario de la varianza, cuanto mas se acerque
su valor a cero mayor sera el grado de correlacién entre las variables.

Comandos a utilizar:

estat vif: Muestra un tabla de valores de factores inflacionarios de varianza, su mediay la
inversa de cada uno de estos.

Su estructura es:
estat vif

Rutina Utilizada:
regress VAB EST IMP
estat vif

Desarrollo:
Luego de realizar una regresion se aplica la estructura descrita y se obtiene la siguiente tabla:

Variable VIF 1/VIF
EST 7.59 0.131759
IMP 7.59 0.131759
Mean VIF 7.59

Interpretacion:

Si el valor de VIF es superior a la unidad y la TOL es cercana a cero se confirma la correlacion

entre estas variables, por lo que para el presente ejercicio las variables recuento de personas
estudiando y los impuestos muestran un alto grado de correlacion. 4

Ejercicio 2:

Este ejercicio utiliza los datos de la tabla 3.8.2 y muestra la relacion entre produccion total,
total de empleados, total de horas trabajadas en el mes de noviembre, sueldos y salarios de
empleados mujeres, sueldos y salarios de empleados hombres, participacion en las utilidades
y publicidad de los hoteles del Ecuador en el afio 2013. Cabe recalcar que se tomé en cuenta
exclusivamente a las microempresas hoteleras que invirtieron en publicidad para dicho
periodo obteniendo la siguiente ecuacion:

14 Véase http://support.minitab.com/es-mx/minitab/17/topic-library/modeling-statistics/regression-and-
correlation/model-assumptions/what-is-a-variance-inflation-factor-vif/ para criterios de directrices y su grado de
correlacion.

165


http://support.minitab.com/es-mx/minitab/17/topic-library/modeling-statistics/regression-and-correlation/model-assumptions/what-is-a-variance-inflation-factor-vif/
http://support.minitab.com/es-mx/minitab/17/topic-library/modeling-statistics/regression-and-correlation/model-assumptions/what-is-a-variance-inflation-factor-vif/

Source SS df MS Number of obs = 205
F( 6, 198) = 42 .77

Model 5.4545e+12 6 9.0909e+11 Prob > F = 0.0000
Residual 4.2089%e+12 198 2.1257e+10 R-squared = 0.5644
Adj R-squared = 0.5513
Total 9.6635e+12 204 4.7370e+10 Root MSE = 1.5e+05
PT Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

TE -13760.74 5080.342 -2.71 0.007 -23779.26 -3742.217

HT 53.56482 20.55557 2.61 0.010 13.02889 94.10075

SEM 48.86181 11.44301 4.27 0.000 26.296 71.42763
SEH 49.33041 10.29743 4.79 0.000 29.02369 69.63713

U 3.991629 .8621849 4.63 0.000 2.291386 5.691873

P 10.46109 2.558723 4.09 0.000 5.415241 15.50693
_cons 95513.14 18518.18 5.16 0.000 58994.97 132031.3

e Tablade correlacion.

Ejercicio 3:

Genera

los coeficientes de

correlacion (r) de las variables incluidas en el modelo

economeétrico, de esta manera se analiza su valor entre parejas de regresoras para detectar

la presencia de multicolinealidad.

Comandos a utilizar:

correlate

Rutina Utilizada:
reg PT TEHT SEM SEHU P

Su estructuraes:
correlate Y X1 X2...Xn

correlate: Muestra un tabla de coeficientes de correlacion de las variables
seleccionadas.

Desarrollo:

Se procede a aplicar el comando de correlaciéon para obtener una tabla de coeficientes como

la que se muestra a continuacion:

PT TE HT SEM SEH U P

PT 1.0000

TE 0.6130 1.0000
HT 0.6313 0.9518 1.0000
SEM 0.5352 0.7061 0.6434 1.0000
SEH 0.5672 0.8486 0.8301 0.3634 1.0000

U 0.3224 0.1135 0.1093 0.2786 -0.0162 1.0000

P 0.3512 0.1828 0.2130 0.1849 0.1451 0.0932 1.0000
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Interpretacion:

Gran parte de los coeficientes de correlacion poseen valores relativamente bajos a excepcion
de los que se muestran entre: total de empleados y horas trabajadas; total de empleados y

salarios de las empleadas mujeres y finalmente horas trabajadas y salarios de empleados
hombres.

Ejercicio 4:

Se presenta la relaciéon entre crecimiento econémico, ambiente y comercio del periodo 1970-
2014 mediante las variables PIB a precios constantes del Ecuador en funcion de las emisiones

de CO2, las exportaciones de bienes y servicios y el comerciode mercaderias en base a datos
de la tabla 3.8.3, la ecuacion utilizada es la siguiente:

PIB = By, + B,C02 — BsEXP + B,CM + u, (3.8.3)

Source SS daf MS Number of obs = 42
F( 3, 38) = 214.10
Model 6.0565e+21 3 2.0188e+21 Prob > F = 0.0000
Residual 3.5832e+20 38 9.4294e+18 R-squared = 0.9441
Adj R-squared = 0.9397

Total 6.4148e+21 41 1.5646e+20 Root MSE = 3.1le+09
PIB Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall]l
Co2 1.85e+10 3.37e+09 5.48 0.000 1.17e+10 2.53e+10
EXP -4.52e+08 2.11e+08 -2.14 0.039 -8.80e+08 -2.40e+07
CM 1.18e+09 1.08e+08 10.89 0.000 9.61e+08 1.40e+09
_cons -9.54e+09 2.44e+09 -3.90 0.000 -1.45e+10 -4.59%9e+09

e Diagrama de dispersion.

Crea una matriz de dispersion de las variables seleccionadas y sefiala su relacion de manera

gréfica, este método muestra correlacion sila linea de puntos se muestra de manera diagonal
dentro del recuadro de las ordenadas y abscisas.

Comandos a utilizar:

graph matrix: Genera una matriz de graficos de dispersién de las variables seleccionadas.

Su estructuraes:
graph matrix Y X1 X2...Xn

Rutina Utilizada:
reg PIB CO2EXP CM

graph matrix PIB CO2 EXP CM
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Desarrollo:
Se ejecuta el comando a través de la barra de comandos en la parte inferior de la ventana y
se genera la matriz de gréaficos que se muestra a continuacion:

I-8.0e+10
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PIB (UMN o> e e o 3 e[ 6:0e+10
a precios "3 . 28°.° ° <.’ | toerto
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Interpretacion:

Si se trazara una linea de tendencia entre los cuadros de la matriz se mostraria una
correlacién casi perfecta entre X2 y X3 (exportaciones y el comercio de bienes) dado que los
puntos de dispersion se alinean de manera lineal positiva, este no seria el casopara X1 cuyos
puntos se muestran demasiado dispersion en relacién a las demas regresoras, de esta

manera se puede aseverar la presencia de multicolinealidad en el modelo.

e Regresiones auxiliares.

Ejercicio 5:

Son combinaciones lineales entre regresoras de la tabla 3.8.3, es decir un conjunto de
regresiones de X en funcion de las X restantes del modelo.

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada:
regress CO2 EXP CM
regress EXP CO2CM

regress CMCO2EXP
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Desarrollo:

Se realizan tres regresiones con las variables independientes del modelo resultando en:

COZ = ,81 + ﬂzEXP _ﬁ3CM + V¢ (384)
Source SS df MS Number of obs = 42
F( 2, 39) = 1.73
Model .073649995 .036824998 Prob > F = 0.1903
Residual .829362573 39 .021265707 R-squared = 0.0816
Adj R-squared = 0.0345
Total .903012568 41 .022024697 Root MSE = .14583
CO2 Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
EXP .0073589 .0099732 0.74 0.465 -.0128139 .0275316
CM -.0001311 .0051449 -0.03 0.980 -.0105376 .0102755
_cons .4942569 .0849452 5.82 0.000 .3224391 .6660747
Source SS df MS Number of obs = 42
F( 2, 39) = 114.67
Model 1239.95314 2 619.97657 Prob > F = 0.0000
Residual 210.857084 39 5.40659189 R-squared = 0.8547
Adj R-squared = 0.8472
Total 1450.81022 41 35.3856152 Root MSE = 2.3252
EXP Coef. Std. Err. t P> |t [95% Conf. Interval]
Co2 1.870918 2.535591 0.74 0.465 -3.257799 6.999634
CM .4700321 .0326333 14.40 0.000 .404025 .5360393
_cons 3.776151 1.749688 2.16 0.037 .2370724 7.31523
CM _ﬁl - ﬁzCOz + B3EXP + Z (386)
Source SS daf MS Number of obs = 42
F( 2, 39) = 112.83
Model 4648.2901 2 2324.14505 Prob > F = 0.0000
Residual 803.379458 39 20.5994733 R-squared = 0.8526
Adj R-sguared = 0.8451
Total 5451.66955 41 132.96755 Root MSE = 4.5387
CM Coef. Std. Err. t P>t | [95% Conf. Interval]
co2 -.1269574 4.983704 -0.03 0.980 -10.20745 9.953535
EXP 1.790854 .1243351 14.40 0.000 1.539362 2.042345
_cons -3.491801 3.569956 -0.98 0.334 -10.71272 3.729118
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Interpretacion:

Siguiendo la regla practica de Klein, en la cual se dice que existe multicolinealidad siel R? de
las regresiones auxiliares es mayor al R? de la regresioén global, se determina que si bien hay
valores muy altos de R? en las regresiones de EXP y CM no se puede asegurar la presencia
de multicolinealidad.

3.8.2 Correccion de Multicolinealidad.

e Especificaciéon correcta del modelo.
Ejercicio 6:

Cuando dentro de un modelo se presentan variables cuantificadas con distintas formas de
medicion se debe analiza que las regresiones estén correctamente especificadas, ya que en
ocasionen los modelos lineales de MCO no se ajustan a la naturaleza de los datos provistos.

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada:

gen LVAB= log(VAB)
gen LEST= log(EST)
gen LIMP= log(IMP)
reg LVAB LEST LIMP
estat vif

Desarrollo:

Para el caso del ejercicio 1 visto en este capitulo se obtienen los logaritmos de las variables
regresoras y regresadas, obteniendo una regresion doble-log o log-lineal.

LVAB = f; + B, LEST + B3 LIMP + u; (3.8.7)

Source SS df MS Number of obs = 219
F( 2, 216) = 565.98

Model 376.229305 2 188.114652 Prob > F = 0.0000
Residual 71.7920909 216 .332370791 R-squared = 0.8398
Adj R-squared = 0.8383

Total 448.021396 218 2.05514402 Root MSE = .57652
LVAB Coef. Std. Err. t P> | t| [95% Conf. Interval]
LEST .8501656 .0509463 16.69 0.000 .7497501 .9505811
LIMP .1099233 .0217803 5.05 0.000 .0669942 .1528525
_cons 1.3136 .3240766 4.05 0.000 .6748425 1.952357

Seguido de esto, se compara los valores de VIF y TOL de la regresion logaritmica con la
original.
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Variable VIF 1/VIF

LEST 2.60 0.385190
LIMP 2.60 0.385190
Mean VIF 2.60

Interpretacion:

El valor de la inflacion de la varianza es menor a la del original evidenciando una disminucion
en la correlacion de las variables, de igual forma la tolerancia es comparativamente mayor y
se reduce la posibilidad de multicolinealidad en el modelo logaritmico.

e Transformacion de unavariable.
Ejercicio 7:

Existen distintas de manera de transformar una variable, a través de la estandarizacion,
operaciones algebraicas, aplicando logaritmos, derivadas, etc. Con el fin de corregir la
multicolinealidad presentada en el ejercicio 2 de este capitulo se realiza el siguiente proceso.

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada:

gen PTP=(PT/TE)

gen SE= SEM+ SEH

gen HTP= (HT/TE)

gen SEP=(SE/TE)

gen UP=(U/TE)

gen PP=(P/TE)

reg PTP HTP SEP UP PP
correlate PTP HTP SEP UP PP

Desarrollo:

Para este ejercicio se realizan distintos procesos de transformacion con el fin de eliminar la
multicolinealidad del modelo. Primeramente se suman los sueldos de empleados hombres y
mujeres y se consolidan como una sola variable de sueldos de empleados (SE). Luego de
esto se generan nuevas variables por trabajador, es decir, asi como existen variables per
cépita dentro de la macroeconomia que resultan de la division de la poblacién para cada
variable, en este modelo se presentaran valores por trabajador al dividir cada variable por el
total de empleados obteniendo asi: produccion total per capita (PTP) horas trabajadas per
cépita (HTP), Salario de empleados per capita (SEP), utilidades per capita (UP) y finalmente

publicidad per capita (PP) para realizar la nueva regresion.
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PTP = + [, HTP + 33SEP + 5UP + B¢ PP + u; (3.8.8)

Source SS df MS Number of obs = 203
F( 4, 198) = 53.36

Model 7.3093e+10 4 1.8273e+10 Prob > F = 0.0000
Residual 6.7809e+10 198 342468481 R-squared = 0.5188
Adj R-squared = 0.5090

Total 1.4090e+11 202 697532113 Root MSE = 18506
PTP Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
HTP 243.5451 18.93193 12.86 0.000 206.211 280.8792
SEP 34.94534 14.48965 2.41 0.017 6.371491 63.5192
4.268609 1.233739 3.46 0.001 1.835653 6.701565

5.89523 1.689711 3.49 0.001 2.56309 9.22737

_cons -36886.24 6616.764 -5.57 0.000 -49934 .61 -23837.86

El modelo corregido permanece robusto y con sentido econémico en el signo de sus

coeficientes, por lo que ahora se prueba si el problema de multicolinealidad fue corregido

mostrando una tabla de correlacion.

Interpretacion:

PTP HTP SEP UP PP
PTP 1.0000
HTP 0.6651 1.0000
SEP 0.1902 0.0897 1.0000
up 0.2084 0.0607 -0.0228 1.0000
PP 0.2071 0.0332 0.0975 0.0081 1.0000

Al aplicar la transformacion per capita a las variables se aprecian coeficientes de correlacion

menores a uno, por lo que se afirma que el presente modelo no presenta multicolinealidad.

e Eliminaciéon de unavariable.

Ejercicio 8:

Una de las maneras mas comunes de eliminar la multicolinealidad es con la eliminacién de la

variable que genera este fendmeno, utilizando los datos de la tabla 3.8.3 realizamos la

siguiente correccion.

Comandos a utilizar:

drop CM

Rutina Utilizada:

reg PIB CO2 EXP
graph matrix PIB CO2 EXP
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Desarrollo:

Se elimina la variable problemética del modelo y se procede a estimar la regresion de manera

gue seexpligue el crecimiento econdmico (cuantificado por el valor agregado bruto) en funcién

al capital (recuento de personas estudiando desde preescolar hasta postgrado) con la

siguiente ecuacion:

Source SS df MS Number of obs = 42
F( 2, 39) = 65.18

Model 4.9376e+21 2 2.4688e+21 Prob > F = 0.0000
Residual 1.4772e+21 39 3.7877e+19 R-squared = 0.7697
Adj R-squared = 0.7579

Total 6.4148e+21 41 1.5646e+20 Root MSE = 6.2e+09
PIB Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

CO2 1.83e+10 6.76e+09 2.71 0.010 4.66e+09 3.20e+10

EXP 1.66e+09 1.69e+08 9.85 0.000 1.32e+09 2.00e+09
_cons -1.37e+10 4.84e+09 -2.82 0.007 -2.34e+10 -3.87e+09

Para comprobar si permanece la multicolinealidad se genera la matriz de correlacion de las

variables:
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Interpretacion:

Al eliminar la variable comercio de mercancias del modelo, los signos de los coeficientes se
ajustan de manera positiva y su significancia permanece. La multicolinealidad desaparece
entre las regresoras dada la baja correlacion entre las emisiones de CO, y las exportaciones
de bienes.

3.9. Heteroscedasticidad

Cuando el supuesto de homoscedasticidad en una regresion lineal no se cumple, se presenta
el problema de la heteroscedasticidad en el modelo, el cual no es méas que varianzas
desiguales del término de perturbacion u ante variaciones en los valores de X. Para que se
mantenga el supuesto de homoscedasticidad, los valores de las perturbaciones no necesitan
ser los mismos (ante mayores valores de X, mayor el valor del término de error), sino que las
perturbaciones se muestren igualmente dispersas ante variaciones en X (Arce & Mahia,
2008). En este apartado se estudia la presencia de heteroscedasticidad en modelos de

desempefio académico, ingreso nacional neto ajustado y determinantes de valor de las
edificaciones.

Ejercicio 1:

La tabla 3.9.1 presenta informacion recabada de un grupo de estudiantes de la Universidad
Técnica Particular de Loja sobre su desempefio académico y situacion socioeconémica con
el siguiente modelo de regresion:

NCA = B, + B,Edad + BsNEA + B,NCM + BsPROM + u; (3.9.1)

Donde, NCA representa el nimero de créditos aprobados en el periodo abril-agosto 2013,
NEA muestra la nota del examen de admision, NCM es el nimero de componentes por
matricula del periodo abril-agosto 2013 y finalmente PROM es el promedio sobre 40 puntos
obtenido en el periodo académico respectivo.
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Source SS df MS Number of obs = 209
F( 4, 204) = 49.28

Model 7436.81228 4 1859.20307 Prob > F = 0.0000
Residual 7695.92456 204 37.7251204 R-squared = 0.4914
Adj R-squared = 0.4815

Total 15132.7368 208 72.7535425 Root MSE = 6.1421
NCA Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
edad .3698733 .2172191 1.70 0.090 -.05840091 .7981557
NEA .0476808 .0251105 1.90 0.059 -.0018286 .0971902
NCM 2.620421 .2470769 10.61 0.000 2.13327 3.107573
PROM .7798526 .0969103 8.05 0.000 .5887782 .9709269
_cons -27.67653 6.287733 -4.40 0.000 -40.07381 -15.27926

3.9.1 Deteccion de Heteroscedasticidad.

Arce (2001) menciona que algunas de las causas frecuentes de heteroscedasticidad se
presentan cuando los datos de un modelo son de corte transversal, cuando sus variables
muestran grandes variaciones en su recorrido ya sea porque estan ordenados bajo ciertos
parametros (alfabético, sectorial, geografico, etc.) y su varianza tiende a ser muy grande,
ademas de la omision de variables importantes y especificacion incorrecta del modelo como
otras causantes del problema.

3.9.1.1 Métodos informales.

e Meétodo Gréfico.

Ejercicio 2:

Continuando con los datos de ejercicio 1, se procede a realizar un diagrama de dispersion los
residuos al cuadrado de la regresion frente a los valores de Y estimados.

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada:

reg NCA edad NEA NCM PROM
predict YF, xb

predictres, residual

gen res2=res*res

scatter res2 YF

Desarrollo:
Al generar la regresion planteada se procede a predecir los valores estimados (YF) y los
residuos al cuadrado (res?2), los cuales se muestran el siguiente gréafico de dispersion:
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Interpretacion:

La dispersion muestra un esquema similar al de la figura 11.8 b) del texto de Gujarati & Porter
(2010), confirmando la presencia de heteroscedasticidad en el modelo.

Ejercicio 3:

Adicionalmente, un método no encontrado en el texto basico de Econometria y que es muy
usado por los investigadores para detectar heteroscedasticidad es la representacion de los

residuos versus los valores ajustados.

Comandos a utilizar:

rvfplot: Genera un grafico de dispersion de los residuos ante los valores ajustados de la
regresion.

Su estructura es:
rvfpplot . Para generar un grafico simple
rvfpplot, yline(0) . Para generar el grafico con una linea en el origen.

Rutina Utilizada:
reg NCA edad NEA NCM PROM
rvipplot, yline(0)

Desarrollo:
Se efectlala regresion del nimero de créditos en funcién de la nota del examen de admision,
el numero de componentes y el promedio obtenido, luego de esto se aplica el comando

anteriormente descrito y se obtiene la siguiente grafica.
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Interpretacion:

Se aprecia una distribucion sistematica en ciertos valores que tienden a centrarse en un area
especfifica por lo que, de manerainformal se confirma la presencia de heteroscedasticidad en
el modelo.

3.9.1.2 Métodos formales.
e Test de White.

Ejercicio 4:

Esta prueba determina silas variables explicativas del modelo presentan heteroscedasticidad
bajo el supuesto de hipétesis. Segun Guijarati & Porter (2010) esta prueba no se apoya en el

supuesto de normalidad y es relativamente facil de aplicar.

Comandos a utilizar:

estat imtest, white: Genera una matriz de informacion donde se presenta
heteroscedasticidad irrestricta, simetria y curtosis.

Su estructuraes:
estat imtest, white

Rutina Utilizada:
reg NCA edad NEA NCM PROM
estat imtest, white
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Desarrollo:

Conlos datos del ejercicio 1 se aplica la rutina descrita anteriormente para obtener el recuadro

de resultados. Este test también se lo puede obtener a través del cuadro de herramientas de
Stata bajo el siguiente procedimiento:

User Window Help

[ Summaries, tables, and tests 13
] Linear models and related 3 Linear regression
Binary outcomes H Regression diagnostics 4 Specification tests, etc,
Ordinal outcomes 3 -
ANOVA/MANOVA 4 Added-variable plot
Categorical outcomes 3 B . . .
Constrained linear regression Component-plus-residual plot
Count outcomes 3 : -
Monlinear least squares Augmented component-plus-residual plot
Genealeedllineagiodsie H Censored regression » Leverage-versus-squared-residual plot
jizsatm=ntistiects H Truncated regression Residual-versus-fitted plot
Endoenonstenpanates r Box-Cox regression Residual-versus-predictor plot
Sample-selection models 3
. Fractional polynomials » DFBETAs
Exact statistics 3

Seleccionando Statistics, Linear models and related, Regression diagnostics y finalmente

Specification, test,etc. Se despliega la siguiente tabla:

| estat - Postestimation statistics for regress = i

Reports and statistics: (subcommand)

Tests for heteroskedasticity (hettest -
Information matrix test (mtest K|
Ramsey regression specification-emor test for omitted varables (ovtest) —
Szroeter's rank test for heteroskedasticity (szroeter)

Wariance inflation factors for the independent variables (vif) <

[ Preserve and restore original data in memary during adliary regression

Perform White's original heteroskedasticity test

[ 0K J[ Cancel |[ Submt |

En la que se seleccionala opcién de Information matrix test (imtest), se marca la pestafa de
Perform White's original heteroskedasticity test y finalmente se hace clic en OK.
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White's test for Ho: homoskedasticity

against Ha: unrestricted heteroskedasticity

chi2 (14) = 21.80
Prob > chiz = 0.0828

Cameron & Trivedi's decomposition of IM-test

Source chi?2 af P
Heteroskedasticity 21.80 14 0.0828
Skewness 5.46 4 0.2431
Kurtosis 2.26 1 0.1328
Total 29.52 19 0.0582

Como se aprecia, se genera una matriz de resultados donde se tienen los valores
probabilisticos y de chi2 para comprobar la presencia de heteroscedasticidad, simetria y
curtosis. Si se desea analizar de manera exclusiva a la heteroscedasticidad se puede usar el
comando whitetst luego de haber efectuado la regresion, sin embargo este comando debe

instalarse en el sistema siguiendo los pasos mencionados en el apartado 3.1 de este capitulo.

Interpretacion:

El test de White asevera que existe heteroscedasticidad si su probabilidad es menor a 0.05 y
el valor de chi2 es alto, por lo que en este ejercicio particular se aprecia la posible presencia
de heteroscedasticidad en las variables ya que sibien no se acepta la hipétesis nula al 5% de
confianza se la aceptaria en el 10% de confianza.

e Breusch-Pagan / Cook-Weisberg Test de Heteroscedasticidad.

Williams (2015) menciona que estetest esta disefiado para detectar heteroscedasticidad lineal
dentro del modelo bajo la hip6tesis nula de que existe homoscedasticidad en las variables o
si se acepta la hipétesis alterna de heteroscedasticidad.

Ejercicio 5:

Con los datos del World Development Indicators (WDI) presentados en la tabla 3.9.2, se
analiza el modelo de ingreso nacional neto ajustado en funcion del gasto de consumo de los
hogares, el porcentaje de trabajadores asalariados y el porcentaje de inscripcion escolar para
el caso ecuatoriano en los afios de 1988 al 2013.
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Source SS df MS Number of obs = 18
F( 3, 14) = 115.77
Model 9.0829%9e+20 3 3.0276e+20 Prob > F = 0.0000
Residual 3.6612e+19 14 2.6151e+18 R-squared = 0.9613
Adj R-squared = 0.9530

Total 9.4490e+20 17 5.5582e+19 Root MSE = 1.6e+09
IN Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
GC 1.90e+07 4099277 4.62 0.000 1.02e+07 2.77e+07
TA -2.79e+08 1.54e+08 -1.80 0.093 -6.10e+08 5.26e+07
IES 2.66e+08 8.54e+07 3.11 0.008 8.24e+07 4.49e+08
_cons -1.20e+10 1.09e+10 -1.10 0.290 -3.53e+10 1.14e+10

El modelo muestra que el gasto de consumo de hogares y la tasa de inscripcion escolar
generan un efecto positivo sobre los ingresos netos de un pais, mas no asi el porcentaje de
trabajadores asalariados el cual no es significativo al 5% de nivel de confianza. Generalmente
los modelos de ingresos, al presentar desigualdades o inequidades en la sociedad, presentan
caracteristicas heteroscedasticas por lo que se comprueba esta hipétesis bajo el test de
Breusch-Pagan / Cook-Weisberg.

Comandos a utilizar:

estat hettest: Desarrolla el test de Breusch-Pagan/ Cook-Weisberg para detectar
heteroscedasticidad

Su estructuraes:
estat hettest

Rutina Utilizada:
regIN GC TAIES

estat hettest

Desarrollo:

Una vez aplicada la regresion y el comando de deteccién de heteroscedasticidad se analiza
los siguientes datos.

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

Variables: fitted values of IN

chi2 (1) 3.92
Prob > chi2 = 0.0476
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Interpretacion:

Donde se aprecia que la hipotesis nula (Ho) asume varianzas constantes, es decir
homoscedasticidad. Si la probabilidad mayor a chi cuadrado (Prob>chi2) es estadisticamente
significativa al 5% se rechaza Ho y se acepta la alternativa de heteroscedasticidad, como en
este caso la probabilidad es de 0.04 se rechaza Ho y se asevera que el modelo presenta
caracteristicas heteroscedasticas.

e White-Koenker Test.

El test desarrollado en 1981 por White & Koenker asume la distribucion normal de los residuos
bajo la hipétesis nula de homoscedasticidad, en casode rechazarse HO se asumela presencia
de heteroscedasticidad en la regresion estimada.

Ejercicio 6:

Con la informacion brindada por la tabla 3.9.3 referente a la Encuesta de Edificaciones 2013,
se realiza el siguiente modelo econométrico:

Donde el valor total de las edificaciones esta en funcién del valor del terreno, el total de pisos
construidos y el nimero de unidades de edificacion. Para limitar el nimero de variables
utilizadas en el modelo, se tomé en cuenta exclusivamente a las nuevas construcciones de la
ciudad y provincia de Loja, resultando en:

Source SS df MS Number of obs = 77
F( 3, 73) = 48.77

Model 1.5784e+12 3 5.2613e+11 Prob > F = 0.0000
Residual 7.8759%e+11 73 1.0789%e+10 R-squared = 0.6671
Adj R-squared = 0.6534
Total 2.3660e+12 76 3.1131e+10 Root MSE = 1.0e+05
VTE Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]
VTT 2.642256 .4800665 5.50 0.000 1.685485 3.599028

TP 44158.56 15315.44 2.88 0.005 13634.94 74682.18

UE 71987.66 24842.05 2.90 0.005 22477 .52 121497.8
_cons -147715.8 37498.19 -3.94 0.000 -222449.6 -72982.04

Una relacion positiva y estadisticamente significativa de los determinantes del valor total de
las edificaciones en la ciudad de Loja. Si aplicamos el test de White-Koenker se obtiene:
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Comandos a utilizar:

ivhettest: Despliega un test de heteroscedasticidad bajo la verificacion de hipétesis.

Su estructuraes:
Ivhettest

Rutina Utilizada:

reg VTE VTT TP UE
ivhettest

Desarrollo:

Luego de establecer la regresion y aplicarla, se ejecuta el comando para detectar

heteroscedasticidad y se obtiene el siguiente recuadro:

OLS heteroskedasticity test(s) using levels of IVs only
Ho: Disturbance is homoskedastic
White/Koenker nR2 test statistic i 9.240 Chi-sq(3) P-value = 0.0263

Al igual que las pruebas anteriores, la hipotesis nula se rechaza si el valor de la probabilidad
es menor al 5%, en consiguiente siesta probabilidad es mayor a cinco se acepta la hipotesis
de homoscedasticidad.

Interpretacion:

Para el caso de las edificaciones en la ciudad de Loja, se evidencia la presencia de
heteroscedasticidad en sus variables.

Otras medidas de deteccion de heteroscedasticidad como la Prueba de Park o la Goldfeld-
Quandt se pueden realizar a través de varios procesos en stata al generar las variables
residuales y correr distintas regresiones, por lo que se omiten en este caso dada la extension
de sus procesos Yy la aplicacion de comandos ya analizados y que seguramente el estudiante
domina para aplicar sin problema estas pruebas.

3.9.2 Correccién de Heteroscedasticidad.

e Robustecer los errores estandar y los coeficientes.

Ejercicio 7:

Al existir limitantes como el desconocimiento de la varianza para realizar Minimos Cuadrados
Generalizados (MCG) o Minimos Cuadrados Ponderados (MCP) dentro de las regresiones,
se emplea la tactica mas comun para solucionar este problema al robustecer los errores

estandar de los modelos al igual que sus coeficientes.
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Comandos a utilizar:

robust: Es un comando que estima varianzas robustas de los estimadores
rreg: Genera una version de regresion robusta de la variable dependiente sobre las
independientes

Su estructura es:
reg Y X1 X2..Xn, robust
rregY X1 X2..Xn

Rutina Utilizada:
reg VTE VTT TP UE, robust

rreg VTE VTT TP UE

Desarrollo:

Aplicando en primer comando al final de la regresion establecida se genera la siguiente

regresion:

Linear regression Number of obs = 77
F( 3, 73) = 19.65

Prob > F = 0.0000

R-squared = 0.6671
Root MSE = 1.0e+05

Robust

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

VTT 2.642256 .4826733 5.47 0.000 1.68029 3.604223

TP 44158.56 13689.76 3.23 0.002 16874.91 71442.21

UE 71987.66 57030.89 1.26 0.211 -41674.75 185650.1

_cons -147715.8 70164.04 -2.11 0.039 -287552.6 -7879.098

Se observa mayor robustez en los errores estandar de los coeficientes, sin embargo en el

caso de la variable unidades de edificacién se perdi6 significancia.

Ahora empleando la regresion robusta:

Robust regression Number of obs = 75
F( 3, 71) = 405.74

Prob > F = 0.0000

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

VTT 2.491172 .1418144 17.57 0.000 2.208403 2.773942

TP 34647.06 4501.044 7.70 0.000 25672.23 43621.88

UE 35507.02 30751.64 1.15 0.252 -25810.01 96824.06

_cons -99711.05 32073.07 -3.11 0.003 -163662.9 -35759.18
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Los resultados muestran una disminucion significativa de los errores estandar, en

comparacion al modelo estimado por MCO pero con la misma caracteristica del ajuste por
robustecimiento anterior, que la variable de unidades edificadas pierde significancia.

De manera resumida se presentan estas correcciones para los ejercicios tratados en el
apartado de heteroscedasticidad:

MCO Robustecimiento de Regresion robusta
errores

Estadisticos Std. Err. P>[1] Std. Err. P>[1] Std. Err. P>[1]
Edad | 0.2172191 | 0.090 | 0.2209411 | 0.0960 | 0.3299159 | 0.1220
NEA | 0.0251105| 0.059 | 0.0261124 | 0.0690 | 0.0466357 | 0.0590
NCM | 0.2470769 | 0.000 | 0.2846638 | 0.0000 | 2.709782 | 0.0000

PROM | 0.0969103 | 0.000 | 0.0923247 | 0.0000 | 0.8254369 | 0.0000
GC 4099277 | 0.0000 | 3173259 | 0.0000 | 2042586 | 0.0000

TA 1.54E+08 | 0.0930 | 1.71E+08 | 0.1250 | 7.70E+07 | 0.0000
IES 8.54E+07 | 0.0080 | 6.18E+07 | 0.0010 | 4.26E+07 | 0.0000
V1T 0.480067 | 0.0000 | 0.4826733 | 0.0000 | 0.141814 | 0.0000
TP 15315.44 | 0.0050 | 13689.76 | 0.0020 | 4501.044 | 0.0000
UE 71987.66 | 0.0050 | 57030.89 | 0.2110 | 30751.64 | 0.2520

Interpretacion:

El mejor método de correccion de heteroscedasticidad, basandose en la robustez de los
resultados y en la significancia de los coeficientes, es el de regresion robusta ya que esta
opcién mantiene los estimadores MELI mejorando los errores estandar y no altera en gran

medida la significancia del modelo.

3.10. Autocorrelacién

Se la define como la vinculacién de variables con el espacio (autocorrelacion espacial) o
tiempo (autocorrelaciéon serial) que invalidan el uso de la econometria clasica al romper el
supuesto de no haber autocorrelacion en las perturbaciones del modelo (Pineda, 2006) alega
gue siexiste correlacion entre dos miembros de una serie de observaciones ordenadas en el
tiempo o0 espacio se presenta el problema de autocorrelacion. Los ejercicios usados en este
apartado hacen referencia al crecimiento econémico via produccion petrolera, gasto de
consumo final en funcion a la formacion bruta de capital fijo y exportaciones, y diversos
determinantes de la inversién extranjera directa en Ecuador.
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3.10.1 Deteccion de Autocorrelacion.

e Meétodos Graficos.

Existen varios recursos graficos que ofrece el paquete Stata 13 para analizar la distribuciéon
de los residuos a través del tiempo, lo cual proporciona una perspectiva Util para detectar
problemas de autocorrelacion o incluso heteroscedasticidad.

Ejercicio 1:

Una regresion bastante simple que se suele realizar dentro del contexto ecuatoriano es la del
producto interno bruto en funcion de los barriles de petréleo producidos, para este caso se
analiza los datos desde el afio 1972 hasta el 2011, tal como se aprecia en la tabla 3.10.1.

PIB = f3; + [, Petroleo + u; (3.10.1)

Source SS daf MS Number of obs = 40
F( 1, 38) = 346.43

Model 3.7785e+21 1 3.7785e+21 Prob > F = 0.0000
Residual 4.1447e+20 38 1.0907e+19 R-squared = 0.9012
Adj R-squared = 0.8986
Total 4.1930e+21 39 1.0751e+20 Root MSE = 3.3e+09
pib Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
petroleo 217854.5 11704.7 18.61 0.000 194159.6 241549.4
_cons 3.30e+09 1.49e+09 2.21 0.033 2.82e+08 6.33e+09

Tal como se esperaba el efecto que tiene la produccion de petréleo sobre el Producto Interno
Bruto es positivo y altamente significativo, ademas el modelo planteado posee un coeficiente
de determinacién superior al 90% y sus valores probabilisticos en t y F son menores al 5%.

Comandos a utilizar:

rstandard y rstudent : Son opciones del comando predict, que permiten estimar los
errores estandarizados y estudentizados respectivamente.

Su estructura es:
predict Nombre de la variable, rstandard
predict Nombre de la variable, rstudent

Rutina Utilizada:

tsset year, yearly

reg pib petroleo

predict resid

predict rstand,rstandard

predict restudent, rstudent

twoway (line restudent rstand year)

gen lagrs= rstand[_n-1]

twowav (scatter rstand laars). vline(0) xline(0)
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Desarrollo:

Para analizar la posible presencia de autocorrelacion en este ejercicio se realiza una grafica
de residuos estudentizados y estandarizados en el tiempo, obteniendo:

S \ A /\ -\

BIAYAY

T T T T T
1970 1980 1990 2000 2010
year

-2
1

Studentized residuals Standardized residuals ‘

A simple vista no se puede afirmar si la autocorrelacion es positiva 0 negativa entre estos
residuos, sin embargo una caracteristica general de las series de tiempo es que suelen
presentar autocorrelacion positiva ya que sus valores tienden a fluctuar positiva o
negativamente en el tiempo, por lo que se aplica un grafico de dispersion entre los residucs
estandarizados y los residuos estandarizados rezagados en un periodo de tiempo tal como se
muestra a continuacion:

N -4 (]
T T T
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Interpretacion:

El primer grafico no revela un patron definido, por lo que es posible que los residuos no sean
aleatorios. Sin embargo, la segunda grafica comprueba la presencia de autocorrelacion serial
positiva en el modelo ya que los residuos se concentran en el primer y tercer cuadrante del
plano cartesiano.

Ejercicio 2

Comandos a utilizar:

ac: Genera un grafico de autocorrelacion con intervalos de confianza.

Su estructuraes:
ac variable, lags(10)

Rutina Utilizada:
tsset year, yearly
reg pib petroleo
predict resid

ac resid, lags(10)

Desarrollo:

Otro método empleado en la deteccién de autocorrelaciéon es el grafico de correlograma con
intervalos de confianza, el cual se genera bajo el comando descrito en el procedimiento
utilizado bajo el siguiente procedimiento:

Desplegando las funciones de la barra de Graphics, se selecciona Time-series graphs y
finalmente la opcion de Correlogram (ac).

Graphics | Statistics User Window  Help

Twoway graph (scatter, line, etc.)

Bar chart
Dot chart
Pie chart 1985—-2012 StataCorp LP

Histogram
ey Drive

Box plot aticn, Texas 77845 USh

Contour plot - REEP://wwe. SEata.cem
oo stataf@stata.com

Scatterplot matrix 01 (fax)

Distributional graphs 3

Smoothing and densities 3

Regression diagnostic plots 3

Time-series graphs » Line plots

Panel-data line plots Correlegram (ac)

Survival analysis graphs 3 Partial correlogram (pac)

ROC analysis L4 Pericdogram

Multivariate analysis graphs L3 Cumulative spectral distribution

Quality control > Bivariate cross-correlogram

Maore statistical graphs » Bartlett's white-noise test

Table of graphs Multivariate time-series graphs >

Manage graphs 3

Change scheme/size
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A continuacién se despliega un cuadro de opciones en donde se selecciona la variable a
analizar, el nimero de rezagos a calcular, la eleccion de crear una variable de autocorrelaciéon
en lugar de un gréfico, el nivel de confianza y la opcion de calcular la autocorrelacién usando
las transformaciones de Fourier.

" "

( =] ac - Graph autocorrelations with confidence intervals M
| Main [iin | Piot | Clplot | Addplots | Yaxs | Xaxs | Tles | Legend | Overall]
Vanable: [W
resid B
QOptions

Number of autocomelations to compute
() Default - min{[n/2] - 2, 40)

@ 105 Autocomelations

[7] Generate a variable to hold the autocomelations: (suppresses the graph)

95 v Confidence level

[T Calculate autocomelation using Fourier transforms

Q0B [ oK [ Cancel |[ Submt ]

Haciendo un clic en OK se obtiene el siguiente grafico:

1.00
I

0.50
|

0.00
|
—e
—e

-0.50

-1.00

T T T

0 2 4 6 8 10
Lag
Bartlett's formula for MA(q) 95% confidence bands

Interpretacion:

Con el 95% de confianza se podria decir que en los tres primeros rezagos de los residucs
estimados de la regresion existe autocorrelacion, ademas se aprecia un patrén definido a lo
largo del tiempo.
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e Durbin Watson.

Arranz, J. M., & Zamora, M. M (2002) menciona que el contraste d de Durbin Watson
desarrollado en 1951 es uno de los métodos mas utilizados para detectar la presencia de
autocorrelacion en los errores de un modelo (Arranz & Zamora, 2002) mencionan que este
test contrasta las hipotesis nula de no autocorrelacion cuando d=2y la hipotesis alterna de
autocorrelacion cuando d=0/d=4.

Ejercicio 3:

El gasto de consumo final del gobierno y hogares ecuatorianos es analizado en funcion a la
formacion bruta de capital fijo (FBKF) y exportaciones de bienes y servicios (EXP) dentro del
periodo 2002-2015, como lo refleja la tabla 3.10.2. La relacion pretende analizar el efecto de
la variable dependiente bajo una perspectiva keynesiana, cuya funcion de consumo es
determinada por los ingresos disponibles. Para el caso ecuatoriano se tiene que los ingresos
son principalmente las variables X1y X2 como se muestra en la siguiente ecuacion:

Source SS df MS Number of obs = 14
F( 2, 11) = 602.54
Model 4.1553e+15 2 2.0777e+15 Prob > F = 0.0000
Residual 3.7930e+13 11 3.4482e+12 R-squared = 0.9910
Adj R-squared = 0.9893
Total 4.1933e+15 13 3.2256e+14 Root MSE = 1.9e+06
GCF Coef. Std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]
FBKF 2.196312 .167714 13.10 0.000 1.827176 2.565448
EXP .0037235 .1794565 0.02 0.984 -.3912575 .3987045
_cons 1.3%e+07 1350007 10.31 0.000 1.09%e+07 1.69%e+07

Los resultados son acorde a la teoria macroecondémica establecida, dados los coeficientes
positivos se tiene que ante una mayor inversion en formaciéon bruta de capital fijo y

exportaciones el consumo aumentara. Para detectar la presencia de autocorrelacion se
procede a aplicar el test de Durbin Watson.
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Comandos a utilizar:

estat dwatson: Es un test estadistico que sirve para probar correlacién serial de primer
orden.

Su estructura es:
estat dwatson

Rutina Utilizada:
tsset year, yearly
reg GCF FBKF EXP

estat dwatson

Desarrollo:

En primera instancia se declara la base de datos como una serie de tiempo para poder
efectuar el procedimiento, luego se realiza la regresion de la variable dependiente en funcién
de las independientes y seguido de esto se aplica el comando que genera el valor d de Durbin
Watson como se muestra a continuacion:

Durbin—-Watson d-statistic( 3, 14) = .8457392

Los criterios de decisibn mencionados sefialan que si el valor d es cercano a cero hay
evidencia de autocorrelacién positiva y si es cercano a 4 la autocorrelacion es negativa, sin
embargo es necesario saber los limites superiores e inferiores para poder tomar una decision
certera en cuanto a este valor, tal como se muestra en el siguiente cuadro de decision.

No hay
Autocorrelacion autocorrelacion Autocorrelacion
positiva. positiva o negativa. negativa.
\ Zona de ' Zona de |
\indecision | 'indecision'!
0 0.9 1.55 2 2,45 3,1 4

Interpretacion:

Los valores de los limites fueron obtenidos de la tabla D.5A del texto de Gujarati & Porter
(2010), con n=14, k=2 y un 0.05 de significancia. Con estos limites establecidos se puede
concluir la presencia de autocorrelacion positiva en el ejercicio 3.
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e Pruebade Breusch-Godfrey.

Ejercicio 4:

Esta prueba desarrollada en 1978 permite analizar procesos de autocorrelacion en érdenes
superiores, procesos de media moviles y procesos mixtos. En este apartado se utiliza el test

para probar la existencia de autocorrelacion en orden superior a uno AR(1) con los siguientes
comandos:

Comandos a utilizar:

estat bgodfrey: Es un test de autocorrelacion para distintos érdenes autorregresivos.

Su estructura es:
estat bgodfrey, lags(n)

Rutina Utilizada:

tsset year, yearly

reg GCF FBKF EXP
estat bgodfrey, lags(1)
estat bgodfrey, lags(2)

Desarrollo:

Se realiza el test te autocorrelacion para los ordenes autorregresivos AR(1) y AR(2) y se
obtiene el siguiente cuadro de resultados.

Test de Autocorrelacion de primer orden:

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lags (p) chi?2 df Prob > chi2

1 2.972 1 0.0847

HO: no serial correlation

Test de Autocorrelacion de segundo orden:

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lags (p) chi?2 daf Prob > chi2

2 3.560 2 0.1687

HO: no serial correlation
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Interpretacion:

La prueba de autocorrelacion de primer orden de Breusch-Godfrey para el modelo propuesto
evidencia que al 5% de significancia se acepta la hipétesis nula de no correlacion serial entre
los residuos, sin embargo al 10% de significancia se puede rechazar HO y por ende aceptar
la presencia de autocorrelacion de primer orden en el modelo. En el casode la autocorrelacion

de segundo orden, se acepta la hipétesis nula y se confirma que no existe autocorrelacion
AR(2) en el ejercicio 3.

e Otros métodos de deteccion.

Existen muchas otras maneras de detectar la presencia de autocorrelacion usando el software

estadistico Stata 13, a continuacion se mencionan los procesos més relevantes y de mayor
uso por los investigadores para detectar el problema de autocorrelacion.

Ejercicio 5:

Graham (1992) menciona que uno de los determinantes fundamentales de la inversion
extranjera directa es el control de los precios, basandose en este supuesto y utilizando los
datos de la tabla 3.10.3 se aplica un modelo de inversion para el caso ecuatoriano del periodo
1976-2013 en donde se agregan variables adicionales que son caracteristicas de le economia
ecuatoriana, como son la educacion, petroleo e industria con la siguiente ecuacion:

IED = By + [,IPC + B3GE + B4IND + BsRPET + u, (3.10.3)

Doénde:

IED= Inversién extranjera directa.
IPC= indice de precios al consumidor.
GE= Gasto en educacion

IND= Industrializacion

RPET= Rentas del petrdleo.

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada
tsset year, yearly
reg IED ipc GE IND RPET
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Desarrollo:

La regresion efectuada muestra los siguientes resultados:

Source SS daf MS Number of obs = 38
F( 4, 33) = 3.14

Model 9.9172783 4 2.47931957 Prob > F = 0.0270
Residual 26.0279498 33 .788725751 R-squared = 0.2759
Adj R-squared = 0.1881

Total 35.9452281 37 .971492651 Root MSE = .8881
IED Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
ipc .0048871 .0072502 0.67 0.505 -.0098635 .0196376

GE -.175612 .0764318 -2.30 0.028 -.3311137 -.0201103

IND -.0475504 .0282346 -1.68 0.102 -.1049941 .0098933
RPET -.0558077 .0306921 -1.82 0.078 -.1182512 .0066358
_cons 2.551332 .5536325 4.61 0.000 1.424958 3.677706

Interpretacion:

La estabilidad de precios, cuantificada por el IPC, no es un factor significativo que determine

la inversién extranjera directa en el caso ecuatoriano; sin embargo un factor determinante es

el gasto en educacién cuyo efecto es negativo para la inversion, al igual que las rentas de

petréleo y la industrializacion cuya significancia es menor y su relacién se mantiene inversa

ante la variable dependiente.

e Correlogramade los residuos.

Ejercicio 6:

Este método tabula y grafica la autocorrelacion y autocorrelacion parcial de los residuos para

distintos 6rdenes regresivos, brindando estadisticos Q y sus respectivas probabilidades.

Comandos a utilizar:

Su estructura es:
corrgram resid, lags(n)

Rutina Utilizada

tsset year, yearly

reg IED ipc GE IND RPET
predict resid

corrgram resid, lags(15)

corrgram: Genera una tabla de autocorrelacion y correlacion parcial para los 6rdenes
regresivos establecidos.
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Desarrollo:

Una vez efectuada la regresion, se predicen los valores residuales de la mismay se genera

un correlograma de los residuos para analizar la posible presencia de autocorrelacion, los
resultados obtenidos son los siguientes:

-1 0 1 -1 0 1
LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
1 0.4520 0.4548 8.3943 0.0038 — —
2 0.4624 0.3498 17.42 0.0002 — —
3 0.3511 0.1102 22.774 0.0000 —
4 0.2692 -0.0178 26.014 0.0000 —
5 0.0457 -0.2958 26.11 0.0001 —
6 0.0604 -0.0242 26.283 0.0002
7 -0.1577 -0.1821 27.502 0.0003 — —
8 -0.2719 -0.2672 31.248 0.0001 — —
9 -0.4045 -0.3097 39.822 0.0000 —— —
10 -0.3998 -0.2717 48.5 0.0000 —— —
11 -0.4001 -0.0555 57.51 0.0000 —
12 -0.4016 -0.1998 66.938 0.0000 —— —
13 -0.4005 -0.3419 76.689 0.0000 —— —
14 -0.3208 -0.5360 83.206 0.0000 — —
15 -0.1150 0.2223 84.08 0.0000 —

La tabla muestra los coeficientes de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de los 15
rezagos, ademas del estadistico Q que es acumulativo a medida que aumentan los rezagos
y valor probabilistico respectivo. Una gréfica de las autocorrelaciones se genera para analizar
la tendencia que estos tienen a medida que se aumentan los rezagos y ver si su correlacion
es positiva 0 negativa.

Interpretacion:

La grafica de la autocorrelacion muestra un patrén ciclico, donde los primeros 6 rezagos son
positivos y el resto son negativos, por su parte la autocorrelacion parcial no muestra un patrén
definido y sus valores fluctian entre medidas de autocorrelacibn que incrementan y
disminuyen, en este caso solo los tres primeros rezagos son positivos lo que puede brindar
una idea de los 6rdenes regresivos en el que el modelo debe ser especificado en futuras
regresiones. Finalmente se concluye la presencia de autocorrelacion en los primeros rezagos
del ejercicio 5 ya que sus coeficientes de autocorrelacion y autocorrelacion son elevados y
sus probabilidades altamente significativas.
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e Matriz de correlacion de los residuos.

Ejercicio 7:

Este método es bastante simple de aplicar, consiste en el analisis de los coeficientes de

correlacion entre los residuos y los rezagos que se generan de 10s mismos.

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada
reg IED ipc GE IND RPET
predict resid
gen R1=L1.resid
gen R2=L2.resid
gen R3=L3.resid
gen R4=L4.resid
corrgram resid
corr resid R1
corr resid R2
corr resid R3
corr resid R4

Desarrollo:

Una vez efectuada la regresion, se predicen los valores residuales de la mismay se generan

los rezagos de los residuos en los 6rdenes deseados para comprobacion, para este caso se

establecen en: AR(1), AR(2), AR(3) y AR(4).

Correlacién entre uy ue1

Correlacién entre uy ur2

resid R1 resid R2
resid 1.0000 resid 1.0000
R1 0.4543 1.0000 R2 0.4939 1.0000
Correlacion entre uy uts Correlacién entre u 'y ut-4
resid R3 resid R4
resid 1.0000 resid 1.0000
R3 0.3885 1.0000 R4 0.3018 1.0000
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Interpretacion:

Las matrices muestran valores de autocorrelacion cercanos al 40% en los tres primeros
rezagos residuales y una autocorrelacion del 30% en los residuos rezagados en cuatro
periodos, por tanto los valores més contundentes de autocorrelacion se encuentran en AR(1),
AR(2) y AR(3).

3.10.2 Correccioén de Autocorrelacion.

e Autocorrelacion pura o mala especificacion del modelo.
Ejercicio 8:

Para corregir la autocorrelacion presente dentro del ejercicio 1 se comprueba la existencia de
autocorrelacion pura agregando la variable de tendencia o tiempo t dentro del modelo:

PIB = 5, + p,Petroleo + B3t + u, (3.10.4)

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada:
gent=[_n]

reg pib petroleo t

estat bgodfrey, lags(1)

Desarrollo:

Al generar la variable tiempo e introducirla en la ecuacion, se genera la regresion siguiente:

Source SS df MS Number of obs = 40
F( 2, 37) = 426.21
Model 4.0186e+21 2 2.0093e+21 Prob > F = 0.0000
Residual 1.7443e+20 37 4.7143e+18 R-squared = 0.9584
Adj R-squared = 0.9562

Total 4.1930e+21 39 1.0751e+20 Root MSE = 2.2e+09
pib Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
petroleo 27461.33 27769.44 0.99 0.329 -28804.9 83727.56
t 7.66e+08 1.07e+08 7.14 0.000 5.48e+08 9.83e+08
_cons 1.04e+10 1.39e+09 7.44 0.000 7.53e+09 1.32e+10

Con el paso del tiempo, el PIB aument6 en 7.66e+06 unidades al afio y el efecto del petréleo
sobre la economia continuara siendo positivo pero insignificante. Para determinar si la
autocorrelacion fue eliminada con este ajuste, se utiliza la prueba de Breusch-Godfrey y se
obtiene el siguiente resultado.
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Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lags (p) chi?2 df Prob > chi2

1 34.417 1 0.0000

HO: no serial correlation
Interpretacion:

Se rechaza la hipotesis nula de correlacion serial inexistente y se confirma que el problema
de autocorrelacion sigue presente y se debe aplicar otros métodos correctivos.

Ejercicio 9:

Si la autocorrelacién pura, no es la causade correlacion entre los residuos del ejercicio 1 es
posible que exista una mala especificacion del modelo, por lo que se procede a generar los
logaritmos de las variables vy utilizar una ecuacion doble-log.

LPIB = B, + BoLPET +u, (3.10.5)

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada:

gen LPIB=log( pib)

gen LPET =log( petroleo )
reg LPIB LPET

estat bgodfrey, lags(1)

Desarrollo:

Obteniendo los logaritmos de la variable dependiente e independiente, se genera la siguiente

regresion:
Source SS df MS Number of obs = 40
F( 1, 38) = 296.59
Model 4.59922369 1 4.59922369 Prob > F = 0.0000
Residual .589271906 38 .015507155 R-squared = 0.8864
Adj R-squared = 0.8834
Total 5.18849506 39 .133038349 Root MSE = .12453
LPIB Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
LPET .8028925 .046621 17.22 0.000 .7085133 .8972717
_cons 14.71734 .541652 27.17 0.000 13.62082 15.81385

Se aprecia que los coeficientes son robustos y altamente significativos, por lo que a priori es
posible que el problema de autocorrelacion esté solucionado, por lo que se aplica el test de
Breusch-Godfrey y se obtiene:
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Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lags(p) chi?2 df Prob > chi2

1 0.576 1 0.4480

HO: no serial correlation
Interpretacion:

La hip6tesis nula se acepta ya que la probabilidad del 44.8% es mayor al 5% establecido y se
concluye que la mala especificacion del modelo fue la causa de autocorrelacion.®®

e Método de minimos cuadrados generalizados.
Ejercicio 10:

Los estimadores obtenidos por este método son MELI a diferencia de los obtenidos por MCO,
la falta de eficiencia de esto ultimos estimadores suele ser la causa de autocorrelacion en el
modelo, por lo que aplicamos los minimos cuadrados generalizados de Prais—Winsten y
Cochrane—Orcutt para dar solucién al ejercicio 3 del presente apartado.

Comandos a utilizar:

prais: Genera una regresion por MCG calculando automéaticamente el valor rho(p) y bajo
el orden regresivo AR(1).

Su estructura es:
prais Y X1 X2..Xn

Rutina Utilizada
tsset year, yearly
prais GCF FBKF EXP

Desarrollo:

Utilizando los comandos anteriormente descritos y después de 14 iteraciones para obtener el
valor p, se obtiene la siguiente regresion:

15 Otros test de autocorrelacion como el de Durbin Watson, correlogramas y demas pruebas graficas fueron
empleadas en este ejercicio y se concluyeron los mismos resultados.
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Prais-Winsten AR(1l) regression -- iterated estimates
Source SS df MS Number of obs = 14
F( 2, 11) = 113.21
Model 4.6916e+14 2 2.3458e+14 Prob > F = 0.0000
Residual 2.2793e+13 11 2.0721le+12 R-squared = 0.9537
Adj R-squared = 0.9452
Total 4.9195e+14 13 3.7842e+13 Root MSE = 1.4e+06
GCF Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
FBKF 2.457839 .169037 14.54 0.000 2.085791 2.829887
EXP -.2631332 .1514773 -1.74 0.110 -.5965325 .070266
_cons 1.42e+07 1969139 7.22 0.000 9875762 1.85e+07
rho .651565
Durbin-Watson statistic (original) 0.845739
Durbin-Watson statistic (transformed) 1.142547

La significancia de los coeficientes es mucho mejor a la de la regresion original, ademas como
se aprecia en la parte inferior de la tabla, los valores d de Durbin Watson son estimados
automaticamente para compararlos dentro del cuadro de decisién y comprobar si los MCG
dieron solucion al problema de autocorrelacion.

Interpretacion:

Elvalor d equivalente a 1.14 se encuentra en la zona de indecision de autocorrelacién positiva,
por lo que no se puede asegurar la completa solucion del problema de autocorrelacién a pesar

de que este valor estd muy cercano a la zona de rechazo.
Ejercicio 11:

Continuando con los datos de la tabla 3.10.1, tenemos que cuando no se conoce el valor de
p, un método muy utilizado es el de las primeras diferencias, donde se recalca la ausencia del

intercepto en la ecuaciébn como se muestra a continuacion:
AGCF = AB,FBKF + AB;EXP + Au, (3.10.6)

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada:

tsset year, yearly

gen D1GFC=D1.GCF

gen D1FBKF =D1.FBKF

gen D1EXP =D1.EXP

reg D1GFC D1FBKF D1EXP, noconstant
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Desarrollo:

El resultado del método de primeras diferencias es el siguiente:

Source SS df MS Number of obs = 13
F( 2, 11) = 61.92
Model 2.1992e+14 2 1.0996e+14 Prob > F = 0.0000
Residual 1.9534e+13 11 1.7759%e+12 R-squared = 0.9184
Adj R-squared = 0.9036

Total 2.3945e+14 13 1.8420e+13 Root MSE = 1.3e+06
D1GFC Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall
D1FBKF 2.32894 .2436236 9.56 0.000 1.792728 2.865152
D1EXP -.3060161 .1355081 -2.26 0.045 -.6042674 -.0077649

Los coeficientes se muestran significativos y con un cambio de signo en su constante. Para
saber si este método es adecuado, Maddala propuso una rudimentaria regla para aplicar las
primeras diferencias como solucion al problema de autocorrelacion, este establece que el
presente método se deberia aplicar cuando el valor d es alto (superior a 0.8). El resultado del
test de Durbin Watson con la regresion de primeras diferencias es el siguiente:

Durbin-Watson d-statistic( 2, 13) = .50302
Interpretacion:

El método de primeras diferencias no resulta conveniente en este ejercicio, la autocorrelacion
positiva en los residuos permanece.

e Método Newey West.
Ejercicio 12:

Este método genera unaregresion con errores estandar consistentes con heteroscedasticidad
y autocorrelacion (errores CHA), ademas este método asume la presencia de autocorrelacion
y heteroscedasticidad en el modelo.

Con el fin de corregir la autocorrelacion presente en el ejercicio 5 se procede a aplicar la
regresion con errores estandar de Newey-West con la siguiente rutina de comandos:
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Comandos a utilizar:

newey: Genera una regresion con errores estandar ajustados a la heteroscedasticidad y
autocorrelacion.

Su estructura es:
newey Y X1 X2...Xn, lag(n)

Rutina Utilizada:

tsset year, yearly

newey IED ipc GE IND RPET, lag(1)
predict NR1, resid

corrgram NR1, lags(15)

Desarrollo:

Esta prueba es sugerida para muestras grandes, por lo que las 38 observaciones del ejercicio
son un nimero considerable de datos y se procede a aplicar este método de correccion de
autocorrelacion resultando en:

Regression with Newey-West standard errors Number of obs = 38
maximum lag: 1 F( 4, 33) = 3.43
Prob > F = 0.0189
Newey-West
IED Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
ipc .0048871 .0070199 0.70 0.491 -.009395 .0191692
GE -.175612 .0697096 -2.52 0.017 -.3174373 -.0337867
IND -.0475504 .0249052 -1.91 0.065 -.0982204 .0031196
RPET -.0558077 .0390492 -1.43 0.162 -.1352538 .0236384
_cons 2.551332 .8761392 2.91 0.006 . 7688133 4.33385

Los valores de F siguen siendo significativos al 5% al igual que el coeficiente de gasto en
educacion, la industrializacion gand significancia en el modelo al contrario de las rentas de
petroleo que se muestran insignificantes. Los errores estandar en general son mas robustos
por lo que se procede a comprobar la presencia de autocorrelacion en este nuevo modelo.
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-1 0 1 -1 0 1

LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
1 0.4511 0.4512 8.3601 0.0038 — —
2 0.2271 0.0728 10.538 0.0051 —

3 0.3562 0.3233 16.048 0.0011 — —
4 0.3135 0.1198 20.442 0.0004 —

5 0.3305 0.2626 25.472 0.0001 — —
6 0.3008 0.1255 29.77 0.0000 — —
7 0.1451 -0.0474 30.802 0.0001 —

8 0.0652 -0.0936 31.018 0.0001

9 0.1987 0.3276 33.088 0.0001 — —
10 0.0699 -0.1281 33.353 0.0002 —
11 -0.1144 -0.1319 34.09 0.0003 —
12 -0.1107 -0.4095 34.806 0.0005 —
13 -0.1874 -0.5492 36.941 0.0004 — —

14 -0.0622 -0.1709 37.186 0.0007 —
15 -0.0198 -0.0474 37.212 0.0012

Interpretacion:

La tendencia ciclica que mostraba el modelo original se desvanece en cierta medida al tener
coeficientes que fluctian en valores aleatorios, tanto positivos como negativos. La
autocorrelacion del primer rezago permanece con un coeficiente elevado y estadisticamente
significativo por lo que se concluye que persiste el problema de autocorrelacion de orden
regresivo AR (1).

3.11. Creacion de modelos economeétricos.

La economia es una amplia ciencia que combina el &mbito social, demografico, matematico,
estadistico, monetario entro otros, para dar explicacion a los comportamientos y fendmenos
de la sociedad, dentro de este campo la econometria surge como una herramienta de suma
importancia para cuantificar, analizar y predecir los acontecimientos que se presenten en el
tiempo y espacio. La creacion de los modelos econométricos se ven sujetos a los supuestos

del modelo clasicode regresion lineal, con el fin de obtener los mejores estimadores que sean
confiables para la toma de decisiones.

Gujarati & Porter (2010) mencionan algunos de los errores mas comunes cuando se
desarrollan modelos econométricos, entro los cuales se tiene:

e Omisién de una variable relevante.

¢ Inclusion de una variable innecesaria.

e Adopcion de la forma funcional incorrecta.
e Errores de medicion.

e Suposicion de que el término de error esta normalmente distribuido.
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A continuacion se analizan algunas de las pruebas para detectar errores de especificacion
dentro del modelo y las medidas correctivas pertinentes para cada caso. Las regresiones a
utilizar abordan temas como el comercio de las empresas, un enfoque ampliado de los
determinantes del valor agregado bruto cantonal y la produccién de arroz en el Ecuador.

3.11.1 Pruebas de errores de especificacion.

e Sobreajuste de un modelo.

Este problema surge cuando se agregan dentro del modelo variables innecesarias o
superfluas, los estimadores obtenidos seran insesgados pero ineficientes, por lo que es
necesario ajustar el modelo a estimadores mas consistentes.

Ejercicio 1:

En base a la Encuesta de Comercio 2013 proporcionada por el INEC, se tomaron los datos
de la provincia de Zamora para analizar la produccion de sus empresas en funcion al total de
empleadas mujeres, total de empleados hombres y el total de remuneraciones como se

aprecia en latabla 3.11.1, la ecuacion generada es la siguiente:

PT = p; + B,THE + B3TME + B,TR + u; (3.11.1)

Los resultados obtenidos se presentan a continuacion:

Source SS df MS Number of obs = 42
F( 3, 38) = 55.57

Model 2.1152e+13 3 7.0507e+12 Prob > F = 0.0000
Residual 4.8210e+12 38 1.2687e+11 R-squared = 0.8144
Adj R-squared = 0.7997
Total 2.5973e+13 41 6.3349%9e+11 Root MSE = 3.6e+05
PT Coef. Std. Err. t P>|t] [95% Conf. Interval]

TEM 114.8517 7155.257 0.02 0.987 -14370.21 14599.91
THE 14228.73 6401.043 2.22 0.032 1270.496 27186.97

TR 2.192871 .4361341 5.03 0.000 1.309964 3.075778
_cons -90810.75 97563.18 -0.93 0.358 -288317.1 106695.6

Los coeficientes de THE y TR son significativos al nivel del 5%, sin embargo TEM presenta

un valor en t cercano a cero y una probabilidad sumamente alta. Para analizar la insercion de
variables innecesarias en el modelo se procede a aplicar la prueba F.
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Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada:

reg PT TEM THE TR
test TEM

test THE

test TR

Desarrollo:

Se aplica la prueba F a cada una de las variables explicativas del modelo, sus valores
probabilisticos demostraran sus pertinencia dentro de la regresién establecida.

Total de empleadas Mujeres Total de empleados hombres
(1) TEM = 0 (1) THE = 0
F( 1, 38) = 0.00 F( 1, 38) = 4.94
Prob > F = 0.9873 Prob > F = 0.0322

Total de remuneraciones

F( 1, 38) = 25.28
Prob > F = 0.0000

Interpretacion:

En el casode la variable TME el valor probabilistico de la regresion y del test F es sumamente
alto, por lo que seconsidera que su presenciaes irrelevante en el modelo, el resto de variables
explicativas son significativas al 0.05 de probabilidad dentro del test F por lo que se mantienen
dentro de la ecuacion.

Ejercicio 2:
En consecuencia el nuevo modelo de produccion para la provincia de Zamora es el siguiente:

TR = B + [oTHE + [3TME + B4PT + u; (3.11.2)

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada:
reg PT THE TR

Desarrollo:

Ejecutando el comando descrito en el cuadro anterior la regresion obtenida es:
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Source SS df MS Number of obs = 42
F( 2, 39) = 85.56

Model 2.1152e+13 2 1.0576e+13 Prob > F = 0.0000
Residual 4.8211le+12 39 1.2362e+11 R-squared = 0.8144
Adj R-squared = 0.8049
Total 2.5973e+13 41 6.3349%e+11 Root MSE = 3.5e+05

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

THE 14238.93 6287.247 2.26 0.029 1521.774 26956.09

TR 2.194304 .4213886 5.21 0.000 1.341965 3.046643

_cons -90309.15 91230.8 -0.99 0.328 -274840.9 94222 .57

Interpretacion:

Pese a la eliminacién de una variable el coeficiente de determinacion R2 mantiene su valor de
81.4%, la significancia de las variables explicativas se mantiene y los coeficientes son

robustos y acordes a los esperado.
e Subajuste de un modelo.

En base a la teoria y evidencia empirica se pueden construir un sin numero de modelos que
expliquen el funcionamiento de la economia dentro de una sociedad, sin embargo las teorias
y enfoques para un mismo tema son diversas y todas toman validez en distintos casos. Bajo
esta premisa se realizo el ejercicio 1 del aparatado de multicolinealidad utilizando algunas de
las variables de la tabla 3.8.1 bajo enfoques de crecimiento econémico como los de Thirlwall
(1979) que sostiene que si en el largo plazo el equilibrio de la balanza de pagos de la cuenta
corriente es necesario, y el tipo de cambio real se mantiene relativamente constante, el
crecimiento a largo plazo de una nacion se puede explicar por la relacion entre el crecimiento
de las exportaciones a la elasticidad ingreso de la demanda de importaciones y los aportes
de Summer, Heston, Barro y Lee (1990) sobre desarrolloy capital humano.

Ejercicio 3:
LVAB = By + B,LEST + B3LIMP + u; (3.11.3)

El modelo presentado anteriormente mostraba los siguientes coeficientes:
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Source SS df MS Number of obs = 219
F( 2, 216) = 565.98

Model 376.229305 2 188.114652 Prob > F = 0.0000
Residual 71.7920909 216 .332370791 R-squared = 0.8398
Adj R-squared = 0.8383

Total 448.021396 218 2.05514402 Root MSE = .57652
LVAB Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
LEST .8501656 .0509463 16.69 0.000 .7497501 .9505811
LIMP .1099233 .0217803 5.05 0.000 .0669942 .1528525
_cons 1.3136 .3240766 4.05 0.000 .6748425 1.952357

A simple vista el modelo muestra robustez en sus coeficientes al ser altamente significativos
y con errores estandar pequefios, ademas su coeficiente de determinacion es superior al 80%
por lo que pareceria que este modelo explica al crecimiento econdémico cantonal del Ecuador.
Sin embargo, cuando se emplea el test de Ramsey desarrollada en 1969 para regresiones
con errores de especificacion (RESET) para variables omitidas, los resultados muestran una
realidad diferente.

Comandos a utilizar:

ovtest: Desarrolla un test para variables omitidas.

Su estructura es:
estat ovtest

Rutina Utilizada:
reg LVAB LEST LIMP
estat ovtest

Desarrollo:

Luego de realizar la regresion logaritmica y aplicar el test de Ramsey, se tiene el siguiente
resultado:

Ramsey RESET test using powers of the fitted values of LVAB

Ho: model has no omitted wvariables
F(3, 213) = 6.22
Prob > F = 0.0005

Los criterios de aceptacion de esta prueba de variables omitidas estable que: si Prob>F < 0.05
serechaza HO, por tanto existen variables omitidas en el modelo y si Prob>F > 0.05 se acepta
HO concluyendo que el modelo no tiene variables omitidas.
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Interpretacion:

El ejercicio analizado tiene variables omitidas dentro de sumodelo de crecimiento econémico,

por tanto es necesario afiadir variables explicativas que sustenten la teoria econdmicay den
mayor solidez al modelo econométrico.

3.11.2 Correccién del subajuste de un modelo.

En funcién a la disponibilidad de datos y a la teoria econdmica pertinente se insertan dos
nuevas variables al ejercicio anteriormente propuesto, con esta modificacién se genera la
siguiente ecuacion de crecimiento para los cantones del Ecuador.

Ejercicio 4:
LVAB = By + B,LEST + B3LIMP + B,LEXP + BsDP +u; (3.11.4)
Dénde:

LEXP: Son los valores logaritmicos del recuento de empresas exportadores en cada cantén.

DP: Es una variable dicotomica de polos cantonales, donde Cuenca, Guayaquil y Quito tienen
valores de 1y el resto de cantones son asignados con 0.

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada:
gen LEXP= log(1+EXP)*
reg LVAB LEST LIMP LEXP DP

estat ovtest

Desarrollo:

Agregando las variables de exportacion de empresasy la dic6toma de polos cantonales se
obtiene los siguientes resultados:

* Con el fin de no perder datos dentro de la variable EXP que registrainformacion de cero para ciertos cantones
(no existe logaritmo de 0), se afiade unaunidad a cadavalor de estavariable de maneraque no se perderan
datos ni se alteraran los valores originales, puesto que el logaritmo de 1 es cero.
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Source SsS df MS Number of obs = 219
F( 4, 214) = 325.65

Model 384.803707 4 96.2009268 Prob > F = 0.0000
Residual 63.2176886 214 .29540976 R-squared = 0.8589
Adj R-squared = 0.8563

Total 448.021396 218 2.05514402 Root MSE = .54352
LVAB Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
LEST .6839234 .0579773 11.80 0.000 .5696437 .7982031
LIMP .2148865 .0402312 5.34 0.000 .1355864 .2941867
LEXP .1053844 .0438628 2.40 0.017 .0189258 .1918429
DP -2.632818 .628177 -4.19 0.000 -3.871025 -1.394612
_cons 1.47148 .3893279 3.78 0.000 .7040711 2.238888

El valor de R?incrementa ligeramente dentro del nuevo modelo, los coeficientes mantienen la

coherencia econdmica y se muestran altamente significativos. La aplicacion del test de
Ramsey se muestra a continuacion:

Ramsey RESET test using powers of the fitted values of LVAB

Ho: model has no omitted variables
F(3, 211) = 0.43
Prob > F = 0.7286

Interpretacion:

El modelo planteado no presenta variables omitidas, por tanto se pude asegurar que los
coeficientes de la regresion reflejan la situacién econémicade los cantones del Ecuador, de
manera que el incremento en las variables de escolaridad, impuestos y exportaciones de
empresas genera mayor valor agregado bruto mientras que la concentracion de recursos en
los cantones de Quito, Guayaquil y Cuenca crean un efecto contrario al crecimiento.

3.11.3 Test de especificacion.

Con el fin de validar los resultados obtenidos en una regresion se realizan varias pruebas de

especificaciéndentro de las variables regresoras comoregresadas, de esta manera se espera
mantener el supuesto de correcta especificacion del modelo.

e Pruebade Enlace.

Este test fue implementado bajo las ideas de Turkey(1949) y Pregibon(1979) con el fin de
determinar un enlace de prueba en la especificaciénde la variable dependiente en ecuaciones
simples.
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Ejercicio 5:

Dentro de este apartado se utilizada la informacién brindada en la tabla 3.11.2 referente a la

produccion de arroz en el Ecuador en los afios 2000 al 2012, con la superficie sembraday el

rendimiento como variables explicativas. Su ecuacion es la siguiente:
PA = B + B,55+ B3R+ u; (3.11.5)

Comandos a utilizar:

linktest: Genera una prueba para especificacion del modelo luego de cada estimacion.

Su estructuraes:
linktest

Rutina Utilizada
tsset YEAR, yearly
reg PASSR

linktest

Desarrollo:

Ejecutando la regresion anteriormente descrita se obtienen los siguientes resultados:

Source SS df MS Number of obs = 13
F( 2, 10) = 215.63

Model 7.4147e+11 2 3.7073e+11 Prob > F = 0.0000
Residual 1.7193e+10 10 1.7193e+09 R-squared = 0.9773
Adj R-squared = 0.9728

Total 7.5866e+11 12 6.3222e+10 Root MSE = 41464

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

SS 3.523789 .7737661 4.55 0.001 1.79973 5.247847

R 294868.1 29239.66 10.08 0.000 229718.1 360018.2

_cons -1122739 227929 -4.93 0.001 -1630596 -614881.1

Seguido de esto, se ejecuta el test de enlace con el comando linktest obteniendo:

Source SS df MS Number of obs = 13
F( 2, 10) = 354.35

Model 7.4810e+11 2 3.7405e+11 Prob > F = 0.0000
Residual 1.0556e+10 10 1.0556e+09 R-squared = 0.9861
Adj R-squared = 0.9833

Total 7.5866e+11 12 6.3222e+10 Root MSE = 32490

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

_hat -.3212113 .5282522 -0.61 0.557 -1.498231 .8558081
_hatsqg 5.21e-07 2.08e-07 2.51 0.031 5.81e-08 9.84e-07
~_cons 803575.4 323661.4 2.48 0.032 82412.92 1524738




Si el valor probabilistico de las variables presentadas por este test es menor a 0.05, su

insercion dentro del modelo deberia ser considerada, caso contrario las variables serian
irrelevantes.

Interpretacion:

Se muestra que la prediccién al cuadrado de la variable independiente tiene un poder
explicativo dentro del modelo, por lo que la especificacion del modelo no es del todo correcta.

Ejercicio 6

Para corregir la mala especificacion del modelo evidenciado en el ejercicio anterior, se
procede transformar la variable dependiente bajo el siguiente razonamiento:

El test de enlaces demostro que el cuadrado de la produccion de arroz explica ala produccion

de arroz, por lo que para esta demostracién omitimos temporalmente las demas variables
explicativas y expresamos lo siguiente:

PA = PA? (3.11.6)
Entonces
PA
oAz (3.11.7)
Simplificando obtenemos:
1
o (3.11.8)

De manera que la variable explicativa es transformada a 1/PA y la nueva ecuacion es la
siguiente:

PArroz = By + [,5S + B3R + u, (3.11.9)

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada
tsset YEAR, yearly
gen PArroz=1/PA
reg PArroz SSR

Desarrollo:

Aplicando la rutina especificada se obtiene el siguiente resultado:
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Source SS df MS Number of obs = 13
F( 2, 10) = 397.87
Model 3.0964e-13 2 1.5482e-13 Prob > F = 0.0000
Residual 3.8913e-15 10 3.8913e-16 R-squared = 0.9876
Adj R-squared = 0.9851
Total 3.1353e-13 12 2.6128e-14 Root MSE = 2.0e-08
PArroz Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
SSs -2.88e-12 3.68e-13 -7.81 0.000 -3.70e-12 -2.06e-12
R -1.70e-07 1.39e-08 -12.21 0.000 -2.01e-07 -1.39%9e-07
_cons 2.52e-06 1.08e-07 23.27 0.000 2.28e-06 2.76e-06

Interpretacion:

Se aprecia una leve mejora en la robustez de los coeficientes, por lo que el ajuste en la
especificacion del modelo se muestra pertinente.

3.11.4 Normalidad en las variablesy los residuos.

Continuando con los datos de la tabla 3.11.2 se procede a analizar la normalidad de las
variables explicativas como de los residuos obtenidos en el ejercicio anterior, a través de
métodos graficos y cuantitativos.

e Densidad de Kernel.

Especifica la funcion de kernel para calcular la densidad estimada mediante una
representacion gréfica, entre las principales ventajas de este método se encuentra la

eliminacion de la discontinuidad y el hecho de que su estimacién no depende del puno de
origen.

Ejercicio 7

Comandos a utilizar:

kdensity: Genera un gréfico de densidad de las variables .
normal: Es una opcion del comando kdensity que superpone la densidad normal de la
variable seleccionada.

Su estructura es:
Kdensity, normal

Rutina Utilizada

tsset YEAR, yearly
reg PArroz SSR
predict resl, resid
kdensity res1, normal
kdensity SS, normal
kdensity R, normal
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Desarrollo:
Al obtener los residuos de la regresion se aplica el comando kdensity con la opcion de

normalidad para tener un gréfico superpuesto de la densidad normal de los residuos y la
densidad estimada de los mismos.

Kernel density estimate

o

T T
-100000 -50000

T

T T
0 50000 100000
Residuals

Kernel density estimate
Normal density

kernel = epanechnikov, bandwidth = 1.8e+04

Esta opcion no se limita al contraste de normalidad de los residuos ya que puede ser aplicada
a las demas variables del modelo, en este caso es usado en las variables explicativas
obteniendo los siguientes graficos:

Superficie Sembrada :

Kernel density estimate

T T T T T
340000 360000 380000 400000 420000
Superficie sembrada

Kernel density estimate
Normal density

kernel = epanechnikov, bandwidth = 1.1e+04
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Rendimiento:

Kernel density estimate

T
25 3 35 4 45
Rendimiento

Kernel density estimate
Normal density

kernel = epanechnikov, bandwidth = 0.1638

Interpretacion:

Para el caso de los residuos (resl) y la variable superficie sembrada (SS) se aprecia una
distribuciéon normal de sus datos, ya que se ajustan en gran medida a la densidad normal de
kernel. De manera contraria, la variable rendimiento (R) dista mucho del ajuste propuesto ya

gue su estimacion (representada por la linea azul) forma un patrén anormal.
e Test de Curtosis y Asimetria.

Es un test de normalidad que presenta la curtosis y la asimetria de los datos selccionados
para luego combinarlos es un test estadistico t.

Ejercicio 8

Comandos a utilizar:

sktest: Presenta una tabla de normalidad para las variables especificadas.

Su estructuraes:
sktest Variable1 Variable2... Variable n

Rutina Utilizada
tsset YEAR, yearly
reg PArroz SSR
predict resl, resid
sktestres1 SS R
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Desarrollo:
La tabla de asimetria y curtosis se muestra a continuacion:

Skewness/Kurtosis tests for Normality

joint
Variable | Obs Pr (Skewness) Pr (Kurtosis) adj chi2 (2) Prob>chi?2
|
|
resl | 13 0.1603 0.1944 4.00 0.1350
SS | 13 0.4860 0.3924 1.37 0.5034
R | 13 0.0570 0.9213 3.99 0.1362

Interpretacion:

El valor probabilistico de la asimetria refleja que resl y SS tiene una distribucién normal,
mientras que R muestracon un 5.7% de confianza que existe una distribucion asimétrica de
sus datos. La curtosis de estas tres variables posee valores superiores al 5% o 10% de
confianza por lo que no se rechaza la hipétesis de que los residuos, la superficie sembrada y
el rendimiento estén normalmente distribuidos.

3.12. Modelos de regresion no lineales

Dentro de la teoria econdémica las relaciones que surgen entre variables no son siempre
lineales, es por ello que en el presente apartado se abordan algunos ejercicios que
ejemplifican la cuantificacion de este tipo de modelos econométricos. Se utilizan datos de
crecimiento econdmico, poblacional y medio ambiente para mostrar relaciones polinomiales y
logaritmicas que brinden una perspectivas mas amplia de los modelos no lineales.

3.12.1 Estimacion de modelos de regresion lineal y no lineal.

Para estimar los supuestos del ganador del premio Nobel, Simon Kuznets sobre la relacion

entre crecimiento econémico y deterioro ambiental y su forma de U invertida en el tiempo se
utilizan los siguientes modelos:

Modelo Lineal:

€O, = By + B,PIBPC + u, (3.12.1)
Modelo Polinomial:

CO, = By + B,PIBPC — B3 PIBPC? + u, (3.12.2)
Ejercicio 1

Utilizando los datos de la tabla 3.3.4 en la funcion lineal anteriormente propuesta se tiene:
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Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada

tsset year, yearly

reg CO2PIBPC

scatter CO2 PIBPC, connect(1)

Desarrollo:

Se ejecuta la regresion lineal y se grafica la relacion entre CO:zy PIBPC y comprobar si su
ajusta a la curva de Kuznets Ambiental.

Source SS df MS Number of obs = 52
F( 1, 50) = 244.44

Model 20.0985015 1 20.0985015 Prob > F = 0.0000
Residual 4.11104914 50 .082220983 R-squared = 0.8302
Adj R-squared = 0.8268

Total 24.2095506 51 .474697071 Root MSE = .28674
co2 Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

pibp .0012156 .0000778 15.63 0.000 .0010595 .0013718
_cons -1.500522 .1948153 -7.70 0.000 -1.89182 -1.109224

Los coeficientes son significativos y los signos de la relacion con coherentes, ademas el valor

R? es superior al 80% y la probabilidad de F es cero. Procediendo con el grafico el resultado
es el siguiente:

2.5
I

15

T T T T T
1500 2000 2500 3000 3500
PIB per capita

215



Interpretacion:

Pese a que los coeficientes eran robustos, la representacion gréfica de los mismos no muestra

una tendencia similar a la propuesta por Kuznets, los datos se muestran dispersos y con
ciertas secciones crecientes.

Ejercicio 2

Aplicando el modelo polinomial al conjunto de datos mencionado anteriormente se ejecuta un
modelo de regresion no lineal

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada

tsset year, yearly

gen PIBPC2=PIBPC*PIBPC
reg CO2PIBPC PIBPC2
predict YF

scatter YF PIBPC, connect(1)

Desarrollo:

Se genera la variable al cuadrado del Pib per capita y se la incliye dentro del modelo de
regresion, seguido de esto se predice el valor de la variable dependiente y se genera un
grafico de este ultimo en funcion del Pib per cépita.

La regresion obtenida es la siguiente:

Source SS df MS Number of obs = 52
F( 2, 49) = 136.33

Model 20.521655 2 10.2608275 Prob > F = 0.0000
Residual 3.68789562 49 .075263176 R-squared = 0.8477
Adj R-squared = 0.8415

Total 24.2095506 51 .474697071 Root MSE = .27434
co2 Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

pibp .0027534 .0006528 4.22 0.000 .0014416 .0040652
pib2 -3.26e-07 1.38e-07 -2.37 0.022 -6.03e-07 -4.97e-08
_cons -3.22489 .7507367 -4.30 0.000 -4.733551 -1.716228

Los coeficientes obtenidos son significativos al 5%, sus errores estandar son bajos y el valor
de R? es aceptable al 84%. La representacion obtenida de esta relacion es:
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Interpretacion:

La grafica concuerda con la etapa pre industrial de la curva de Kuznet, siendo que Ecuador
es un pais en vias de desarrollo y se analizé una muestra del afio 1960 al 2011 se concluye
gue a mayor crecimiento (PIBPC) la degradacion ambiental serd mayor y que es probable que
en afnos futuros se llegue a un punto de inflexion en donde esta relacion se invierta.

3.12.2 Métodos paraestimar modelos de regresion no lineales.

En este apartado se analizan distintas formas funcionales para los datos de la tabla 3.12.1
referente a la evolucion poblacional del Ecuador en los afios de 1960 al 2014.

Las formas funcionales a analizar son:

Caso Funcion de regresion poblacional.
Lineal PT = B, + Byyear + u; (3.12.3)
Semi-log LogPT = p; + Byyear +u, (3.12.9)

Dénde:

PT= poblacion Total

year= Afos

e Regresion lineal.

Para tener una base de referencia se estima un modelo lineal para la regresion de funcion
poblacional
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Ejercicio 3

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada
reg PT year
predict YFL

scatter YFL year, connect(1)

Desarrollo:

Utilizando los comandos descritos anteriormente se obtiene la siguiente regresion:

Source SS df MS Number of obs = 55
F( 1, 53) =12230.38

Model 6.4721e+14 1 6.4721le+14 Prob > F = 0.0000
Residual 2.8047e+12 53 5.2918e+10 R-squared = 0.9957
Adj R-squared = 0.9956
Total 6.5002e+14 54 1.2037e+13 Root MSE = 2.3e+05

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

year 216093.4 1953.987 110.59 0.000 212174.2 220012.06
_cons -4.20e+08 3882696 -108.07 0.000 -4.27e+08 -4.12e+08

Cada afio en el Ecuador la poblacién aumenta en 216.093 personas, esto coeficiente se

acepta a una significancia del 1%y con un R2 de 99%. El grafico representativo de esta funcion

es el siguiente:

T
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Interpretacion.

Los datos poblaciéon se ajustan a una tendencia lineal, siendo que su relacién es positiva y

creciente.
e Regresiéon semilogaritmica.

Permite analizar la variable dependiente en términos de porcentaje o elasticidades en vez de
linealmente, de esta manera la pendiente obtenida de esta funcion multiplicada por 100 es
igual a la tasa de crecimiento poblacional del Ecuador.

Ejercicio 4

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada
gen LPT=log(PT)
reg LPT year
predict YFSL

scatter YFSL year, connect(1)

Desarrollo:

Se genera el logaritmo de la variable de poblacion total (PT) y se estima en funcién de los
afios disponibles, los resultados son los siguientes:

Source SS df MS Number of obs = 55
F( 1, 53) = 5533.98

Model 7.62308859 1 7.62308859 Prob > F = 0.0000
Residual .073007768 53 .001377505 R-squared = 0.9905
Adj R-squared = 0.9903

Total 7.69609636 54 .142520303 Root MSE = .03711
LPT Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]

year .0234522 .0003153 74.39 0.000 .0228199 .0240845
_cons -30.57201 .626436 -48.80 0.000 -31.82848 -29.31553

La representacion grafica de los valores ajustados de Y en funcion de X es la siguiente:
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Interpretacion:

Se muestra que para los afios de 1960 al 2014, la poblacion de Ecuador creci6 a una tasa del
2.3% anual. Con los coeficientes altamente estadisticos y el R? de 99% se tiene un modelo
robusto con estimadores eficientes.

3.13 Modelos de regresién de respuesta cualitativa

(Fernandez & Rodriguez, 2008) definen a los modelos de respuesta cualitativa 0 modelos de
eleccion discreta, como aquellos modelos que predicen o explican la decision de respuesta
de un individuo frente a un rango de alternativas presentadas. Esta decision de respuesta es
cuantificada en términos porcentuales para medir de manera probabilistica la decision del
individuo dentro de un rango finito de posibilidades. Se utilizaron cuatro tablas de datos para
ejemplificar los contenidos del presente aportado, abordando temas de crecimiento
economico, seguridad alimentaria, equidad de género y rendimiento académico.

3.13.1 Modelo lineal de probabilidad MLP.

Cuando la variable dependiente es binaria o dic6tima, es decir de respuesta cualitativa con
valores de 1y 0, se presentaun modelo lineal de probabilidades(MLP) cuya interpretacion es
denominada “probabilidad condicional’. La interpretacion de este modelo es: A medida que
se incremente una unidad en los valores de X, la probabilidad de que el suceso asignado con
valor de 1 en Y suceda es el obtenido en 3.

Ejercicio 1

Utilizando los datos de la tabla 3.13.1 se analiza la relacién entre crecimiento econdmico
cantonal y escolaridad, como se muestra en la siguiente ecuacion:
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Donde

DE= Dic6toma de escolaridad; donde 1= personas con mas de 7 afios de escolaridad y 0=
personas con menos de 7 afos de escolaridad.

VAB= Valor Agregado Bruto Cantonal.

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada
reg DE VAB

Desarrollo:

Realizando la regresion descrita anteriormente se obtiene:

Source SS df MS Number of obs = 221
F( 1, 219) = 0.88

Model .177719984 1 .177719984 Prob > F = 0.3503
Residual 44.4286149 219 .202870387 R-squared = 0.0040
Adj R-squared = -0.0006

Total 44.6063348 220 .202756067 Root MSE = .45041

DE Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Intervall]

VAB .0204586 .0218583 0.94 0.350 -.022621 .0635382
_cons .713301 .03100306 23.01 0.000 .6521973 .7744047

Interpretacion:

El intercepto 0.71 representa la probabilidad de que el sucesoasignado con valor de 1 suceda
si X=0, es decir que existe un 71% de probabilidad de que la poblacion del cantdn tenga mas
de 7 afios de escolaridad frente a un valor agregado bruto de cero. El intercepto de 0.20
representa que para un cambio unitario en VAB ($1.000.000), la probabilidad de que la
poblacion tenga mas de 7 afios de escolaridad aumenta en un 20%.

De esta manera, utilizando la ecuacion obtenida se puede calcular las probabilidades de
escolaridad en base a supuestos de la variable X. Si VAB=1 (es decir $1.000.000) entonces
la probabilidad estimada de tener mas de 7 afios de escolaridad es:

(7]x =1) = 0.71 + 0.20 (1) (3.13.2)

=0.91
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3.13.2 Estimacion del modelo logit.

Lema (2009) menciona que estos modelos parten explicitamente en términos de
probabilidades ( P, = f; + B,X ), donde luego se obtiene el logaritmo natural de esta razén

de probabilidades para obtener la siguiente ecuacion:

Li=In(25) =7 = a + X (3.13.3)

4

El logaritmo obtenido no es sdlo lineal en X, también es lineal en los pardmetros. Por tanto L;
se denomina logit, al igual que todos los modelos que lo incluyen.

Ejercicio 2

Continuando con los datos de la tabla 3.13.1 se transforma el ejercicio 1 de este capitulo en
logit, como se muestra en la siguiente ecuacion:

LDE = B, + B,VAB + u; (3.13.4)

En esta ocasion se recurre al método de méxima verosimilitud (MV) para la estimacion de los
parametros, dado que la variable Y es de respuesta binaria.’

Comandos a utilizar:

logit: Estima un modelo logico de respuesta binaria por maxima verosimilitud.

Su estructuraes:
logit Y X1...Xn

Rutina Utilizada
logit DE VAB

Desarrollo:

Empleando el comando logit a las variables de escolaridad y valor agregado bruto se obtiene
el siguiente resultado:

Logistic regression Number of obs = 221
LR chi2 (1) = 1.31

Prob > chi?2 = 0.2527

Log likelihood = -130.50166 Pseudo R2 = 0.0050
DE Coef. Std. Err. Z P>|z| [95% Conf. Interval]

VAB .2199127 .2880844 0.76 0.445 -.3447223 .7845477

_cons .8933263 .1578307 5.66 0.000 .5839837 1.202669

17 Los comandos logity logistic sonambos estimadores de maxima verosimilitud, la diferenciareside en que
este Ultimo generaradios de probabilidad yqueda a criterio del investigador elegir que comando usar.
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Interpretacion:

La relacion entre escolaridad y crecimiento econémico se mantiene positiva, la probabilidad
del intercepto es bastante alta en gran parte porque el VAB no es la Unica variable que explica
la escolaridad cantonal o no es la que genera més impacto en Y.

Ante el incremento de un millon de délares en el VAB, la probabilidad de que la escolaridad
cantonal sea mayor a 7 afios incrementa en 22% aproximadamente.

3.13.3 Logit para datos agrupados.

Medina (2003) argumenta que la estimacion con datos agrupados se puede efectuar mediante
el método de MCO utilizado para regresiones lineales, dado que ya no se encuentran variables
dicétomas dentro del modelo sino por rangos. Para esto se debe linealizar el modelo tal como
se menciono en el apartado 3.13.2.

Con la P, estimada igual a

L Ny
p,=—" (3.13.5)
t Nt
El logit estimado es:
p‘l — —
L,=In (1_2) = B + 5%, (3.13.6)

Con la cual se podra producir estimaciones ponderadas de minimos cuadrados MCO.
Ejercicio 3

Para este ejercicio usaremos los datos de la tabla 3.13.2, los cuales muestran un conjunto de
observaciones correspondientes a una encuesta de seguridad alimentaria realizada en el
cantén Pangui de la provincia de Zamora Chinchipe. La informacién esta grupada por grupos

de edad y se analiza cuantas de estas han sufrido de alguna enfermedad en el dltimo afio.

Tabla 3.13.2. Personas que aquejan de alguna enfermedad por grupos de edad.

EDAD Personas incluidas dentro de EDAD | Personas enfermas el Ultimo afio
0.5 16 3
2.2 16 9
5.3 28 18

9 32 21

13.5 32 15
16.7 28 12
20 16 9
23 20 12
28 20 12
58.5 12 6

Fuente y Elaboracion: Propia a partir de encuestas realizadas.
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La informacioén esta grupada por grupos de edad y se analiza cuantas de estas han sufrido de

alguna enfermedad en el Ultimo afio con la siguiente ecuacion:
LEDAD,= P, + B,ENF*, (3.13.7)

Comandos a utilizar:

glogit: Genera estimaciones ponderadas de minimos cuadrados.

Su estructura es:
glogit Y XN Xn: Donde (XN) es igual al conteo de observaciones dentro del rango Y y
(Xn) esigual a la variable analizada gque se desglosa de (XN)

Rutina Utilizada
glogit EDAD N ENF

Desarrollo:

Aplicando el comando glogit se obtiene la siguiente estimacion:

Weighted LS logistic regression for grouped data

Source SS df MS Number of obs = 6
F( 1, 4) = 0.08

Model .081622368 1 .081622368 Prob > F = 0.7967
Residual 4.30887452 4 1.07721863 R-squared = 0.0186
Adj R-squared = -0.2268

Total 4.39049689 5 .878099378 Root MSE = 1.0379
Coef. Std. Err. t P>\t [95% Conf. Interval]

ENF .0254631 .0925036 0.28 0.797 -.231368 .2822942
_cons -1.27457 1.536503 -0.83 0.453 -5.540587 2.991447

Para facilitar la interpretacion de los resultados obtenidos, se procede a calcular el
antilogaritmo de los coeficientes de la regresién para luego restar la unidad de esos valores
obteniendo:

LEDAD, = —0.7205 + 0.0258ENF*, (3.13.8)
Interpretacion:

Se presenta una relacion positiva entre las variables analizadas, siendo que ante un
incremento ponderado de un afio de edad de la poblacion, las posibilidades ponderadas de
sufrir una enfermedad incrementan en 2,58%.
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3.13.4 Modelo probit.

Este modelo es presentado por Gujarati & Porter (2010) en base a la teoria de la utilidad, o
de la perspectiva de seleccion racional con base en el comportamiento, segin el modelo
desarrollado en 1974 por McFadden donde se estudia el " Andlisis Logit Condicional de
eleccion cualitativa de comportamiento”. Basandose en la distribucion normal acumulada, la
decision de cumplir el atributo sefialado (ya sea tener mas de siete afios de escolaridad, o
cualquier otro atributo que indique la variable dicétoma) es dependiente de un indice de
conveniencia determinado por diversas variables explicativas.

Ejercicio 4
El presente ejercicio es tomado de la tabla 3.13.3, en la cual se relaciona el género de los
empleados en funcién al ingreso mensual que estos perciben

GEN(Hombre = 1) = I(f; + [2SALARIO + u;) (3.13.9)
Donde,
GEN= Género de las personas, siendo que los hombres tienen la asignacion de 1 y las
mujeres de 0.
SALARIO= Esla remuneracion mensual de los trabajadores expresada en cientos de ddlares.

I= indice de conveniencia no observable.

Estos datos son obtenidos de la Encuesta Nacional de Desempleoy Subempleo del 2014, de
la cual se tomaron Unicamente los datos de la parroquia Cumbe de la ciudad de Cuencacon
salarios menores a $600.00 délares, el proceso de refinacion de datos y la estimacién del
modelo probit se muestran a continuacion.

Comandos a utilizar:

probit: Genera estimaciones por maxima verosimilitud.

Su estructuraes:
probit Y X... Xn

Rutina Utilizada

gen GEN=p02

replace GEN =0 if GEN==2
gen SALARIO=p66/100
drop if SALARIO ==.

drop if SALARIO ==

drop if SALARIO >=6
keep if ciudad==10152
probit GEN SALARIO
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Desarrollo:

Luego de haber realizado las filtraciones correspondientes, se estima el modelo probit para

obtener los siguientes resultados:

Probit regression Number of obs = 44
LR chi2 (1) = 14.18

Prob > chi2 = 0.0002

Log likelihood = -22.259658 Pseudo R2 = 0.2416
GEN Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]

SALARIO .6761827 .2080685 3.25 0.001 .2683759 1.083989
_cons -1.635501 .6284497 -2.60 0.009 -2.86724 -.4037622

Interpretacion:
La regresion aplicada genera la siguiente ecuacion:

GEN(Hombre = 1) = I(—1.6355 + 0.676SALARIO + u;) (3.13.10)

La cual no puede interpretarse de manera directa, por lo que se procede con a obtener las
derivadas de las medias respectivas de cada variable.

Ejercicio 5

Con la aplicacion del comando mfx se calculan los efectos marginales sobre el modelo probit.

Comandos a utilizar:

mfx: Calcula efectos marginales o elasticidades después de una estimacion.

Su estructuraes:
mfx

Rutina Utilizada
probit GEN SALARIO

mfx

Desarrollo:

Una vez realizada la estimacion del modelo probit, se estiman los efectos marginales y se

obtienen los siguientes resultados:
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Marginal effects after probit
y Pr (GEN) (predict)

= .63701012
variable dy/dx Std. Err. b4 P>|z| [ 95% C.I. ] X
SALARIO .2536885 .07858 3.23 0.001 .099674 .407703 2.93705

Interpretacion:

El primer valor de Y es igual a 63.7% y determina la probabilidad de que los hombres estén
en el punto medio de la muestra. Por su parte, ante el incremento de una unidad en el salario
($100) la probabilidad de que este pertenezca a un hombre aumenta en un 25%.

3.13.5 Pruebas de ajuste para modelos de respuesta cualitativa.®

Las pruebas que se muestran a continuacion pueden ser empleadas tanto para los modelos
logit como los probit, con el fin de medir su bondad de ajuste y su correcta clasificacion.

En los dos ejercicios subsecuentes se utilizaran los datos de la tabla 3.13.3 bajo la estructura

de un modelo probit.
Ejercicio 6
e Testde bondad de ajuste de Pearson.

También conocido como test de Chi cuadrado de Pearson, es un test de bondad de ajuste
gue presenta estadisticas de los modelos logisticos, logit y probit.

Comandos a utilizar:

estat gof: Calcula efectos marginales o elasticidades después de una estimacion.

Su estructuraes:
estat gof

Rutina Utilizada
probit GEN SALARIO

estat gof

Desarrollo:

Empleando los comandos mencionados se obtiene:

18 Para mayor informacion sobre pruebas a modelos de respuesta cualitativa visite el siguiente enlace
https :/iwvww.youtube.com/watch?v=2i0geT_xliw
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Probit model for GEN, goodness-of-fit test

number of observations =
number of covariate patterns =
Pearson chi2 (20) =

Prob > chi2 =

Interpretacion:

44

22

16.79
0.6667

Los resultados muestran que el modelo se ajusta bastante bien, los patrones de covarianza

son menores al numero de observaciones y la probabilidad de chi2 es mayor al 5%, por tanto

se rechaza la hipotesis nla de que le modelo no se encuentra bien especificado.

Ejercicio 7

e Tablade estadisticas y clasificacion.

Muestra un grupo de estadisticas para los datos del modelo luego de haberse realizado una

estimacion logistica, logit, probit o ivprobit.

Comandos a utilizar:

Su estructuraes:
estat class

Rutina Utilizada
probit GEN SALARIO

estat class

estat class: Genera una tabla de clasificacion de estadisticas de un modelo.

Desarrollo:

Empleando la rutina anteriormente mencionada se obtiene:

True
Classified D ~D Total
+ 24 9 33
- 3 8 11
Total 27 17 44

Classified + if predicted Pr (D) >= .5

True D defined as GEN != 0
Sensitivity Pr( +| D) 88.89%
Specificity Pr( —-|~D) 47.06%
Positive predictive wvalue Pr( D| +) 72.73%
Negative predictive value Pr (~D| =) 72.73%
False + rate for true ~D Pr( +|~D) 52.94%
False - rate for true D Pr( -] D) 11.11%
False + rate for classified + Pr (~D| +) 27.27%
False - rate for classified - Pr( D| =) 27.27%
Correctly classified 72.73%
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Interpretacion:

La clasificacion se muestra por grupos positivos y negativos de distribucién con cada una de
los indices probabilisticos respectivos, aunque el estadistico mas relevante es el que se
muestra al final de la tabla, cuyo valor es de 72.73% lo cual es bastante bueno y se determina
gue el presente modelo se encuentra correctamente clasificado.

3.13.6 Modelo tobit.

Una extensién del modelo probit es el modelo tobit, desarrollado por James Tobin, economista
laureado con el Nobel en 1981. El modelo tobit también se conoce como modelo de regresion
censurada. Algunos autores los llaman modelos de regresion con variable dependiente
limitada debido a la restriccién impuesta sobre los valores tomados por la variable regresada.

Ejercicio 8

Utilizando los datos de la tala tabla 3.9.1 sobre la relacion entre promedio obtenido, nUmero
de componentes matriculado y la nota de examen de admision se presenta la siguiente

ecuacion:

Con la condicién de:

Limite inferior igual a 0.28, es decir se excluye de la muestra a todos los estudiantes que
reprobaron durante el periodo de estudio.

Comandos a utilizar:

tobit: Ajusta un modelo de variables dependientes en variables independientes donde se
fijan los valores de censura.

Su estructuraes:
tobit Y X... Xn, li(n) ul(n): Donde Il es igual limite inferior y ul es el limite superior de la

muestra.

Rutina Utilizada
tobit PROM NCM NEA, 1I(28)

Desarrollo:

La regresion obtenida al ejecutar el comando tobit es:
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Tobit regression Number of obs = 212
LR chi2 (2) = 3.25
Prob > chi?2 = 0.1969
Log likelihood = -493.13155 Pseudo R2 = 0.0033
PROM Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
NCM .0619178 .1343782 0.46 0.645 -.2029852 .3268208
NEA .0247444 .0141995 1.74 0.083 -.0032476 .0527363
_cons 29.6796 1.211067 24.51 0.000 27.29219 32.067
/sigma 3.466832 .2017068 3.069203 3.864462
Obs. summary: 45 left-censored observations at PROM<=28
167 uncensored observations

0 right-censored observations
Interpretacion:

Todos los coeficientes se muestran positivos, siendo que ante el aumento de un componente
mas en el periodo de matriculacion, el promedio aumentaria en 0.06 y en 0.02 si se incrementa
un punto dentro la nota de examen de admision, recalcando que esto aplica solo a los
estudiantes cuyo promedio es superior a 28 puntos.

3.14 Modelos regresion con datos de panel
Como se menciond en apartados iniciales de este tercer capitulo, los datos de panel son

aquellos datos de corte transversal que se estudian a lo largo del tiempo, por tanto, estos
datos se encuentran distribuidos en el espacio y en el tiempo (Gujarati & Porter, 2010).

Se utilizaron 4 tablas de datos referentes a la produccion de banano en el Ecuador dentro del
periodo 2000-2012, estas se dividen en una tabla general que agrupa todas las provincias a
nivel nacional y las tres restantes son las provincias segregadas por las regiones costa, sierra
y Amazonia.

3.14.1 Modelo de regresion con MCO.

La ejecucion de un modelo panel por Minimos Cuadrados Ordinarios es bastante simple, ya
gue se realiza el mismo procedimiento de cualquier otra basa de datos con la Unica excepcion
de que se debe declarar la naturaleza de la base de datos como panel antes de efectuar
cualquier regresion o procedimiento.
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Ejercicio 1

En base a la tabla 3.14.1 se efectla una regresion sobre la produccion de banano en las

provincias de la region costa para los afios 2000 a 2012. La ecuacion que expresa esta
relacion es la siguiente:

Pbanano = B; + 3,55 + B3R + uy; (3.14.1)

La produccion de banano (Pbanano) esta en funcién de la superficie sembrada (SS) y del
rendimiento (R).

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada

tssetid Year, yearly
reg Pbanano SSR

Desarrollo:

Primeramente se declara la naturaleza de los datos con el comando tsset, seguido de la
variable de identificacién (id), la variable de tiempo (Year) y la periodicidad de los datos, en
esta ocasion estos son anules. Los resultados de la regresion son los siguientes:

Source SS df MS Number of obs = 78
F( 2, 75) = 1600.30
Model 5.6913e+13 2 2.8456e+13 Prob > F = 0.0000
Residual 1.3336e+12 75 1.7782e+10 R-squared = 0.9771
Adj R-squared = 0.9765
Total 5.8246e+13 77  7.5645e+11 Root MSE = 1.3e+05
Pbanano Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
SS 22.86928 1.164336 19.64 0.000 20.5498 25.18876
R 27397.1 1819.04 15.06 0.000 23773.38 31020.81
_cons -412863.6 27823.22 -14.84 0.000 -468290.3 -357436.9

Interpretacion:

La muestra de 78 datos para las 6 provincias de le regién costa resulta en una regresion
bastante robusta, con valores de R mayores al 90% y coeficientes altamente significativos.
Por tanto se puede asegurar que los efectos que tiene el rendimiento y la superficie sembrada
sobre la produccion de banano en estas 6 localidades son positivas y de gran impacto, siendo
gue ante el incremento de una hectarea de superficie sembrada de banano, su produccién
aumenta en 22.8 toneladas métricas.
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3.14.2 Modelo de minimos cuadrados con variable dicotoma (MCVD) de efectos fijos.

Este modelo permite que cada variable explicativa tenga su propio valor de intercepto,
generando n-1 categorias para explicar cada una de las posibilidades presentes dentro de
dicha variable, disminuyendo asi la heterogeneidad dentro del modelo. Ademas, los efectos

fijos permiten que el intercepto no varie en el tiempo, es decir manteniéndolo fijo (Gujarati &
Porter, 2010).

Ejercicio 2

Para demostrar el modelo MCVD utilizaremos la tabla 3.14.2 sobre produccion del banano
aplicada a la region amazonica del Ecuador. La ecuacion a utilizar es la siguiente:

PAbanano = a; + a;D1 + +a3D2 + a4D3 + asD4 + B,SS + S3R +uy, (3.14.2)

Dénde:

D1= 1 sila observacién es igual a la provincia de Napo y cero si es otra.

D2= 1 si la observacion es igual a la provincia de Orellana y cero si es otra.
D3= 1 si la observacion es igual a la provincia de Sucumbios y cero si es otra.
D4= 1 si la observacioén es igual a la provincia de Zamoray cero si es otra.
PAbanano= Produccion de banano en la region amazonica.

SS= Superficie sembrada

R= Rendimiento

Comandos a utilizar:

Rutina Utilizada

tssetid Year, yearly
reg PAbanano D1 D2 D3 D4 SS R

Desarrollo:

De igual forma que el ejercicio anterior, se declara la base como datos de panel y se efectla

la regresion de Minimos cuadrados con Variable Dic6toma y se obtiene:
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Source SS df MS Number of obs = 64
F( o, 57) = 144.86

Model 5.5579e+09 6 926323664 Prob > F = 0.0000
Residual 364487192 57 6394512.14 R-squared = 0.9385
Adj R-squared = 0.9320

Total 5.9224e+09 63 94006812.4 Root MSE = 2528.7
PAbanano Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
D1 7040.105 1870.402 3.76 0.000 3294.689 10785.52

D2 4204.603 1839.931 2.29 0.026 520.2055 7889.001

D3 4365.041 1680.763 2.60 0.012 999.3711 7730.712

D4 1508.189 1327.612 1.14 0.261 -1150.308 4166.686

Ss 6.603186 .4211328 15.68 0.000 5.759882 7.44649

R 723.86 174.9027 4.14 0.000 373.6233 1074.097

_cons -9071.37 1875.569 -4.84 0.000 -12827.13 -5315.608

Interpretacion:

Gran parte de los coeficientes se muestran altamente significativos a excepcién de la dicétoma
4 de Zamora Chinchipe, de manera comparativa se aprecia un mayor impacto por parte de la
provincia de Napo sobre la produccion de banano, seguido por Sucumbios, Orellana y

finalmente Zamora. Los efectos de SSy R son positivos pero con un pequeio impacto sobre
la produccion.

3.14.3 Modelos de Efectos Fijos (MEF).

Baronio (2014) considera a los modelos de efectos fijos comoaquellos que poseen un término
constante diferente para cada individuo (a;;) y se asume que los efectos individuales son

independientes entre si.
Ejercicio 3

A continuacién se utilizara la tabla 3.14.3 la cual contiene 20 provincias productoras de banano
de la regiéon Sierra, Costa y Amazonia. Partiendo de la ecuacion 3.14.1 se presenta la

siguiente ecuacion:

PTbanano = a;; + 2SS + f3R + u;; (3.14.3)
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Comandos a utilizar:

xtreg: Ajusta modelos de regresiones a datos de panel.
fe: Es una opcién del comando xtreg para efectos fijos dentro del modelo.

Su estructura es:
xtreg Y X... Xn, fe

Rutina Utilizada
tssetid Year, yearly
xtreg PTbanano SSR, fe

Desarrollo:

Aplicando la rutina de comando anteriormente descrita se tiene:

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 255
Group variable: id Number of groups = 20
R-sqg: within = 0.4822 Obs per group: min = 12
between = 0.9415 avg = 12.8
overall = 0.9213 max = 13
F(2,233) = 108.47
corr(u_1i, Xb) = 0.0485 Prob > F = 0.0000
PTbanano Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]
SS 27.00655 2.636401 10.24 0.000 21.81232 32.20078
R 17426.52 1779.126 9.79 0.000 13921.29 20931.75
_cons -207518.3 37644.14 -5.51 0.000 -281684.7 -133351.9
sigma_ u 176703.13
sigma_e 117493.91
rho .69342255 (fraction of variance due to u_1i)
F test that all u i=0: F(19, 233) = 28.67 Prob > F = 0.0000

Interpretacion:

En este tipo de modelos existen tres tipos de R cuadrado, como se evidencia en la parte
superior izquierda los coeficientes varian desde 0.48 a 0.94, lo cual es bastante aceptable. El
numero de grupos es igual al nimero de provincias incluidas dentro del modelo, ademéas de
que los coeficientes son altamente significativos y explican con un considerable efecto la

produccién de banano en el Ecuador.
3.14.4 Modelos de Efectos aleatorios (MEFA).

A diferencia de los modelos de efectos fijos, la variable («;;) es considerada aleatoria, ademas
se suele prescindir de los efectos temporales de dicha variable para centrarse en sus efectos
individuales.
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Ejercicio 4

Continuando con los datos de la tabla 3.14.3, realizamos el modelo de efectos aleatorios para

la muestra nacional de produccion de banano, con la siguiente ecuacion:

PTbanano = a + [,SS + B3R +u;; (3.14.9)
Comandos a utilizar:
xtreg: Ajusta modelos de regresiones a datos de panel.
re: Es una opcién del comando xtreg para efectos aleatorios dentro del modelo.
Su estructura es:
xtregY X... Xn, re
Rutina Utilizada
tssetid Year, yearly
xtreg PTbanano SSR, re
Desarrollo:
Aplicando el comando xtreg para efectos aleatorios se obtiene la siguiente regresion:
Random-effects GLS regression Number of obs = 255
Group variable: id Number of groups = 20
R-sqg: within = 0.4821 Obs per group: min = 12
between = 0.9417 avg = 12.8
overall = 0.9215 max = 13
Wald chi2 (2) = 498.46
corr(u_i, X) = 0 (assumed) Prob > chi?2 = 0.0000
PTbanano Coef. Std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]
Ss 27.43619  1.849839 14.83  0.000 23.81057 31.0618
R 17263.8  1634.569 10.56  0.000 14060.11 20467.5
_cons -210297.2  47739.65 -4.41  0.000 -303865.2 -116729.2
sigma u 182271.14
sigma_e 117493.91
rho .70645275 (fraction of variance due to u_ 1)
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Interpretacion:

Los resultados son muy similares al modelo de efectos fijos, tanto en nivel de robustez,
pruebas de hipotesis y coeficientes. La relacion entre superficie sembrada, rendimiento y
produccion permanece positiva y altamente significativa.

3.14.5 Test de Hausman.

Como se apreciaen el ejercicio 3y 4 de este apartado, los resultados de las estimaciones son
apropiados para el conjunto de datos, basandose en el sentido econdmico de las variables y
sus significancia, por lo que resulta pertinente explorar un test que permita asegurar cual de
estas dos metodologias es mas adecuada para el estudio de la productividad de banano en
Ecuador. Este test fue desarrollado por el matematico Hausman en 1978 para comparar
estimadores y ver cual de los dos es mas eficiente.

Ejercicio 5

En base alas ecuaciones 3.14.3 y 3.14.4 se procede a aplicar el test de Hausmany comprobar
cudl de estas es mas eficiente.

Comandos a utilizar:

hausman: Genera un test de eficiencia basado en hipoétesis.

Su estructura es:
hausman estimacion fija estimacion aleatoria

Rutina Utilizada

xtreg PThanano SSR, fe
estimates store fixed
xtreg PTbanano SSR, re
estimates store random

hausman fixed random

Desarrollo:

A medida de que se estiman las ecuaciones, estas deben ser guardadas con el comando
estimates store bajo cualquier nombre deseado, en este caso se denomin6 a cada modelo
como fixed para efectos fijos y random para efectos aleatorios. Una vez realizado esto, se
aplica el test de Hausman y se obtiene el siguiente resultado:
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—— Coefficients ——

(b) (B) (b-B) sqrt (diag(V_b-V_B))
fixed random Difference S.E.
SS 27.00655 27.43619 -.4296333 1.878484
17426.52 17263.8 162.7196 702.4764
b = consistent under Ho and Ha; obtained from xtreg
B = inconsistent under Ha, efficient under Ho; obtained from xtreg
Test: Ho: difference in coefficients not systematic
chi2(2) = (b-B)'[(V_b-V _B)"(-1)] (b-B)
= 0.22
Prob>chi2 = 0.8944

Interpretacion:
Como se menciond anteriormente, esta prueba se rige bajo dos hipétesis:
Ho: El modelo de efectos fijos es el mas eficiente
H1: El modelo de efectos fijos no es el mas eficiente.

Por tanto, dado que Prob>chi2 es mayor al 5% de aceptacion, se rechaza la hipétesis alterna

y se acepta la hipétesis nula de que el mejor modelo es el de efecto fijos.
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CONCLUSIONES

El presente trabajo de titulacion permitié concluir con lo siguiente:

Mediante el estudio exploratorio realizado a estudiantes de econometria se evidencio
gue existen dificultades tanto en el uso del software estadistico Stata como en la
creacion de modelos econométricos con datos del Ecuador. Aproximadamente el 87%
de los estudiantes presenta una dificultad intermedia dificil y muy dificil del manejo del
programa Stata, principalmente por la carencia de una guia instructiva que seguir y
por la dificultad de entendimiento de los manuales de Stata en linea. El 47.27% de los
estudiantes presenta dificultad en la creacién de modelos econométrico con datos del
Ecuador debido a la falta de aplicabilidad de la teoria a la realidad ecuatoriana y por la
falta de disponibilidad de datos en las fuentes oficiales de informacién del pais.
Ademas el 98.18% de los estudiantes tienen la necesidad de una guia pedagdégica de
econometria con ejercicios resueltos mediante bases de datos ecuatorianas y

utilizando el software estadistico Stata.

Se aplic6 de manera exitosa los contenidos de “Econometria” de Gujarati & Porter
(2010) a 108 ejercicios, de los cuales 104 fueron resueltos con datos economicos,
sociodemograficos y ambientales del Ecuador, tan solo 4 ejercicios fueron resueltos
con datos hipotéticos con el Unico fin de demostrar aspectos tedricos de la

econometria.

Las bases de datos del Ecuador presentan limitantes en el aspecto temporal de ciertas
variables, debido a que existe informacién con diferente afio base en distintas fuentes,
ciertos datos historicos no se encuentran actualizados a délares americanos por lo
tanto siguen constando en sucres, existe escasez de datos ya que algunas variables
solamente cuentan con informaciéon de pocos afios o de los afios mas actuales, y

ademas la informacion existente es poco segregada a nivel cantonal y zonal.

La realidad ecuatoriana no siempre va a acorde a la teoria econémica utilizada en el
libro “Econometria” de Gujarati & Porter (2010), ya que la realidad de una economia
desarrollada como Estados Unidos no siempre es concordante con la realidad de un
pais en vias de desarrollo como es el caso de Ecuador. La teoria econémica no
siempre se ajusta a la realidad de todos los paises, pues cada sociedad presenta
comportamientos econdémicos, sociales, culturales, demograficos y ambientales
distintos.
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e Eldesarrollo del presente trabajo de titulacién permitié completar una de las primeras
guias economeétricas con ejercicios aplicados a la realidad del Ecuador, utilizando el

software estadistico Stata 13 mediante procesos detallados y de facil comprension

para el estudiante.
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RECOMENDACIONES

Es importante validar el presente trabajo de titulacién con estudiantes de econometria
para conocer su grado de impacto y tener una retroalimentacion por parte de los
mismos. Con ello se podria determinar si la guia es de gran utlidad para los
estudiantes tanto en el aprendizaje y aplicabilidad de la econometria con datos del
Ecuador, como en la comprension del manejo del software estadistico Stata. De esta
manera, los resultados esperados del presente trabajo aspiran lograr una mayor
comprension en los estudiantes al aplicar la teoria econométrica, reflejando mejores
resultados académicos en la materia de econometria, y demostrando habilidad y
agilidad en el uso del programa Stata.

Se deberia profundizar en los métodos y técnicas econométricas que brinda el
software estadistico Stata, ya que existen mejores alternativas de resolucion
econométrica de ejercicios a las que presenta Gujarati & Porter (2010) al utilizar el
software estadistico E-Views. Estas alternativas acortan procesos densos, ejecutando

resultados de manera mas directa.

El presente trabajo aplica los 16 primeros capitulos del libro “Econometria” de Gujarati
& Porter (2010), por lo cual se recomienda que para futuras investigaciones se
complemente este libro con ejercicios que abarquen los temas del capitulo 17 al 22,
gue presentan un mayor grado complejidad pero igualmente importantes.

Se deberia continuar con estas iniciativas de trabajos practicos de fin de titulacion que
puedan aportar significativamente al aprendizaje de los estudiantes como una

herramienta adicional a la brindada por las universidades o distintos centros
educativos.
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Anexo 1. Encuesta

UNIVERSIDAD TECNICA PARTICULAR DE LOJA
La Universidad Catolica de Loja
Titulacidon de Economia

“La presente encuesta es realizada para determinar el grado de dificultad en la aplicacion de
conceptos econométricos y el manejo del software STATA. Esta informacién sera de uso

exclusivo para fines académicos y su contenido sera anénimo.”

1. Datos informativos

1.1 Género

1()F 2( )M
1.2 Edad

1. ( )18-20

2. () 21-23

3. ( )24-26

1.3 Ciclo que cursa actualmente

1. () Séptimo
2. () Noveno
1.4 iCual es el Ultimo componente de econometria que usted ha aprobado?

1. ( ) Econometria |
2. () Econometria ll
3. () Econometria lll

1.5. éHa reprobado algin componente de econometria? ¢Cual?

(Sefiale cual/es componentes ha reprobado)

Econometria |

Econometria Il
Econometria Il
Ninguna

(
(
(
(

—_— — — ~—

1
2
3.
4
2. Cuando empez6 a utilizar el software estadistico STATA, ¢qué grado de dificultad le ocasiond
el manejo del mismo?

1( ) Facil

2 () Intermedio
3 () Dificil

4 () Muy dificil

Si su respuesta es fdcil pase a la pregunta 4
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3. éPor qué le dificultd utilizar el software STATA? (puede escoger mds de una respuesta)
1 ( ) Porque no tenia una guia instructiva qué seguir.
2 () Porque STATA esta en idioma inglés.

3 ( ) Porque los manuales de STATA en linea no tienen ejercicios resueltos
claramente.

4 ( ) Otro

¢Cual?

4. iConsidera que aplica con facilidad los conocimientos aprendidos en econometria?
1()Si
2( ) No

5. La creacion de modelos econométricos con bases de datos de Ecuador le resulta dificil? ¢ Por
qué?

Porqué?

6. (Cree que es importante aplicar bases de datos de Ecuador en modelos econométricos?

7. iConsidera necesaria la creacién de una guia pedagodgica de econometria utilizando el
software STATA que utilice datos del Ecuador?

1()Si
2( ) No

8. Seleccione la opcién metodolégica de resolucion econométrica que considere sea la mejor
en términos explicativos y de proceso.
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(

Deteccion de Multicolinealidad mediante una matriz de correlacion

) OPCION 1

Correlograma

Para obtenerla matriz de correlacion se debe ir al menu Statistics y elegir la opcion
Summaries, tables, and tests y dentro de la misma se dirige a Summary and descriptive
statistics para finalmente seleccional la opcion de Correlations and covariances.

Summanies, tables, and tests » < v and & p >
Linear models and related > Tables »
Binary cutcomes » (e i tests of hypoth »
Ordinal cutcomes » Nonp etric tests of hypoth »
Categorical outcomes ’ Dutributional plots and tests »
Count cutcomes ’ Multivariate test of means, covenances, and normality
mm » (4600 szatafstata.com —
Endogencus covariates HEDL (fax)

Sample-selection models ’

Multileved mied-effects models »

Generalized linear models 13

Nonparametne analysis ’

tm e Lo misus variables

Multivanate time senes

State-space models

Longtudinal/pane data ’

Survival analyss »

Epidemiclogy and related »

SEM (structural equation modelmg)  »

Summary statistics

Means

P :

Ratios

Totsks

Pairwise comparisons of means
Confidence intervals

Normal C1 calculstor

Binomial Cl calculator

Poisson Cl calculstor

Correlations and

Pairwise cocrelations

Partial correlations

Tetrachoric correlations
Anth/geometric/harmonsc means
Graph means/medians by groups
Centiles with Cle

Creste variable of percenties
Create vaniable of quanties

Luego aparecerauna ventana enla cual se introduciran las variables a constaren la

matriz de correlacion.

Finalmente se mostrara en la pantalla una matriz de correlacion de todas las variables

seleccionadas con susrespectivos coeficientes de correlacionr.

Un meétodo mas sencilloy directo para obtener esta matriz es escribir el siguiente

comando en la barra inferiorde la pantalla:

e correlate VABEST IMP

correlate VAB EST IMP

VAS EST IMPpP
VAEB 1.0000
EST 0 .9887 1.0000
IMP 0.9517 0.9318 1.0000
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() OPCICION 2

Correlograma

Para obtener la matriz de correlacidn se debe ir al mend Statistics y elegir la opcidn
Summaries, tables, andtests y dentro de la misma se dirige a Summary and descriptive
statistics para finalmente seleccional la opcion de Correlations and covariances.

Luego aparecera unawventanaen lacual se introduciran las variables a constar en la
matriz de correlacicn.

Finalmmente se mostrara en la pantalla una matriz de correlacion de todas las variables
seleccionadas con sus respectivos coeficientes de correlacidn r.

VAR EST IMFE
VAR 1.0000
EST 0.9887 1.0000
IME 0.9517 0.9318 1.0000
() OPCION 3
Correloorania

Es uno de los métodos mas utilizados para detectar multicolinealidad entre wariables

explicativas.
Comandos autilizar:

* roretote; Fermite aearunamatrizde correlacion entre unconjunto dewariables
determinadas, con el fin de evaluar el grado de correlacidn que existe entre
éstas.

Su estructura es:
rarreloite wariablel wariable 2 wariable n

Desarrollo:

En el archivodo o en laparte inferior de lawentanaprincipal en Commond se escribira
losiguiente:

carrelo te WAE EST IMNIF

Ejecutamaos este comandowse obtendra el correlogramao matriz de correlacidn entre
las tres wariables (WAE, EST, IMFI:

| ThRE EST Iedib
“TRE 1.0000
EST o.g9z:s87 i.0000
Idb Oo.8as517 0.83z1= 1.0000

Interpretaciaon:

Oe acuerdo a los datos mostrados por el correlograma, 5e obsersa que el grado de
carrelacion entrelawariables "EST v lawariable "WAE" es de 0.92, entre lawariable " IWF
w lawariable "WwAEBY &5 de 0.95, w entre la wariable "INPY yw I3 wariable "EST &5 de 0.93,
estos walores al ser muy elevados indican que en estos tres casos hayunarelacidn linea

cai perfecta, presenciando asi multicolinealidad entre estas wariables.

Gracias por su colaboracion....!
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Anexo 2. Cuadro de equivalencia de contenidos del capitulo Il

Temas del capitulo Il

Capitulos del libro “Econometria” de
Gujarati y Porter (2010)

3.1 Aspectos bésicos

3.2 Naturaleza del analisis de regresion

Capitulo 1. Naturaleza del analisis de
regresion.

3.3 Andlisis de regresion con dos
variables: alguna ideas basicas

Capitulo 2. Andlisis de regresion con dos
variables: alguna ideas basicas

3.4 Andlisis de regresion con dos
variables: problema de estimacion

Capitulo 3. Andlisis de regresion con dos
variables: problema de estimacion

Capitulo 4. Modelo clasico de regresion
lineal normal (MCRL)

omitido

Capitulo 5. Regresion con dos variables:
estimacion por intervalos y pruebas de
hipétesis

3.5. Extensiones del modelo de regresion
lineal con dos variables

Capitulo 6. Extensiones del modelo de
regresion lineal con dos variables

3.6 Analisis de regresion multiple

Capitulo 7. Andlisis de regresion multiple:
el problema de estimacion

Capitulo 8. Andlisis de regresion multiple:
el problema de la inferencia

3.7 Modelos de regresion con variables
dicétomas

Capitulo 9. Modelos de regresiéon con
variables dicotomas

3.8 Multicolinealidad

Capitulo 10. Multicolinealidad: ¢ qué pasa
si las regresoras estan correlacionadas?

3.9 Heteroscedastidad

Capitulo 11. Heteroscedasticidad: ¢qué
pasa si la varianza del error no es
constante?

Capitulo 12. Autocorrelacion: ¢qué pasa

3.10 Autocorrelacion si los términos de error estan
correlacionados?
Capitulo 13. Creacion de modelos

3.11 Creacion de modelos econométricos

economeétricos: especificacion del modelo
y pruebas de diagnostico

3.12 Modelos de regresion no lineales

Capitulo 14. Modelos de regresién no
lineales

3.13 Modelos de regresion de respuesta
cualitativa

Capitulo 15. Modelos de regresion de
respuesta cualitativa

3.14 Modelos de regresion con datos de
panel

Capitulo 16. Modelos de regresion con
datos de panel
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Anexo 3. Tabla de distribucién t de student

Ejemplo
Para r= 10 grados de
libertad:
Pft=1812] =005
Pft=-1812] =005
1
-1.812 1.812 ¢
o 0,25 0,2 0,15 0.1 0,05 0,025 0,01 0,005 0,0005
r
1 1.000 1,376 1,963 3,078 6,314 12,706 | 31,821 | 63,656 | 636,578
2 0816 | 1,081 | 1386 | 1886 | 2020 | 4303 | 6965 | 9925 | 31,600
3 0,765 0,978 1,250 1.638 2,353 3182 4541 5,841 12,924
4 0741 | 0941 | 1190 | 1533 | 2432 | 2776 | 3747 | 4604 | 8610
5 0,727 0,920 1,156 1.476 2,015 2571 3,365 4,032 6,869
5 0718 | 0906 | 1134 | 1,440 | 1943 | 2447 | 3143 | 3707 | 50950
7 0,711 0,896 1,119 1.415 1,895 2,365 2,998 3,499 5,408
8 0706 | 0885 | 1108 | 1,307 | 1860 | 2306 | 28056 | 3,355 | 5.041
9 0,703 0,883 1,100 1,383 1,833 2 262 281 3,250 4,781
10 0700 | 0878 | 1003 | 1372 | 1812 | 2228 | 2784 | 3160 | 4587
11 0,697 0,876 1,088 1,263 1,796 2201 2718 3,106 4 437
12 0685 | 0873 | 1083 | 1356 | 1,782 | 2179 | 2681 | 3085 | 4318
13 0,694 0,870 1,079 1,350 1,771 2160 2,650 3012 4,221
14 pEo2 | 0868 | 1078 | 1,345 | 1,761 | 2145 | 2624 | 2077 | 4140
15 0,691 0,866 1,074 1,241 1,753 213 2,602 2947 4,073
16 0,690 0,865 1,071 1.337 1,746 2,120 2,583 2,921 4,015
17 0,689 0,863 1,069 1,333 1,740 2110 2 567 2,898 3,965
18 0,688 0,862 1,067 1.330 1,734 2,10 2,552 2,878 3,922
19 0,688 0,861 1,066 1,328 1,729 2,093 2539 2,861 3,883
20 0,687 0,860 1,064 1.325 1,725 2,086 2,528 2,845 3,850
21 0686 | 0858 | 1063 | 1323 | 1721 | 2080 | 2518 | 2831 | 3810
22 0,686 0,858 1,061 1.321 1,717 2,074 2,508 2,819 3,792
23 0,685 0,858 1,060 1.219 1,714 2,069 2,500 2,807 3,768
24 0,685 0,857 1,059 1.218 1,711 2,064 2,492 2,797 3,745
25 0,684 0,856 1,058 1.216 1,708 2,060 2.485 2787 3725
26 0,684 0,856 1,058 1.315 1,706 2,056 2,479 2,779 3,707
27 0684 | 0855 | 1057 | 1,314 | 1,703 | 2082 | 2473 | 2771 | 3680
28 0,683 0,855 1,056 1.313 1,701 2,048 2467 2,763 3,674
29 0683 | 0854 | 1085 | 1,311 | 1690 | 2045 | 2462 | 2756 | 3.660
30 0,683 0,854 1,055 1.210 1,697 2,042 2,457 2,750 3,646
40 0681 | 0851 | 1080 | 1,303 | 1684 | 2021 | 2423 | 2704 | 3,551
60 0,679 0,848 1,045 1.296 1,671 2,000 2,390 2,660 3,460
120 0677 | 0845 | 1041 | 1280 | 1658 | 1980 | 2358 | 2617 | 3373
r 0.674 0,842 1,036 1.282 1,645 1,960 2,326 2,576 3,290

Fuente: Manoleter (2013). Tablas estadisticas (normal, t student, chi-cuadrado, fisher, binomial, poisson)
[diapositivas de PowerPoint]. Recuperado de http://es.slideshare.net/manoleter/tablas-estadsticas-
normal-t-student-chicuadrado-fisher-binomial-poisson

r = gl = grados de libertad
a = nivel de significancia
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Anexo 4. Tabla de distribucién F de Fisher

P

B valor de la tabla para p es o valor atico F* que deja la probabilidad p a b derecha

TABLA D Valores criticos de la distribucién F de Fisher

Grados de libertad en el numerador
p 1 2 3 4 5 6 7 8 9

100 39.86 49.50 53.59 55.83 57.24 58.20 58.91 50.44 59.88
050 161.45 199.50 215.71 224.58 230.16 233.09 236.77 238.88 240.54
025 647.79 799.50 S64.16 899.58 921.85 a37.11 948.22 956.66 963.28

.010 | 40522 41999.5 54034 5624.8 5763.6 5859.0 59284 5981.1 60225
001 405284 500000 540379 562500 576405 585937 592873 598144 602284
.100 B.53 9.00 o166 0.24 9.29 9.33 8.35 9.37 9.38
050 18.51 19.00 1016 19.25 19.30 19.33 19.35 19.37 19.38
025 38.51 39.00 39.17 39.25 39.30 39.33 39.36 39.37 39.39
010 98.50 99.00 2017 99.25 99.30 949.33 99.36 90.37 99.39
001 998.50 259,00 90017 999.25 9499.30 99933 99036 999.37 $499.39
5 .100 5.54 5.46 5.39 5.34 5.31 5.28 5.27 5.25 5.24
3 050 10.13 9.55 928 0.12 9.01 894 B89 B8.85 8.81
- 025 17.44 16.04 1544 15.10 14.88 14.73 14.62 14.54 14.47
010 34.12 30.82 20.48 28.71 2824 27.91 27.67 2749 27.35
001 167.03 148.50 14111 137.10 134.58 132.85 131.58 130.62 129.88
; .100 4.54 4.32 419 4.11 4.05 4.01 3.98 3.95 3
s 050 7.71 6.94 6.59 6.39 6.26 6.16 6.09 6.04 6.00
025 1222 10.65 0.98 9.60 9.36 9.20 8.07 B.98 8.90
E 010 21.20 18.00 16.69 15.98 15.52 15.21 14.98 14.80 14.66
g 001 74.14 61.25 56.18 53.44 51.71 50.53 49.66 49.00 48.47
= .100 4.06 3.78 362 3.52 3.45 3.40 3.37 3.34 3.32
$ 050 6.61 5.79 5.41 5.19 5.05 4.95 4.BB 1.82 4.77
.g 025 10.01 B43 7.76 7.39 7.15 6.98 6.85 6.76 6.68
& 010 16.26 13.27 12.06 11.39 10.97 10.67 10.46 10.29 10.16
5 001 47.18 37.12 33.20 31.09 29.75 28.83 Z28.16 27.65 27.24
100 3.78 3.46 3.29 3.18 3.11 3.05 3.01 2.98 2.96
050 599 514 41.76 4.53 4.39 4.28 421 4.15 4.10
025 B.81 7.28 6.60 6.23 5.99 5.82 5.70 5.60 5.52
010 13.75 10.92 2.78 08.15 8.75 847 B8.26 8.10 7.98
Q01 35.51 27.00 23.70 21.92 20.80 20.03 19.46 19.03 18.69
100 359 3.26 3.07 2.96 288 2.83 278 2.75 2.72
050 5.59 474 4.35 112 397 3.87 3.79 3.73 3.68
.025 B.07 6.54 5.89 5.52 5.29 5.12 41.98 4.90 4.82
010 12.25 9.55 B.45 7.85 7.46 7.19 6.99 6.84 6.72
001 29.25 21.69 1B.77 17.20 16.21 15.52 15.02 14.63 14.33
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Anexo 4. Tabla de distribucién F de Fisher (Continuacion)

Probabilidad p

T

F

El valor de b tabla para p es @ valor aitico F* que deja la probabilidad p a b derecha

TABLAD Valores criticos de la distribucién F de Fisher (cont.)

Grados de libertad del numerador

10 12 15 20 25 30 40 50 60 120 1000

60.19 80.71 61.22 61.74 62.05 62.26 62.53 62.69 62.79 63.06 63.30
241.88 24391 245.95 248.01 249.26 250.10 251.14 251.77 252.20 253.25 254.19
968.63 976.71 OB4.87 993.10 998.08 10014 1005.6 1008.1 1009.8 1014.0 1017.7

6055.8 6106.3 6157.3 6208.7 6239.8 6260.6 6286.8 6302.5 6313.0 6339.4 6362.7
605621 610668 B15764 620908 624017 626099 628712 630285 631337 633972 636301

9.39 941 9.42 08.44 9.45 9.46 9.47 9.47 9.47 9.48 9.49
19.40 19.41 19.43 19.45 19.46 19.46 19.47 10.48 19.48 19.49 19.49
39.40 39.41 39.43 30.45 39.46 39.46 39.47 30.48 39.48 39.49 38.50
99.40 99.42 99.43 99.45 99.46 99.47 99.47 99.48 99.48 99.49 90.50

499.40 999.42 889.43 999.45 999.46 999.47 289.47 990.48 999 48 999.49 999.50

5.23 5.22 5.20 5.18 5.17 5.17 5.16 5.15 5.15 5.4 5.13
8.79 8.74 8.70 B.66 8.63 8.62 8589 B.58 8.57 8.55 B.53
14.42 14.34 14.25 14.17 14.12 14.08 14.04 14.01 13.99 13.95 13.91
27.23 27.05 26.87 26.69 26.58 26.50 26.41 26.35 26.32 26.22 26.14
129.25 128.32 127.37 126.42 125.84 125.45 124.96 124.66 124.47 123.97 12353

3.92 3.90 3.87 3.84 3.83 3.82 3.80 3.80 3.79 3.78 376
5.96 5.91 5.86 5.80 5.77 5.75 5.72 5.70 5.69 5.66 5.63
8.84 8.75 8.66 B.58 8.50 8.48 B.41 B.38 8.38 831 B.26

14.55 14.37 14.20 14.02 13.91 13.84 13.75 13.69 13.85 13.56 13.47
18.05 4741 46.76 46.10 45.70 45.43 45.09 44.88 44.75 44.40 14.09

3.30 3.27 3.24 3.21 3.19 317 316 3.15 3.14 3.12 LR
4.74 4168 162 4.58 4.52 4.50 4.46 4.44 443 4.40 137
6.62 6.52 6.43 6.33 6.27 6.23 6.18 6.14 6.12 6.07 6.02
10.05 9.89 9.72 8.55 9.45 9.38 9.29 09.24 9.20 9.11 9.03
26.92 26.42 2501 25.39 25.08 24.87 24.60 24.44 2433 24.06 23.82
2. 2.90 2.87 284 2.81 2.80 2.78 2.77 2.76 2.74 2.72
4.06 4.00 3.9 3.87 3.83 3.81 3.77 3.75 3.74 370 3.67
5.46 5.37 5.27 5.17 5.11 5.07 5.01 4198 4.96 4.90 4.86
7.87 7.72 7.56 7.40 7.30 7.23 7.4 7.09 7.06 6.97 6.89
18.41 17.99 17.56 17.12 16.85 16.67 16.44 16.31 16.21 15.88 15.77
2,70 267 2863 2.59 2.57 2.56 2.54 2.52 2,51 2.49 247
3.64 3.57 3.51 3.4 3.40 3.38 3.34 3.32 3.30 3.27 3.23
4.78 467 4.57 447 4.40 4.36 431 4.28 425 120 4.15
6.62 6.47 6.31 6.16 6.06 5.99 5.01 5.86 5.82 5.74 5.66

14.08 13.71 13.32 12.93 12.69 12.53 12.33 12.20 12.12 11.81 11.72

Fuente: Polisofando (2013). Tablas distribuciones [diapositivas de PowerPoint]. Recuperado de
http:/iwww.slideshare.net/pilosofando/tablas -distribuciones
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Anexo 5. Tablas de datos

(Se adjunta en CD)
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