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INTRODUCCION

El libro que el lector tiene en sus manos, no es precisamente un manual
de econometria, ni tampoco pretende ser considerado como tal; mas bien,
es un complemento a los excelentes textos de econometria y de economia
aplicada disponibles en las librerias en el mundo que sirven de soporte para
la ensefianza-aprendizaje de este campo disciplinar que forma parte de los
planes de estudio tanto de pregrado como de posgrado en economia y en otras
ciencias sociales. El propdsito de esta obra es que el estudiante logre vencer el
miedo cuando se enfrenta al estudio de esta disciplina y de servir de guia para
el aprendizaje de algunos aspectos fundamentales de la econometria.

Este objetivo académico se pretende lograr mediante una historieta divertida
que narra un hecho econémico cotidiano en la economia de mercado como
la teoria de la demanda, cuyos interrogantes son resueltos por los personajes
que participan en ella, de manera secuencial y didactica mediante el analisis
economeétrico.

La pretension del autor es que los estudiantes y otras personas interesadas
en el estudio de la econometria, pueda comprender de manera facil y amena, el
instrumental basico de que dispone esta herramienta para el analisis econdmico
aplicado. Si bien, el estudio de la econometria es un tema un tanto complejo
y poco atractivo para los estudiantes y profesionales universitarios, el interés
académico se enfoca en simplificar el entendimiento de la econometria basica
a partir del desarrollo de un caso practico, considerando dos enfoques: por un
lado, mediante procedimientos manuales —que permitan apreciar de manera
facil y clara—, como se estiman los coeficientes o pardmetros de un modelo
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econométrico, y segundo, mediante la automatizacién con la ayuda del
software econométrico EViews 10, realizar paso a paso las rutinas necesarias
para construir un modelo econométrico capaz de explicar y predecir un
fendmeno econdmico cotidiano, en este caso, las ventas de una editorial. Hoy,
el uso de la econometria es mas simple, precisamente por la disponibilidad de
software cientifico tanto de tipo comercial como libre.

Este libro ademas de los beneficios descritos, le permite comprender al
lector como hoy, los paquetes econométricos procesan cuantiosa informacion
de manera precisa, veloz y a un bajo costo, dentro de la logica de un proyecto
de investigacion econométrica, asunto que hace un par de décadas hubiese sido
practicamente imposible. Si bien, el uso de la tecnologia vuelve mas simple la
practica econométrica, en ningun modo, puede convertirla en algo mecanico.

El contenido de este trabajo estd inspirado en el modo innovador y
pedagogico como Alonso Anton, A., Fernandez Macho, J. & Gallastegui
Zulaica, 1., catedraticos de econometria de la Universidad del Pais Vasco
(Espana) escribieron su libro de texto: Econometria publicado en 2005 por
la prestigiosa editorial Pearson Prentice Hall, quienes pretenden ensefiar de
modo didactico esta compleja, y a la vez apasionante, técnica del analisis
econdmico. Asumiendo este reto académico, el autor intentard interpretar y
complementar el brillante trabajo realizado por los docentes mencionados,
para lo cual se ha mantenido los nombres de los personajes de la historieta
(Don Pablo y su hijo Emilio), parte de sus didlogos y discusiones tedricas y
empiricas en torno al mejor modelo que explica las ventas de la editorial, asi
como una parcela significativa de la informacion contenida en las bases de
datos que acompafian el mencionado libro de texto.

En sintesis, mediante un trabajo detallado y minucioso que se va
enriqueciendo de capitulo en capitulo se ha intentado adentrarse en la
comprension y uso de la econometria basica conservando la esencia del
mensaje y la doctrina académica de Alonso, Ferndndez & Gallastegui (2005).

No es intencion del presente libro, hacer una exposicion teodrica detallada y
exhaustiva de cada uno de los temas que se abordan en un curso de econometria
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basica, sino mas bien, exponer un par de conceptos claves haciendo uso del
minimo instrumental matematico y estadistico, privilegiando ante todo, las
aplicaciones econométricas partiendo de un modelo especifico que recoge
la teoria del modelo lineal de regresion simple hasta transformarse en un
modelo multivariado que incorpora variables ficticias e instrumentales. Estoy
seguro que un estudio de caso como el aqui propuesto, seduce al estudiante y
al profesional universitario en economia y en otras disciplinas, a interesarse
por el aprendizaje de la econometria, la que en palabras de Gujarati (2010),

la cual le ha dado contenido empirico a gran parte de la teoria economica.

A lo largo de sus catorce capitulos, con el estudio de caso desarrollado
paso a paso, este libro aborda de manera general pero comprensible la
tematica fundamental de un curso de introduccion a la econometria. Por su
alcance, no pretende profundizar en la utilizaciéon de féormulas estadisticas
y comprobaciones matematicas, y menos, en el excesivo acervo tedrico
que caracteriza a los manuales de econometria. Como estrategia didactica,
el estudio de caso aqui desarrollado atraviesa los aspectos esenciales de la
econometria mediante aplicaciones que el estudiante puede replicar a partir
de las bases de datos utilizadas en este libro.

En el apéndice de este documento no se incluyen las tablas estadisticas
como suele ocurrir con los manuales de estadistica y econometria. En su
lugar, se propone que el estudiante curioso utilice el buscador de valores en
las tablas estadisticas disponible en el software econométrico GRETL de uso
gratuito, como se propone en el capitulo 4. Esto ahorrara esfuerzo y tiempo

El capitulo 1 hace una aproximacién conceptual a la econometria desde
la perspectiva del estudio de caso en cuestion; la especificacion y estimacion
del modelo de regresion lineal simple se encara en el capitulo 2; el capitulo 3
desarrolla el modelo de regresion lineal general en lo que a especificacion y
estimacion se refiere; el capitulo 4 se ocupa de las restricciones y contrastes
del modelo de regresion lineal general; el capitulo 5 desarrolla las pruebas
de diagndstico y especificacion del modelo lineal general; el capitulo 6 se
dedica la prediccion y evaluacion de la capacidad predictiva del modelo;
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el capitulo 7 se ocupa de los factores explicativos cualitativos y variables
ficticias; el capitulo 8 se ocupa de la multicolinealidad; los capitulos 9y 10 de
la heteroscedasticidad y autocorrelacion, respectivamente; en el capitulo 11
se estudia los regresores estocasticos y los modelos dinamicos; en el capitulo
12 aborda el uso del modelo econométrico para fines de control y de politica;
en el capitulo 13 se hace una sintesis de la historia de la editorial donde se
resalta la evolucion del modelo econométrico desde un modelo simple hasta
uno mas sofisticado que responde a las expectativas de los personajes de la
historieta; y finalmente, considerando que la econometria no es perfecta,
en el capitulo 14 se exponen algunas de sus limitaciones expuestas por sus
opositores, sobre las cuales los expertos vienen desarrollando investigacion
que permita superar sus puntos débiles.



Capitulo 1

VENCIENDO EL MIEDO:
UNA APROXIMACION
CONCEPTUAL A LA
ECONOMETRIA

Para Portillo (2006), la concepcion moderna de la ciencia econdmica, que
surgi6d con la revolucion marginal, incorpord el lenguaje matematico en la
construccion de esta ciencia social. Jevons (1886: 321), uno de los pioneros
de este enfoque, afirma: “que la economia, cientificamente hablando, (...) es
una especie de matematica que calcula las causas y los efectos de la actividad
humana”. Ya en los inicios de la econometria como disciplina cientifica,
Schumpeter (1933) califica a la economia como la més cuantitativa, no sélo
de las ciencias sociales, sino de todas las ciencias, argumentando que los
componentes fundamentales de los fendmenos econémicos son cuantificables.
Para este autor, la econometria es el reconocimiento explicito de este hecho y
el intento de hacer frente a sus consecuencias (p. 3).

La aproximacion al conocimiento y uso de la econometria se hara a partir
del desarrollo de una divertida historieta protagonizada por dos personajes
peculiares que discuten apasionadamente diferentes posiciones (hipotesis)
sobre los factores determinantes de las ventas realizadas por la empresa
editorial “El mejor libro”, cuyo fundador y lider es Don Pablo, un hombre de
negocios de ideas conservadoras, y a la vez, extremadamente curioso. Don
Pablo es asistido en la gestion de la editorial por su hijo Emilio, una persona
joven, de ideas liberales, con formacidon universitaria y acervo tedrico,
quien considera que los negocios, hoy, se administran a partir de decisiones
fundamentadas en la teoria, en la experiencia y con el uso de un buen modelo
que se aproxime a la realidad.
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Desde su experiencia y conocimiento del mundo editorial, cada uno de
estos divertidos personajes exponen sus tesis o hipotesis sobre las variables
mas influyentes en las ventas de la editorial; preliminarmente, desde una
posicidn teodrica basada en el razonamiento ldgico y en las percepciones
individuales, y luego, apoyados en evidencia empirica.

1.1 Asi comienza la historia de la editorial ...

La Editorial “El mejor libro” es una empresa familiar muy tradicional con
mas de medio siglo de existencia dedicada a la comercializacion de diferentes
tipos de libros nacionales y extranjeros, desde obras de literatura bésica hasta
volumenes especializados en distintas areas del conocimiento. En ocasiones
excepcionales, la editorial se ha responsabilizado del disefio grafico y del
tiraje de algunas obras de interés cultural regional y nacional, en particular,
cuando éstas requieren un toque diferenciador.

La editorial se encuentra administrada por Don Pablo, su fundador, quien
trabaja en este sector desde muy joven. En los ultimos afios su hijo Emilio
ha comenzado a trabajar en la editorial con la intencion de hacerse cargo del
negocio familiar cuando su padre se retire. Las dos generaciones, a pesar
de llevarse muy bien, tienen distinta manera de entender el mundo editorial.
Por esta razon, discuten con frecuencia sobre la politica comercial que debe
orientar mejor la seleccion de libros que comercializa la editorial.

Don Pablo con su vasta experiencia como librero considera que el elemento
clave para incrementar las ventas de la empresa, es esencialmente, el precio
de los libros. Segun su razonamiento y experiencia acumulada, deduce que a
precios bajos las ventas aumentan, pero ante aumentos del precio, las ventas
se estancan o disminuyen (Don Pablo, no siendo economista, ha descrito de
manera muy clara y sabia, la ley de la demanda'). Don Pablo apoyado en este
argumento, proporciona a su hijo la informacién que registra las ventas de la
editorial por cada trimestre en los Gltimos diez afos (2009-2018) extractados

1 La ley de la demanda refleja la relacion existente entre la cantidad demandada de un
bien o un servicio.
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de la contabilidad junto con el precio promedio? de los libros. En resumidas
cuentas, la hipotesis de Don Pablo se sustenta en la intuicion y experiencia
personal de que el precio es la variable explicativa de las ventas, 1o demas es

poco significativo.

Emilio, en cambio, no considera que el precio sea determinante de las
ventas. Por su parte, ¢l sostiene que el acceso a los medios de comunicacion
electronicos (paginas web, tiendas virtuales, redes sociales, entre otros) ha
hecho cambiar muy rapidamente la forma de considerar a los libros por parte
de sus potenciales compradores, por lo que estaria dispuesto a afirmar que,
en algunas circunstancias, incluso podria darse el caso de que las ventas de
libros aumenten ante incrementos en el precio. Ademas, agrega que el precio
de la competencia y la renta personal de los clientes, también son factores
explicativos de dichas ventas.

De este modo, la historieta parte de dos hipotesis fundamentales que el
instrumental econométrico debe resolver:

*  Hipotesis 1: Segun Don Pablo, el precio es la variable determinante de
las ventas de la editorial, no haya otra igual.

*  Hipotesis 2: De acuerdo a Emilio, aunque el precio explica en cierto
modo las ventas de la editorial, el precio de la competencia, el gasto
en publicidad y la renta personal de los clientes son también factores
significativos, los cuales deben ser incorporados al modelo explicativo.

Debido a que ninguno de los dos estd dispuesto a ceder en sus opiniones,
deciden buscar la manera de dirimir la cuestion basandose en la informacion
que tienen sobre las ventas de la editorial. Emilio recuerda que en su época
de estudiante de economia, recibi6 un curso de econometria; sus profesores
Alfonso, Fernandez & Gallastegui (2005) en aquel entonces exponian la
necesidad de relacionar variables econdmicas para determinar los efectos

2 Como la librerfa vende muchos voliimenes a diferentes precios segn las caracteristicas especi-
ficas de cada libro, para efectos de simplificacion del analisis se estima un precio medio como
resultado de sumar las ventas totales anuales y dividirlas sobre el nimero de ejemplares vendi-
dos en cada afio.
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causales de una o mas variables explicativas sobre una variable dependiente
y de este modo demostrar o no, los efectos o cambios provocados por una
variable sobre otra. Este tipo de recuerdos, un tanto vagos, despierta en Emilio,
el interés de desempolvar su biblioteca de economia; pero antes de empezar
con el estudio de los temas de su interés y decidido a derrumbar la hipotesis
de su padre, considera importante comprender el concepto de econometria
para luego explicar a su padre, como el uso de esta herramienta puede ayudar
a contrastar dos opiniones hasta el momento divergentes y explicar cudl de
los dos tiene la razon.

Aunque Emilio encuentra en su coleccion de libros, varios manuales de
econometria (unos muy simples y abstractos y otros sumamente rigurosos y
avanzados), le llama la atencidn, uno en especial. Se trata del libro titulado:
ECONOMETRIA de sus maestros Alonso, Ferndindez & Gallastegui,
catedraticos de econometria de la Universidad del Pais Vasco (Espafia). Para
Emilio, este libro toca casi todos los aspectos de la econometria basica e
intermedia y esta escrito en un lenguaje accesible y ameno; ademas, de ser la
fuente de inspiracion de esta historieta que se desarrolla a lo largo del presente
texto, con la que se pretende que el lector apropie con mayor facilidad los
aspectos fundamentales de la econometria basica.

Emilio empieza su exposicion diciendo que no hay un concepto o definicion
de econometria tnica. Como lo sefialan jocosamente Stock y Watson (2012:1):

“Pegunte a media docena de econdmetras qué es la econometria y obtendra
media docena de respuestas diferentes”.

También le parece interesante la definicion de Maddala (1996:1) quien
afirma que:

“la econometria es la aplicacion de métodos estadisticos y matematicos al
analisis de datos econdmicos con el proposito de dar contenido empirico a las
teorias econdmicas y verificarlas o refutarlas”.

Removiendo el baual de los recuerdos, Emilio encuentra una definicion
suficientemente completa de la econometria que ofrece Judge et al, (1988),
apuntando que:
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La econometria, utilizando teoria econdémica, economia matematica e inferencia
estadistica como fundamentos analiticos y los datos como fuente de informacion,
proporcionaalacienciaeconomicaunabase para: 1) modificar, refinar o posiblemente
refutar las conclusiones contenidas en el cuerpo de conocimientos, conocido como
teoria econdmica; y 2) conseguir signos, magnitudes y proposiciones fiables acerca
de los coeficientes de las variables en las relaciones economicas, de modo que esta
informacion pueda servir de base para la toma de decisiones y la eleccion (p. 1).

Como puede observarse, Emilio encuentra en los libros de texto diver-
sas definiciones de econometria, desde la definicidon etimologica (econo-
metria = medicion econdmica) hasta otras mas sofisticadas, pero se inclina
por la definicion incluida en el libro de sus profesores Alonso, Fernandez
& Gallastegui (2005:2), la cual se considera incluyente, sencilla, concisa,
de facil memorizacion y que de manera simple integra los aspectos funda-
mentales de la econometria:

“La econometria se ocupa de formular relaciones entre variables
economicas, cuantificarlas y valorar los resultados obtenidos”.

Por su parte, Gujarati (2010) concluye que “la teoria econdmica hace
afirmaciones o formula hipotesis de naturaleza sobre todo cualitativa. Por
ejemplo, la teoria microecondmica establece que, si no intervienen otros
factores, se espera que la reduccion del precio de un bien aumente la cantidad
demandada de ese bien. Asi, la teoria econdmica establece una relacion
negativa o inversa entre el precio y la cantidad demandada de un bien. Pero la
teoria por si sola no proporciona medida numérica alguna de la relacion entre
los dos; no dice cudnto aumentara o se reducira la cantidad como resultado de
un cambio determinado en el precio del bien. El trabajo del econometrista es
proporcionar tales estimaciones numéricas. En otras palabras, la econometria
da contenido empirico a gran parte de la teoria econdmica” (p. 2). Esta Gltima
frase despierta el interés de Emilio, donde a la econometria se le otorga un
gran papel.

Adentrandonos un poco mas en el tema de discusion, en la hipotesis de Don
Pablo, existe una relacion estrecha entre las ventas de la editorial y el precio
de los libros, y en la opinion de su hijo Emilio, la relacion entre las ventas y
el precio de la competencia, el gasto en publicidad y el ingreso personal es
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mucho mas estrecha que la primera; se advierte que Emilio no desconoce que
el precio ejerce algin efecto sobre las ventas de libros. Aunque los dos perciben
la existencia de relaciones entre las variables econdmicas en cuestion, hasta
el momento no han logrado cuantificar y valorar dichas relaciones. Ante esto,
Emilio le comenta a su padre que la econometria precisamente proporcionara
la respuesta a favor o en contra de las afirmaciones de cada uno. Las palabras
de Emilio, en realidad, no logran convencer aun a Don Pablo, quien se sostiene
firmemente en su opinion inicial.

Si hay algo que caracteriza a Emilio, es su cardcter y su espiritu de
busqueda de la verdad. El tiene un reto muy grande: demostrar que su padre
esta equivocado en su apreciacion. Para ello decida armar una argumentacion
solida en torno a la bondad de la investigacion econométrica.

1.2 Componentes constitutivos de la econometria.

La econometria en su funcion de formular relaciones entre variables
econdmicas, cuantificarlas y valorar los resultados obtenidos como se vera
enseguida, fusiona tres elementos esenciales para darle consistencia al
analisis econdémico, tales como: 1) Teoria econdmica, 2) datos y 3) estadistica
inferencial, como se muestra en la Tabla 1.1.

Tabla 1.1.
Elementos que conforman la econometria.

Elementos Descripcion

Se ocupa del analisis de la economia, utilizando el método
cientifico, con el fin de establecer leyes generales en el
comportamiento econémico que se traducen en la existencia
de relaciones estables entre variables relevantes de la

Teoria econdmica economia. En el caso que nos ocupa, la relacion negativa o
inversa entre las ventas de libros (Vt) y el precio promedio
(Pt) de los ejemplares, segiin la opinion de Don Pablo. Este
relacionamiento de variables se halla soportado en la ley de la
demanda antes explicada.
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El andlisis que se realiza se refiere a una realidad concreta,
representada por los valores que se hayan observado para las
diferentes variables involucradas en el analisis. En este caso,
se cuenta con informacion estadistica de ventas y precios
promedio con frecuencia trimestral a lo largo del tiempo (series
temporales) para el periodo 2009-2018.

Datos

Proporciona una estructura basica de métodos de tratamiento
de datos que permiten tanto cuantificar las relaciones entre las
variables de manera adecuada como valorar los resultados de
acuerdo con estandares establecidos. En este caso, inicialmente
se considera el uso de la técnica de minimos cuadrados
ordinarios como la mas adecuada.

Estadistica

Fuente: Elaboracion propia.

Emilio uniendo la esencia de los tres elementos arriba enunciados, llega a
la misma definicion de sus maestros Alonso et al, (2005:2):

“La econometria se ocupa de formular relaciones entre variables
econdmicas, cuantificarlas y valorar los resultados obtenidos”.

Emilio necesita convencer a su padre de que la técnica propuesta, es
en verdad confiable y contundente. Para lograr este cometido, de manera
ingeniosa, a la definicidon anterior, le da un matiz mucho mas aplicado y
convincente. El sabe que su padre como hombre pragmatico es poco amante
de los procedimientos estadisticos y de la rigurosidad cientifica, por ello,
decide simplificar el concepto de econometria del siguiente modo:

jPadre!, en el caso que nos ocupa y ante la necesidad de conocer quién de
los dos tiene la razon, te propongo que se resuelva la validez de cada una de
nuestras hipotesis, a partir del relacionamiento estadistico de las ventas de los
libros con el precio promedio de los mismos, a fin de valorar el efecto que
ejerce el precio promedio sobre las ventas totales. Por favor, proporcioname la
informacion (base de datos) de las variables en cuestion, y yo haré el analisis
pertinente. Posteriormente, se discutird los resultados; espero que al final de
este ejercicio, puedas convencerte de que tu tesis es equivocada.
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Como puede verse, Emilio cuenta con los elementos fundamentales
para contrastar la hipotesis de su padre. Primero, tiene a la mano una teoria
econdomica ampliamente aceptada (la ley de la demanda); segundo, la
editorial cuenta con una base de datos histdrica con informacion de ventas
trimestrales y de precios promedio por ejemplar; y tercero, dispone de un
modelo econométrico y de un método estadistico robusto como minimos
cuadrados ordinarios (MCO) para cuantificar el efecto del precio sobre las
ventas de los libros de la editorial.

Don Pablo escuchando la exposicion de su hijo Emilio, siente una
confusion con respecto a los términos modelo econdmico, modelo matematico
y modelo econométrico. Para €l estos conceptos comparten algo en comun:
son una perdedera de tiempo y demasiado esfuerzo intelectual; sin embargo, a
regafiadientes acepta que su hijo le explique de manera muy didactica en qué
consiste la modelacion econométrica.

Recordando a sus mencionados profesores, Emilio empieza su exposicion,

hilando tres elementos:

Elemento 1: Teoria economica

Emilio le explica a su padre que la l6gica mas sencilla indica que existe
una relacion inversa o negativa entre las ventas y el precio, que se puede

representar a través de la siguiente funcion:

Ventas = f (Precio)
©)

Donde f(.) es una funcioén genérica y el signo (-) indica que, de acuerdo
con la teoria, las ventas crecen si el precio se reduce y viceversa.

Emilio con el desarrollo de este paso, ha formalizado un modelo econémico
que resume el comportamiento de las ventas de la editorial, pero con poca
informacion aportante. Indudablemente, Don Pablo requiere un modelo
especifico que establezca como reaccionan las ventas de la editorial ante

cambios en el precio promedio de los libros.
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Emilio recuerda una vez mas las ensefianzas de sus maestros Alonso,
Fernandez & Gallastegui (2005) quienes afirman que creer que la variable
explicativa Precio promedio de la editorial (PE) se relaciona de manera
estable con las ventas (V) significa pensar en una relacion en las que los
coeficientes permanezcan constantes durante el periodo de andlisis. De otro
lado, introducir datos numéricos y buscar igualdades supone obtener valores
cambiantes para esos coeficientes. La solucion se encuentra afiadir al modelo
un nuevo elemento, al que se denotara y, llamado término de error estocastico
o perturbacion. Emilio comprende que ante las relaciones inexactas entre las
ventas (V) y el precio promedio (PE), el modelo economico anterior se ha
transformado en un modelo mas realista que el anterior; se esta precisamente

ante el denominado modelo econométrico.

Anatomia de un modelo econométrico general

Yi= By + BiXi + Hi
— S S—
(Parte sistematica) (Perturbacion estocastica)

Doénde:

v Es la variable que se quiere explicar, también denominada variable
dependiente, endogena, explicada, regresada o respuesta.

XI.: Es la variable utilizada para explicar las variaciones de la variable y..
También se le denomina variable explicativa, independiente, exodgena,
regresora o de control.

B,y B,:Representan los coeficientes (o parametros) que determinan la relacion
entre las variables (ventas y precio promedio). Son constantes y desconocidos,
por lo tanto, se tendra que estimarlos mediante métodos econométricos.

w.: Es la variable que recoge el resto de efectos presentes en los datos
muestrales no recogidos por las variables explicativas del modelo, también se
le llama perturbacion aleatoria o término de error.

i: Representa una observacion cualquiera del conjunto de observaciones
presentes en la muestra: i=1, 2, 3,......... , .
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La parte sistematica o determinista (3, - B X)) expresa el valor esperado (o
media) de la variable dependiente Y condicionada al valor que tome la variable
explicativa X.

La perturbacion o término de error (u) es una variable aleatoria que
incorpora toda aquella informacion que no recoge la variable explicativa (X),
es decir, aquello que provoca que una observacion o un dato se alejen del
valor esperado de Y para un valor concreto de X.

(Por qué es importante incluir en un modelo el término de error? La
perturbacion® () puede contener: a) otras variables explicativas, que aun
siendo relevantes no se encuentran especificadas en el modelo de regresion
simple, por ejemplo, el precio de la competencia, el gasto en publicidad, la renta
de los clientes y otras mas; b) no se dispone de observaciones muestrales de otras
variables X; y c) refleja errores de medida en la variable dependiente Y.

Ante la argumentacion anterior, Emilio decide incluir en su modelo la
parte aleatoria o término de perturbacion (). El sabe que la relacion entre
las variables econdmicas (por ejemplo, relacion entre las ventas y el precio
promedio) es inexacta (no determinista), por lo tanto, es consciente de que
las ventas de la editorial no dependen exclusiva y absolutamente del precio
de los libros, es decir, hay otras variables como las enumeradas arriba
que también explican las variaciones en las ventas. Precisamente, en la
perturbacion se recogeran los efectos de dichas variables no contempladas,
por ahora, en el modelo.

3 Wooldridge (2015: 55) resalta que existe una diferencia entre los errores (perturbaciones) y los re-
siduales, aspecto crucial en la construccion de un estimador de ¢. La ecuacion yi = B, + B X, + u;
i=1,2,...,n, muestra como escribir el modelo poblacional en términos de una observacion muestral
aleatoria como yi =B, + B,X, + u, donde u, es el error en la observacion i. También se puede expresar
y, en términos de su valor ajustado y su residual como en la ecuacion y, =y, +u,asi: y, = B+ X, +
u,. Comparando estas dos ecuaciones, se observa que el error aparece en la ecuacion que contiene los
pazémetros poblacionales B y B,. Por otro lado, los residuales aparecen en la ecuacion estimada con 3,
y B, Los errores jamés son observables, mientras que los residuales se calculan a través de los datos.



2% EL USO DE LA ECONOMETRIA BASICA

A la memoria de Emilio, regresa nuevamente un concepto explicado por
sus influyentes profesores Alonso et al., (2005):

(...) en la perturbacion se incluye todo lo que no es estable, ni sistematico, ni predecible,
sino erratico” En la perturbacion se puede considerar: i) los efectos que influyen
ligeramente en las ventas de cada periodo pero que no estan explicitamente recogidos
por el modelo, ii) pequefias fluctuaciones de los datos y iii) efectos no sistematicos que
no pueden anticiparse cuando se produciran y ni en qué cuantia. (p. 6).

1.3 Diferencias entre un modelo matematico y un modelo
econométrico.

Don Pablo siente mucha confusion cuando Emilio habla de modelos,
término recurrente que parece complicarlo todo. Don Pablo decide poner
a prueba a su hijo, pidiéndole una explicacion sencilla y breve. Mirando
fijamente a su hijo, le pregunta: Hijo, ti que tanto hablas de modelacion
econdmica, dime: ;cudles son las diferencias entre un modelo matematico y
un modelo econométrico? Por favor, evita los tecnicismos en tu explicacion.

Emilio en atencion a la peticion de su padre, empieza por un concepto
general de modelo diciendo lo siguiente: mira papa, cuando una pareja de
recién casados decide construir una vivienda, la cual albergara en un futuro
a la familia, inicia contratando los servicios de un arquitecto, cuya funcion
principal sera el disefio de la casa contenido en un conjunto de bocetos, planos
y en una maqueta (si se requiere). Como la casa que se pretende construir
tiene un volumen apreciable, el arquitecto elige una escala disminutiva para
la elaboracion de los planos y la maqueta, es decir, no es relevante para ¢él, ni
para los futuros propietarios, observar el disefio de la casa en tamafio natural
(escala 1:1). El uso de los planos y la maqueta a una escala apreciable, ayuda
a los duefios de la vivienda y al constructor que se elija, a comprender los
aspectos mas relevantes de la futura edificacion, sin entrar en detalles poco
irrelevantes como la textura de los acabados y enchapes, los colores de las
paredes, las marcas de los accesorios, la decoracion, la localizacion de los
diferentes artefactos dentro la vivienda, etcétera.
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El modelo econémico es una simplificaciéon vaga de una realidad muy
compleja cargada de multiplicidad de elementos, detalles e interrelaciones.
Como bien lo define Varian (2016), “el poder de un modelo se deriva de
la supresion de los detalles irrelevantes, que permite al economista fijarse
en los rasgos esenciales de la realidad econdmica que intenta comprender”
(p. 1). El modelo, como el caso de los planos y de la maqueta de la casa,
ayuda a comprender una realidad, tomando Unicamente los aspectos mas
sobresalientes de dicha realidad y descartando a aquellos que se consideren
redundantes. En este caso, el arquitecto s6lo se ocupa de las dimensiones y el
numero de espacios y su ubicacion, tratando de optimizar la disponibilidad de
metros cuadrados, los aislamientos para la generacion de iluminacion natural,
los elementos de ventilacion, el disefio de la fachada; por citar algunos.

Don Pablo percibe que Emilio no ha sido lo suficientemente claro en su
explicacion, por tal razon, en tono enérgico, le pide ir al grano de una vez por
todas, dejando a un lado lo intrascendente.

Emilio responde: Papa, solo quiero que entiendas de manera didactica
la importancia y aplicacion de un modelo econémico. Emilio, prosigue
con la explicaciéon argumentando lo siguiente: Un modelo matematico
establece una relacion exacta (determinista) entre las variables utilizadas;
esto equivaldria a pensar y a aceptar que las ventas de la editorial dependen
unica y exclusivamente de los precios de los libros, por lo tanto, el modelo
matematico de la editorial, seria:

Ve = Bo+ B1PE: (1.1)

Donde: V, = Ventas, PE, = Precio promedio de la editorial, 8,y B,
coeficientes o parametros del modelo (B, es el intercepto y 8, el coeficiente de
la pendiente de la variable Precio). Notese que en el modelo (1.1) no aparece
ningln término de error, es decir, no existe una parte sistematica que recoja
los efectos no sistematicos.

Dada la exactitud de un modelo matematico, esto implicaria que la
prediccion de las ventas utilizando el precio como variable explicativa tendria
una absoluta precision, lo cual en la vida real, es totalmente absurdo. Por lo
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tanto, este tipo de modelos son de uso exclusivo de las ciencias exactas como
la fisica y la astronomia, las cuales utilizan datos experimentales.

En las ciencias sociales como la economia*, el uso de modelos matematicos
para relacionar variables es practicamente imposible, de ahi la necesidad de
utilizar para el caso de la economia, los modelos econométricos, los cuales
son variados y de diversa complejidad.

Los modelos econométricos aceptan la inexactitud existente en las
relaciones entre variables econdmicas, por ende, existe una probabilidad de
ocurrencia de los prondsticos. En el caso de la editorial, las ventas dependen
en alguna medida del precio de los libros, pero se acepta que existen también
otras variables determinantes. El éxito en la especificacion de dicho modelo
estaria en la identificacion de las variables mas relevantes o con mayor poder

explicativo.

Emilio muy satisfecho por la contextualizacion realizada, en tono sonriente,
le responde a Don Pablo: Las ventas de la editorial no podrian ser explicadas
a través de ningun modelo matematico; por defecto, deberia utilizarse un
modelo econométrico univariado (con dos variables) o multivariado (con tres
0 mas variables), como los siguientes:

a. Modelo bivariado (regresion simple):

V., =B, + [iPE + t=1,2,3,..,T
+ = Bo + B1PE: Mt (12)

Parte sistematica Parte aleatoria

4 La economia estudia el comportamiento o la conducta humana en su dimensién econémica. Ante la
complejidad en la comprension de la conducta econdmica de los agentes y la imposibilidad de realizar
experimentos controlados en laboratorio (de uso cotidiano de la fisica, quimica y biologia), la economia
recoge, clasifica, organiza, procesa y analiza datos observacionales extraidos del comportamiento
humano, los cuales le permiten hacer aproximaciones en la comprension de los fendomenos
economicos. Desde esta perspectiva, para muchos estudiosos, la economia no es una ciencia en el
sentido estricto; se asemeja mas a una disciplina en constante desarrollo, actualmente influenciada
por el excesivo uso de las matematicas; las cuales como lo afirman Ekelund y Hébert (2005), distraen
inevitablemente la atencion de las verdades basicas del proceso econdmico desarrollado por Adam
Smith, considerado el precursor de la economia moderna. Como en economia es imposible utilizar
datos experimentales, para la modelacion se recurre al uso de datos observacionales.
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Donde: ¥, son las Ventas (variable dependiente), PE es el Precio promedio
de la editorial (variable explicativa), B es el intercepto, 3, es el coeficiente de
la variable Precio de la editorial (PE) y p, es el término de perturbacion. Este
es un ejemplo de modelo de regresion lineal, donde la funcion econométrica
de las ventas de la editorial plantea como hipoétesis que la variable dependiente
Ventas (V) esta relacionada linealmente con la variable explicativa Precio
de la editorial (PE), pero que la relacion entre las dos variables (ventas y
precio) no es exacta, por consiguiente, dicha relacion esta sujeta a variaciones
individuales, las cuales son recogidas en la parte aleatoria u..

b. Modelo multivariado (regresion multiple):

v=B,tBPE+LEPC+LGP+ER + y t=123..T (13

Parte sistematica Parte aleatoria

Donde: Corresponde a las ventas de la editorial; 8 es el intercepto; 8,
B, B,y B, son los parametros del modelo; PE, PC, GP, y R, son las variables
explicativas y u, es el término de error. Aunque las ventas de la editorial estan
relacionadas linealmente con el precio promedio de la editorial (PE), €l precio
de la competencia (PC), el gasto en publicidad (GP ) y la renta personal de los
clientes (R ); esta relacion no es exacta, por consiguiente, dicha relacion esta
sujeta a variaciones individuales, las cuales son recogidas en la parte aleatoria
. De hecho, existen otras variables que explican las ventas de la editorial
como el sexo, la edad, el nivel de estudios de los clientes, etcétera que podrian
ser incluidas en este modelo.

Don Pablo replica: Ahora, si comprendo la diferencia entre los dos
modelos, asi como también la validez del modelo econométrico y de su poder
explicativo. Papa, por favor, observa el diagrama de dispersion (véase Figura
1.1); la recta con pendiente negativa se abre camino en medio de los diversos
puntos que corresponden a las parejas (X = Ventas y ¥ = Precio promedio).
Hay puntos localizados exactamente sobre la recta, pero también hay otros
mas cercanos y mas alejados, tanto por encima de la recta de regresion
(residuos positivos) como por debajo (residuos negativos) de la misma. La
distancia entre cada punto y la recta corresponde a una perturbacion (i) o
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variacion individual de cada pareja de puntos (X, Y), entre mas larga sea la
distancia, mayor sera el error. Si todos los puntos se posaran exactamente
sobre la recta, la relacion entre el precio y las ventas seria totalmente exacta
(esto es poco probable en el andlisis econdémico) con un ajuste perfecto entre
las dos variables y un poder de prediccion perfecto.
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Figura 1.1. Relacion entre ventas y precio promedio

Elemento 2: Datos

Emilio sabe que el modelo especifico que debe explicar a su padre requiere
de informacion concreta expresada en las ventas de la editorial en un periodo
de tiempo determinado y del precio promedio de los ejemplares vendidos.
En sintesis, Emilio requiere un modelo especifico que se adapte a los datos
disponibles.

Ventas = f (Precio) t=2009:1, .., 2018:4

El subindice ¢ indica el momento en que se considera la relacion (en el caso
que nos ocupa, cada trimestre).

Don Pablo proporciona a Emilio inicialmente la siguiente informacion
contenida en la Tabla 1.2 para que pueda construir su famoso modelo
econométrico, y de una vez por todas, conocer quién tiene la razéon. Esta
informacion corresponde a una serie temporal de ventas y precio promedio
del periodo 2009...2018 organizada por trimestres.
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Tabla 1.2
Ventas trimestrales de libros 2009-2018 (pesos constantes de 2009).
Ventas  Precio promedio Ventas  Precio promedio
Trimestre (millones por unidad* Trimestre  (millones por unidad*
de §) (miles de pesos) de §) (miles de pesos)

2009:1 275,5 98,6 2014:1 229.9 99,2
2009:2 285,6 96,6 2014:2 3429 86,4
2009:3 336,8 102,0 2014:3 361,9 92,7
2009:4 3334 91,9 2014:4 301,3 100,9
2010:1 357,0 105,6 2015:1 332,5 101,7
2010:2 3252 102,8 2015:2 343,2 95,3
2010:3 362,2 102,1 2015:3 4219 98,6
2010:4 232,0 99,1 2015:4 401,9 102,5
2011:1 2522 100,3 2016:1 421,8 101,0
2011:2 322,1 104,8 2016:2 361,7 96,9
2011:3 2973 85,6 2016:3 393,6 98,3
2011:4 2989 103,0 2016:4 287,6 91,8
2012:1 246,8 100,4 2017:1 380,0 71,8
2012:2 3224 93,8 2017:2 495,6 81,6
2012:3 383,5 99,7 2017:3 452,6 86,6
2012:4 321,8 104,6 2017:4 404,9 93,0
2013:1 351,5 100,0 2018:1 4213 83,7
2013:2 381,1 103,7 2018:2 333,7 93,7
2013:3 412,5 96,7 2018:3 379,1 94,5
2013:4 217,5 105,5 2018:4 407,0 97,7

*  Como la libreria vende muchos volumenes a diferentes precios segun las caracteristicas especificas de cada libro, para
efectos de simplificacion del analisis se estima un precio medio como resultado de sumar las ventas anuales total y
dividirlas sobre el nimero de ejemplares vendidos en cada aflo.

Fuente: El autor con base en la informacion proporcionada por Alonso et al., (2005:14).

Con lainformacion disponible, Emilio procede a graficar el comportamiento
de las variables en el tiempo. Las Figuras 1.2 y 1.3 sugieren a simple vista,
que en los periodos en los que las ventas de la editorial se incrementaron,
el precio promedio de los libros experimentd una disminucién, lo que deja
entrever la existencia de una relacion inversa entre estas dos variables. Por su
parte, la Figura 1.4 confirma la direccion en que se mueven las dos variables
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en cuestion, los aumentos o disminuciones de las ventas de la editorial giran
en torno a los aumentos o disminuciones de los precios de los libros. Emilio
se pregunta: ;Serd que mi papa tiene razon? En esencia, el precio determina
las ventas de la editorial? Partiendo de esta intuicidn, si la editorial quiere
incrementar sus ventas, necesariamente deberia bajar los precios de los libros.
(Esta discusion sera asi de sencilla?

Figura 1.2. Ventas de la editorial Figura 1.3. Precio promedio
2009-2018 2009-2018
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Figura 1.4. Ventas y precio promedio
2009-2018

Elemento 3: Estadistica

La cuantificacion de los valores de los coeficientes del modelo se hace
mediante la inferencia estadistica como lo sefiala Alonso et. al., (2005), ademas,
de permitir obtener un valor numérico para cada uno de los coeficientes,
proporcionara, informacion en términos probabilisticos, sobre la proximidad
o lejania que se puede tener respecto de los valores que se quiere conocer,
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por ejemplo, el coeficiente f, que acompaia la variable precio promedio
estimado a partir de la informacion muestral disponible (2009:1...2018:4), en
términos probabilisticos nos permitird conocer si se estd proximos o lejanos
al verdadero valor. Ademads, el instrumental estadistico facilita elegir los
procedimientos mas adecuados para la obtencion de los mejores estimadores,
es decir, a aquellos que expliquen y predigan mejor la variable dependiente
(por ejemplo, las ventas de la editorial) en su media.

1.4 Relaciones estadisticas y relaciones deterministas.

También quedo claro en el capitulo anterior, la diferencia entre un modelo
matematico y un modelo econométrico. Para Gujarati (2010:19), “en el
analisis de regresion interesa lo que se conoce como dependencia estadistica
entre variables, no asi la funcional o determinista, propia de la fisica clasica
(por ejemplo, la ley de la gravedad de Newton, la ley de Ohm, ley de los gases
de Boyle, la ley de la electricidad de Kirchhoff y la ley del movimiento de
Newton). En las relaciones estadisticas entre variables se analizan, en esencia,
variables aleatorias o estocasticas®, es decir, variables con distribuciones
de probabilidad. Por otra parte, en la dependencia funcional o determinista
también se manejan variables, pero no son aleatorias o estocasticas”.

En nuestro caso, las ventas de la editorial dependen del precio al que
vende la editorial, el precio de la competencia, el gasto en publicidad, entre
otras. Parafraseando a Gujarati (2010), dicha dependencia es de naturaleza
estadistica porque las variables explicativas, si bien son importantes, no
permiten al analista de mercados predecir en forma exacta las ventas de libros
en un periodo determinado debido a los errores propios de la medicion de
estas variables y a otros factores que en conjunto afectan las ventas pero
que son dificiles de identificar individualmente. De este modo, habra alguna
variabilidad “intrinseca” o aleatoria en la variable dependiente (ventas) que no

6 La palabra estocdstico viene de la voz griega stokhos, que significa “centro del blanco”.
El resultado de lanzar dardos sobre un tablero es un proceso estocastico, es decir, un
proceso lleno de tiros fallidos. (Gujarati, 2010: 19).
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puede explicarse en su totalidad sin importar cuéntas variables explicativas se
consideren en el modelo; es decir, a pesar de todas las variables explicativas
que se tomen siempre existird errores de medicion (residuos). En conclusion,
en economia como en otras ciencias sociales, las relaciones que se establecen
entre variables seran siempre de tipo estadistico (probabilisticas).

1.5 Regresion y causalidad.

Gujarati (2010), sefiala que "a pesar de que el analisis de regresion tiene
que ver con la dependencia de una variable respecto de otras, esto no implica
causalidad necesariamente. En palabras de Kendall y Stuart: “Una relacion
estadistica, por mas fuerte y sugerente que sea, nunca podra establecer una
conexion causal: nuestras ideas de causalidad deben provenir de estadisticas
externas y, en ultimo término, de una u otra teoria” (p. 19). “Para aducir
causalidad se debe acudir a consideraciones a priori o tedricas” (p. 20). En
el caso de las ventas de la editorial, es posible acudir a la teoria economica
(ley de la demanda) para afirmar que las ventas de la editorial dependen del
precio de los libros. El andlisis clasico de regresion se basa en el supuesto
de que el modelo del analisis es el correcto, por consiguiente, la direccion
de la causalidad puede estar implicita en el modelo postulado. La relacion
de causalidad entre la variable endogena y las variables explicativas es
unidireccional, es decir, las variables explicativas pueden influir en la variable
endogena, pero no a la inversa.

Segiin Wooldridge (2015:12), en la mayoria de las pruebas de teorias
econdmicas, asi como en la evaluacion de politicas publicas, el objetivo de
los economistas es inferir que una variable (por ejemplo, el precio de los
libros) tiene un efecto causal sobre otra variable (por ejemplo, las ventas
de la editorial). Encontrar una relacion entre dos o mas variables puede ser
sugestivo, pero no concluyente, a menos de que pueda establecerse causalidad.
“En las ciencias sociales, dado el cardcter no experimental de la mayor parte
de los datos que suelen recolectarse, hallar relaciones causales no es una tarea
facil” (p. 16).
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1.6 La causalidad y la nocion de ceteris paribus en el analisis
economeétrico.

Como bien lo precisa Wooldridge (2015), la nocién ceteris paribus — “‘si
todos los demas factores relevantes permanecen constantes” desempefia un
papel importante en el analisis causal, puesto que la mayor parte del analisis
econdmico tiene un caracter ceteris paribus. Por ejemplo, cuando se analiza
las ventas de la editorial interesa conocer el efecto que tiene una modificacion
en el precio de los libros sobre las ventas totales, mientras todos los demas
factores — tales como: el precio de la competencia, el gasto en publicidad y
el ingreso personal — se mantienen constantes. Si no permanecen constantes
los demas factores, entonces no se puede saber cudl es el efecto de una
modificacion en el precio sobre la cantidad demanda. Si se logran mantener
constantes todos los demds factores relevantes y se encuentra una relacion
entre el precio promedio de los libros y las ventas de la editorial, puede
concluirse que el precio tiene un efecto causal sobre las ventas.

1.7 Regresion y correlacion.

Existe una relacion estrecha entre el andlisis de correlacion y el anélisis de
regresion, aunque estos dos conceptos son diferentes entre si. El analisis de
correlacion a través del coeficiente de correlacion mide la fuerza o el grado
de asociacion lineal entre dos variables, mientras que el andlisis de regresion
trata de estimar o predecir el valor promedio de una variable dependiente con
base en los valores fijos de otras variables explicativas.

Aplicando estos dos conceptos al caso de la editorial, se diria que el analisis
de correlacion se interesa por medir a través del coeficiente de correlacion,
el grado de asociacion lineal existente entre las ventas de la editorial (Y) y
el precio promedio de los libros (X). Como la correlacion no mide ninguna
relacion causal, el orden de las variables se puede invertir (no importa su
orden), por tanto, la correlacion también podria medir el grado de asociacion
lineal existente entre el precio promedio de los libros (X) y las ventas de la
editorial (Y). En los dos casos, el resultado es exactamente igual.

Y —X otambién X —Y
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Por su parte, el analisis de regresion centra su interés en medir la relacion
causal entre las ventas y el precio promedio (qué tanto el precio promedio
de los libros explica las ventas de la editorial) y mediante una estimacion de
la recta de regresion, se predecird para ciertos periodos de tiempo, el valor
promedio de la ventas con base en valores fijos del precio promedio, por
ejemplo, si el precio promedio de los libros aumenta/disminuye en un 10%,
las ventas disminuirdn/aumentardn en un 14%. El célculo del coeficiente de
correlacion y la estimacion de la recta de regresion lineal le permitiran a la
editorial fijar una politica de precios en aras de optimizar sus beneficios. Se
debe considerar, que en el analisis de regresion el orden de las variables es
fundamental; en nuestro caso, el precio promedio de los libros (X) explica
en forma parcial el volumen de ventas de la editorial (Y), si se invierten las
variables, el resultado también se modifica.

_ Influye o causa
X = Precio > Y = Ventas

Variable explicativa Variable dependiente

Notese que al invertir el orden de las variables, la direccion de la relacion
causal también se altera, y por ende, los valores de los coeficientes y la
interpretacion de estos. Aqui radica la gran diferencia entre la correlacion y la
regresion. A este respecto, también se afirma:

(...) en el analisis de regresion hay una asimetria en el tratamiento a las variables
dependientes y explicativas. Se supone que la variable dependiente es estadistica,
aleatoria o estocastica, es decir, que tiene una distribucion de probabilidad. Por otra
parte, se asume que las variables explicativas tienen valores fijos (en muestras repetidas’).
En el analisis de correlacion, por otra parte, se tratan dos variables cualesquiera en forma
simétrica; no hay distincion entre las variables dependiente y explicativa. (...). Ademas,
las dos variables se consideran aleatorias. Como se puede ver, la mayor parte de la teoria
de correlacion parte del supuesto de aleatoriedad de las variables, mientras que la mayor
parte de la teoria de regresion que se expondra en este texto esta condicionada al supuesto
de que la variable dependiente es estocastica y que las variables explicativas son fijas
0 no estocasticas”. (Gujarati, 2010:20)

7 Es de crucial importancia notar que las variables explicativas pueden ser intrinsecamente
estocasticas, pero, para fines del analisis de regresion, suponemos que sus valores son fijos en el
muestreo repetido (es decir, que X toma los mismos valores en diversas muestras), de modo que, en
efecto, no resultan aleatorias ni estocasticas). Citado en Gujarati (2010: 20).
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Para el caso de la editorial, la variable dependiente (Y= Ventas de la editorial)
es estadistica, aleatoria o estocastica, mientras que la variable explicativa
(X = Preciopromedio) tiene un valor fijo (en muestras repetidas). Por cuestiones
de causalidad cada variable ocupa una posicion especifica, por ejemplo, el
precio promedio (variable explicativa = X) es una variable determinante
de las ventas de la editorial (variable dependiente = Y), es decir, existe una
relacion de X hacia Y (X —Y), por ende, no es posible invertir la relacion
entre estas variables sin que se modifique la ecuacion de regresion estimada
(al invertir la relacion, la ecuacion de regresion se transforma, al igual que
su interpretacion). En cambio, en el analisis de correlacion, las ventas como
el precio promedio se tratan como variables aleatorias, por consiguiente, es
indiferente medir el grado de asociacion lineal entre las ventas y el precio
promedio o viceversa; el coeficiente de correlacion siempre dard el mismo
resultado.

Precio promedio (P) — Ventas de la editorial (V) = Ventas de la editorial (V) — Precio promedio (P)

Precio promedio (P) <> Ventas de la editorial (V)

1.8 Denominacion de las variables en un modelo econométrico.

Don Pablo ha escuchado de boca de Emilio, usar en repetidas veces las
palabras variable dependiente y variable independiente o explicativa, pero
necesita se le aclare por qué las llama de diversas maneras. Emilio utilizando
el modelo econométrico de las ventas de la editorial le responde a su padre:
“los términos variable dependiente y variable explicativa se definen de varias
maneras”, siendo todas sinonimos. A continuacion en la Tabla 1.3 se presenta
una lista de tales sindbnimos.
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Tabla 1.3
Denominacion de las variables.

Ventas editorial = Y Precio =X
Variable dependiente Variable explicativa
Variable explicada Variable independiente
Predicha Predictora
Regresada Regresora
Respuesta Estimulo
Enddgena Exo6gena
Resultado Covariante
Variable controlada Variable de control

Fuente: Gujarati (2010:21).

En el presente documento y con el deseo de no confundir al lector, se
utiliza la terminologia de variable dependiente/variable explicativa y, en
algunas ocasiones, a la variable explicativa también se la denominara
regresor(a). Si se estudia la dependencia de una variable respecto de una
unica variable explicativa, como por ejemplo, las ventas que dependen del
precio, dicho estudio se conoce como analisis de regresion simple, o con
dos variables (las ventas como variable dependiente y el precio promedio
como variable explicativa). Sin embargo, si se estudia la dependencia de
una variable respecto de mas de una variable explicativa, como las ventas
en funcion del precio de la editorial, el precio de la competencia, el gasto en
publicidad y la renta personal, y posiblemente otras; se trata de un analisis de
regresion multiple. En otras palabras, en una regresion simple sélo hay una
variable explicativa, mientras que en la regresion multiple se utiliza mas de
una variable explicativa. El analisis de regresion multiple es el més utilizado
en investigacion, precisamente por la multiplicidad de factores que influyen o

explican un determinado fendmeno economico.
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1.9 Etapas en la elaboracion de un modelo econométrico.

Habitualmente se distinguen cuatro etapas en la elaboracion de un modelo
econométrico, las cuales son coherentes con los objetivos de la econometria.
Como lo sefiala Alonso et al, (2005), el primer paso en la construccion de un
modelo econométrico, corresponde a la seleccion del problema que se quiere
analizar, en funcion de la identificacion de la variable que se quiere explicar
y los factores que la explican, la teoria econdmica existente y la informacion
o datos disponibles.

1.9.1 Especificacion.

Corresponde al planteamiento del modelo econométrico en coherencia con
la teoria econdmica existente. La una correcta especificacion de un modelo
supone que las variables explicativas X son variables relevantes que explican
a la endégena Y, es decir, no existe ninguna variable X que no explique nada
delaY.

Procedimiento: 1) Eleccion de las variables explicativas: X, X ,...,X,; 2)
Elegir la forma funcional: f(.) en Y= f(X). Por lo general, se supondra la forma
funcional lineal: f(.) = Lineal; y 3) elegir el comportamiento probabilistico
(distribucion) de la perturbacion aleatoria p, para que la se supondra:
p,~iid(0, 6%); y 4) seleccion de la muestra de datos u observaciones relacionadas
con las variables dependiente y explicativas.

Nuestro modelo bivariado de ventas de la editorial quedara especificado de
la siguiente manera:

Vt:ﬁ0+ﬁ1PEt+Mt t:1I213I"'lT (1.4‘)
1.9.2 Estimacion.

En esta etapa se cuantificaran los parametros desconocidos a partir de la
informacion disponible. Para esto, se elige el método estadistico adecuado y
se obtienen los valores numéricos relativos a los parametros desconocidos
del modelo. La estimacion se representa sobreponiendo un sombrero, gorro

o circunflejo ( 7 ) al pardmetro de interés.
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V, = ﬁo Jr/ijEt + i, (1.5)
1.9.3 Validacion.

En esta etapa se evalta si el modelo representa correctamente el problema
que dio origen a su especificacion inicial. Si el modelo supera esta prueba, se
constituira en una herramienta adecuada para el analisis econdmico; en caso
contrario, el modelo deberd someterse a re-especificacion, re-estimacion y

nuevamente a evaluacion o contrastacion.

1.9.4 Uso del modelo econométrico.

Un modelo que supera la etapa de validacion o contrastacion es utilizado
con fines explicativos y predictivos de la variable dependiente Y; en nuestro
caso, el modelo de ventas de la editorial servira para explicar los factores que
influyen en mayor medida en las ventas. También, servird para pronosticar
las ventas de la editorial trimestre a trimestre a partir de valores especificos
que toman las variables explicativas; por ejemplo, ;cudl sera el valor medio
de las ventas cuando el precio promedio de los libros disminuya en un 10%
o viceversa?.



Capitulo 2

ENCARANDO EL MODELO DE
REGRESION LINEAL SIMPLE:
ESPECIFICACION Y ESTIMACION

Supuesto 1: E/ modelo de regresion es lineal en los parametros,
aunque puede o no ser lineal en las variables. Simbolicamente, se
tiene que: Yi = o+ piXi + u:

Emilio para salvar su discusion, debe utilizar el analisis de regresion, como
lo afirma Gujarati (2010), “el cual trata del estudio de la dependencia de una
variable (variable dependiente) respecto de una o mas variables (variables
explicativas) con el objetivo de estimar o predecir la media o valor promedio
poblacional de la primera en términos de los valores conocidos o fijos (en
muestras repetidas) de las segundas” (p.15).

En el caso particular de la editorial, el andlisis de regresion estudiara la
dependencia de las ventas de libros (variable dependiente) respecto del precio
promedio de los ejemplares (variable explicativa) con el objetivo de estimar o
predecir el valor promedio poblacional de las ventas en términos de un valor
conocido o fijo del precio.

2.1 Formalizacion de la discusion.

Ademas, tras una discusion, Don Pablo afirma: Estoy dispuesto a formalizar
mi teoria a partir del modelo econométrico propuesto por Emilio para que
pueda comprobarse si los datos lo avalan de manera que mi hijo no pueda
poner en tela de juicio el resultado; de esta manera se saldra de dudas. En
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mi opiniodn, es el precio de los libros la variable fundamental que influye en
las ventas de los mismos, que desincentiva a los compradores cuando este
aumenta o estimula su consumo, en caso de que el precio se reduzca.

Para zanjar su discusion, padre e hijo acuerdan desarrollar el siguiente
modelo:

V.=V =B +B.PE+u,  i=12,3,..,T 2.1)

Doénde:

V.= Ventas de la editorial

ﬂo = Intercepto o constante

B, = Parametro o coeficiente de la pendiente

u, = Término de perturbacion estocastica

1 =i-ésima observacion con T como tamano de la poblacion

El modelo especificado de ventas de la editorial es lineal en sus pardmetros,
puesto que el coeficiente f, esta elevado a la potencia 1.

Tomando las ventas de la editorial (V) y el precio promedio de los
ejemplares (PE,), Don Pablo y su hijo Emilio, deciden construir un grafico de
dispersion que permita observar la relacion existente entre estas dos variables.
La disposicion de los datos en la nube de puntos (véase Figura 1.1), confirma
efectivamente que existe una relacion negativa entre el precio de los libros (X)
y las ventas de los mismos (Y). Tal como lo expone la teoria de la demanda,
las ventas dependen en cierta medida del comportamiento de los precios
de los bienes en cuestion (a mayor precio menor demanda y viceversa). Si
bien, esta evidencia ayuda en algo a resolver en alguna medida, la discusion
entre Don Pablo y Emilio, no es lo suficientemente contundente para dar por
terminada tal discusion. A Don Pablo le interesa conocer la magnitud del
efecto del precio sobre las ventas para comprobar su teoria y resolver de una
vez por todas, esta azarosa discusion.

La Figura 2.1 muestra una serie de detalles relacionados con la recta de
regresion lineal del precio promedio con respecto a las ventas de la editorial.
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Los puntos que aparecen por encima y por debajo de la recta corresponden a los
residuos que miden la distancia vertical entre la recta y cada uno de los puntos.
Entre mayor sea la distancia de cada punto a la recta, mayor es la dispersion
de los datos y menor sera la capacidad explicativa y predictiva del modelo. Un
modelo tendria un gran ajuste si todos los puntos estuviesen localizados sobre la
recta de regresion, pero esto en la préctica, es poco posible. La verdadera funcion
del método de Minimos Cuadrados Ordinarios (en adelante MCO) es minimizar
la suma de los residuos al cuadrado [} (Y -}?i) = 0] para que los estimadores de
ﬁo y ,[?l sean lo mas aproximados a los verdaderos valores de B,y B,y }?1 como
estimador de E(Y1.X).

Variable pendiente = Y
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Figura 2.1. Relacion entre ventas y precio.

2.1.1. Relacion entre dos variables.

Don Pablo y Emilio observan en el grafico de dispersion (Figura 2.1) la
aparente relacion existente entre el Precio promedio (P) y las Ventas de la
editorial (V), pero en su discusion, ellos pretenden ir mas all4 en sus analisis.
Para dar respuesta a esta discusion, X representara el precio promedio de los
libros vendidos por la editorial y Y las ventas de la editorial en los ultimos
diez anos (T = 10 x 4 = 40 trimestres).



44 EL USO DE LA ECONOMETRIA BASICA

Emilio hace memoria nuevamente, y recuerda que los Profesores Alonso,
Fernandez & Gallastegui (2005:18) hablaron en algiin momento en el curso
de econometria del método MCO, el cual sirve para cuantificar las relaciones
entre variables. Ellos de manera insistente solian decir que el ajuste minimo
cuadratico permite estimar la mejor ecuacion de la recta de regresion a
través de la minimizacion de la suma de los residuos al cuadrado. Los
residuos minimo cuadraticos miden para cualquier valor de X, la distancia
entre el valor observado de Y y el valor que la recta minimo cuadratica
proporcional. Como este concepto es un tanto confuso para Don Pablo,
en particular; Emilio le sugiere a su padre que examine nuevamente el
grafico de dispersion mencionado arriba. En este se observa una linea con
pendiente negativa con trazo de izquierda a derecha que viaja de manera
aproximada por el centro de la nube de puntos. Esta recta (recta ajustada) es
la denominada recta de regresion minimo cuadratica, la cual posteriormente,
serd expresada en una ecuacion.

Don Pablo siente mucha inquietud por los puntos alrededor de la recta. Con
sus gafas puestas, observa que algunos de estos puntos se acercan mas a la
recta, en cambio, otros se alejan; pero ciertos puntos se localizan precisamente
sobre la recta. Ante este asombro, Don Pablo le pide a Emilio una explicacion
concreta. Emilio de manera rapida le explica a su padre, que a la distancia
entre los puntos y la recta se le denomina los residuos, entre mas amplia sea
esta distancia, los residuos seran mayores y el modelo econométrico menor
capacidad explicativa tendra. En palabras de sus recordados maestros: “Por lo
tanto, resulta natural pensar en elegir una recta siguiendo un procedimiento que
trate de minimizar las distancias entre la recta y todos los puntos observados”
(Alonso et al., 2005, p.16). Ante esto Don Pablo opina: Ahora comprendo el
por qué a este método se le conoce como Ajuste Minimo Cuadratico y por qué
la inclusion de la perturbacion (parte aleatoria) en el modelo econométrico
inicial. Eureka dice Don Pablo: Al fin he podido comprender que las relaciones
entre las variables economicas no son exactas, de ahi la existencia de los
residuos, y por ende, la necesidad de incluir en el modelo una perturbacion o
término de error.
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Don Pablo quiere pasar del discurso a la accion, por lo tanto, le solicita
a su hijo Emilio que estime la ecuacién de la recta de regresion a través del
método MCO, del que tanto ha hablado. Ante esta justa peticion, Emilio
responde: Padre, ha llegado el momento de encontrar la verdad; para
realizar la estimacion de la ecuacion de la recta de regresion, utilizaré varios
enfoques didacticos, para que al final, ti no tengas ninguna duda acerca de los
procedimientos estadisticos utilizados. Entonces, jmanos a la obra!

Procedimiento 1

Emilio inicia la estimacion por MCO utilizando notacion matricial para
que se capture los detalles del procedimiento. Para ello revisa el Apéndice
C del libro Econometria de profesor Gujarati, D. (2010: 849-876). Como la
ecuacion que se pretende encontrar tiene dos variables, entonces para obtener
la estimacion por MCO de £, primero se escribe la regresion muestral de

k-variables:

TR B A 22

La cual se escribe en forma mas compacta en notacion matricial como:

y=XB+pu
y en forma matricial como:
Y, 1 Xn Xk1 Bo oy
Y, 1 X2 Xk2 31 J28
= . +
Y, 1 Xin Xkn ,l?k i,
y o= X B f
nx1 nxk kx1 nx1

Donde ﬁA es un vector columna de k elementos compuesto por los
estimadores de MCO de los coeficientes de regresion, y donde 1 es un vector

columna de n x 1 con 7 residuos.
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111 1 1 X noYXi
XX = = .2
X, X X Xr 1 X X YXi
1 Xn
v T
Xy=[1 1 1 1 Y, SYi
X, X, X; .. Xn : SXiYi
Y;
_Yn_
g Bo
B4

En los modelos de dos y tres variables, en el caso de k variables los

estimadores de MCO se obtienen al reducir:
Ziz = (Yi B B0 B B1 B BZXH T Bkaj)z

Dénde: )’ es la suma de cuadrados residual (SCR). En notacién matricial,

esto equivale a reducir zi'i, asi:

=
=
I
=
=
N
=
E)
=
N

AA=T2 e ot A2 = 3R

Ahora de y = Xp + fii, se obtiene fi = X, por consiguiente:

Aa=-XB)-XP)

Aa=yy-2BXy+BXXp
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Don Pablo al mirar este conjunto de férmulas y simbolos queda perplejo,
exclamando: Emilio, ;qué intentas hacer?, ;explicar nuestra diferencia de
opiniones, o confundirme mas? Emilio, ante la confusion natural de su padre,
le pide tener un poco de paciencia y concentracion.

Emilio, sabe que este tema no es en nada sencillo, por tanto, trata de
explicarlo del siguiente modo: jPapa!, considera los datos disponibles en la
Tabla 1.1, entre los cuales se encuentran las ventas de libros de la editorial
2009-2018 (¥, = Y) y el precio promedio de los ejemplares (PE, = X), asi
como al tiempo o la variable de tendencia. Al incluir esta ltima en el modelo,
se trata de averiguar la relacion de las ventas (¥, = Y) con el precio promedio
(PE,= X) de la variable de tendencia (que puede representar una multitud
de otros factores, como la renta, el momento en el ciclo econémico, cambio
en gustos o preferencias, etcétera). Para fines empiricos, por consiguiente, el
modelo de regresion es:

~

Vi=Bo+b Xi+ 2.3)

Donde: f’l = Ventas de la editorial; ﬂAO = efecto marginal en las ventas
cuando el precio promedio de los libros varia en una unidad monetaria;
Xi = Precio promedio de los libros y /. = residuos estimados de la regresion.
En notacion matricial, el problema se muestra de la siguiente manera:

Don Pablo enfadado por tanto enredo cometido por Emilio, exclama: Mira
hijo, ;puedes ser mas concreto? En verdad, no entiendo nada de lo que has
hecho hasta ahora. Emilio ante la impaciencia de su padre, responde: Papa, se
como te sientes, pero a veces es imposible prescindir de la notacion matricial
para explicar el MCO. Ahora se va a derivar en forma matricial la ecuacion
de las ventas de la editorial, para que te des cuenta, que este procedimiento no
es nada del otro mundo.

Emilio empieza con la ordenacion de los datos de ventas y precios en
forma de matrices, del siguiente modo:
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1 2755 1 98,6 1o
1 285,6 1 96,6 2
1 336,8 1 102,0 a3
1 3334 1 91,9 I
1 357,0 1 105,6 s
= x /f 0 +
b1
1 4049 1 93,0 H36
1 4213 1 83,7 A3y
1 333,7 1 937 f38
1 379,1 1 94,5 fz9
| 1 4070 | |1 97,7 | | Mo |
Y= X ﬁ + 1
40 x1 40x2 2x1 40 x 1

Como ya se menciond, las relaciones entre las variables econdmicas
deterministas (inexactas), la tltima matriz los residuos resultantes de la
diferencia entre el valor de Ventas =Y el valor pronosticado a partir de la
ecuacion de la recta de regresion (¥); la forma como se calcula este valor sera
explicada mas adelante.

Emilio con el apoyo de Excel se alista a realizar operaciones con las
matrices construidas previamente. Se dispone a realizar la multiplicacion de
la matriz X (precio promedio) por la matriz X traspuesta (X 'X), asi:

1 98,6

1 96,6

1 102,0

1 1 1 1 1 1
x |: 98,6 96,6 1020 . . . 937 945 977 :|

. . 2 x40

1 93,7 Matriz traspuesta de X = X’

1 94,5

1 97,7

0x2

Matriz X
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Como resultado de la multiplicacion X X, obtiene:

40,00 3.870,70
3.870,700 376.376,230
2x2

Emilio, ahora multiplica la matriz traspuesta de X (precio promedio = X")
por la matriz y = ventas, es decir, X"y:

1 98,6

1 96,6

11020

1 1 1 1 1 1
[ 986 966 1020 . . . 937 945 977 }

. . 2 x40

1 93,7 Matriz traspuesta de X = X’

1 945

1 97,7

-~ 40x2
Matriz X

De la multiplicacion X'y, se obtiene:

[ 13.789.7 }
1.327.971,8600
2x1
Xy
Ahora se calcula con ayuda de Excel, la matriz inversa de X, o sea, X'. De
la multiplicacion de XX, se obtiene la matriz X X!, asi:

40,00 3.870,70
3.870,700 376.376,230
2x2

Matriz XX

Cuyo resultado es la matriz X X!

5,174928582 -0,05321961
-0,05321961 0,000549974
2x2



50 EL USO DE LA ECONOMETRIA BASICA

Como £ = (X"X")( Xy), por tanto, para la estimacion de los coeficientes®
EO + ﬁl se procede a multiplicar la matriz X" X' por la matriz X'y, asi:

5,174928582 -0,05321961 - 13.789,7
-0,05321961 0,000549974 1.327.971,8600
2x2 2x1

Por consiguiente, el valor de los parametros (8, y f,) de larecta de regresion
lineal, seran:

B, 686,569
I 3,53245

2x1

BO y Bl son los valores estimados de 8,y 8, los cuales también podrian
representarse simbolicamente como b,y b, para evitar el uso del circunflejo,
por lo tanto, y =b, + b X..

Uniendo los coeficientes obtenidos, se logra estimar la recta de regresion
lineal: YZEO +/’5’1’ por ende, Y=686,57 —3,53X, donde: Y= valor medio de
las ventas y X = Precio promedio de los libros. En conclusion, la ecuacion de
la recta de regresion lineal de la editorial es:

Veéntas = 686,57 — 3,53Precio (2.4)

A partir de esta ecuacion se podra explicar la influencia del precio sobre las
ventas (X — Y) y predecir el valor medio de las ventas de la editorial a partir
de valores dados del precio promedio de los libros

Como lo sospechaban los dos, existe una relacion negativa entre las ventas
de los libros y el precio promedio de los mismos. La ecuacion arriba descrita
indica que si el precio promedio de un libro varia (aumenta/disminuye) en
una unidad monetaria ($1), la ventas variaran (disminuirdn/aumentaran) en
3,53 unidades monetarias’® ($3,53). Como parece que esta interpretacion no

8 El gorro o circunflejo colocado encima de cada parametro significa un valor estimado del parametro.
Un estimador es un valor que puede calcularse a partir de los datos muestrales y que proporciona
informacion sobre el valor del parametro (f).

9 Se debe recordar que las ventas estan representadas en millones de pesos colombianos y el precio
promedio en miles de pesos.
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es suficientemente clara para Don Pablo, Emilio trata de exponerlo de la
siguiente manera: jMira papa!, si la editorial incrementa el precio promedio
de un libro en $1, las ventas se reducirian en $3,53 y lo contrario. Este analisis
permite concluir que las ventas de libros son muy o elasticas al precio, lo cual
indica que se debe ser muy prudentes con la fijacion de la politica de precios,
de lo contrario, nuestros ingresos se veran fuertemente menguados.

Procedimiento 2

Para evitar que Don Pablo quede con dudas a estas alturas del ejercicio,
Emilio se propone desarrollar la estimacion de la ecuacion de regresion
lineal de un modo alternativo, utilizando la hoja de calculo Excel organiza la
informacion de ventas y precio promedio en la Tabla 1.4. Para la estimacion de
los valores de los parametros ﬁo y ,6"\1, se procede a calcular la media aritmética
o promedio del precio = X y de las ventas =Y, asi:

S X
X:Z;

Dénde: X = promedio (media) de los valores X (precio); ¥ X = suma total
de la columna precios y n = numero de trimestres.

3.870,7

X= = $ 96,8 miles

Dénde: Y = promedio (media) de los valores Y (ventas); Y'Y = suma total
de la columna Ventas y n = nimero de trimestres.

—  13.789,7 ,
Y= T = $ 344,7 millones

Primero, se procede a estimar el valor del parametro de £, llamado también,
pendiente de la recta de regresion, y posteriormente, el valor de 3, conocido
como intercepto o constante, partir de las siguientes férmulas:



5) EL USO DE LA ECONOMETRIA BASICA

B =3(X-X)(Y-Y)/3(X-X) 2.5)

Se deduce que la recta de regresion debe pasar por el punto correspondiente
a las medias de ambas variables (X'y Y) y que debe tener por pendiente (,81) la
covarianza dividida por la varianza de la variable X, lo cual se expresa como
p=S_/8 =1 (S,/S).
6.422,9
1.818,3

= 3,53

bl

Reemplazando valores en (2.5) se obtiene: ﬁ 1=

Tabla 2.1
Relacion de ventas trimestrales de la editorial 2009-2018

Trimestre Y= Ventas Y=Precio (X-X) (Y-Y) (X -X)? X -X) (Y-Y)

2009:1 275.,5 98,6 1,8 69,2 3,4 -126,9
2009:2 285,6 96,6 -0,2 -59,1 0,0 9,9
2009:3 336,8 102,0 52 7,9 274 41,6
2009:4 3334 91,9 4.9 -11,3 23,7 55,2
2010:1 357,0 105,6 8.8 12,3 78,0 108,3
2010:2 3252 102,8 6,0 -19,5 36,4 -117.9
2010:3 362,2 102,1 53 17,5 28,4 93,1
2010:4 232,0 99,1 23 -1127 54 -263,0
2011:1 2522 100,3 35 92,5 12,5 -326,9
2011:2 322,1 104,8 8,0 22,6 64,5 -181,9
2011:3 297.3 85,6 11,2 474 124,7 529,8
2011:4 298,9 103,0 6,2 45,8 38,8 -285,7
2012:1 246,8 100,4 3,6 97,9 13,2 -355,8
2012:2 3224 93,8 3,0 223 8,8 66,3
2012:3 383,5 99,7 2,9 38,8 8,6 113,7
2012:4 3218 104,6 7.8 22,9 61,3 -179,7
2013:1 3515 100,0 32 6,8 10,4 21,8
2013:2 381,1 103,7 6,9 36,4 48,1 252,0
2013:3 412,5 96,7 0,1 67,8 0,0 4,6
2013:4 217,5 105,5 8,7  -1272 76,3 -1111,1
2014:1 229,9 99,2 24 -1148 5,9 -279,4
2014:2 342,9 86,4 -10,4 1,8 107,5 19,1
2014:3 361,9 92,7 4,1 17,2 16,5 -69,8

2014:4 301,3 100,9 41 434 17,1 -179,5
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Continuacion Tabla 2.1

Trimestre Y=Ventas Y=Precio (X-X) (Y-Y) (X-X) (X-X) (Y-Y)

2015:1 332,5 101,7 49 12,2 243 60,4
201522 3432 953 1,5 1,5 22 23
2015:3 4219 98,6 1,8 77,2 34 141,4
2015:4 401,9 102,5 5,7 57,2 32,9 327,7
2016:1 421.,8 101,0 4,2 77,1 17,9 326,1
20162 361,7 96,9 0,1 17,0 0,0 22
2016:3 393,6 98,3 1,5 48,9 2,3 74,9
2016:4 287,6 91,8 -5,0 -57,1 24,7 283,9
2017:1 380,0 77,8 -19,0 353 359,8 -668,7
2017:2 495,6 81,6 -15,2 150,9 230,1 -2288,1
2017:3 452,6 86,6 -10,2 107,9 103,4 -1096,6
2017:4 404.9 93,0 -3,8 60,2 14,2 -226,6
2018:1 4213 83,7 -13,1 76,6 170,8 -1000,4
2018:2 333,7 93,7 -3,1 -11,0 9.4 33,9
2018:3 379,1 94,5 23 34.4 51 77,9
2018:4 407.,0 97,7 0,9 62,3 0,9 58,1
Sumatoria 13.789,7 3.870,7 - - 18183 - 64229
Promedio 344,7 96,8

Fuente: Elaboracion propia con base en la Tabla 1.2

En ﬁ(]: Y- ﬁl)_(, se obtiene el coeficiente de 8, = 344,7 + (-3,53)(96,8) = 686,57

Por consiguiente: Veéntas = 686,57 — 3,53Precio

Procedimiento 3

Por ultimo, Emilio se dispone a estimar paso a paso la recta de regresion
lineal de manera automatizada con la ayuda del software econométrico
EViews 10 de amplio uso académico y profesional. El cargue en EViews del
archivo de trabajo en excel 7ab. [ se realiza mediante File — Open — EViews
Workfile como se muestra en las Figuras 2.2 y 2.3.
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i v iews v G| | Buscaren Archivos Eviews » Edit Object View Proc Quick Options Add-ins Window Help
2 carpeta = 0 @ New L
o Open » EViews Workfile... Ctrl+0
2E/10/2015 30N v Wordie Save Ctrl+S Foreign Data as Workfile...
Save As... Database...
Snapshot. Programs...
Close Programs in Add-ins folder...
Import ) TextFile...
Export »
b Print Ctrl+P
& THOSETIOOR (€, ¢
Browse Locsion: coco Computer_v] Print Setup..
Nombre: o] [Eviews Workfile C:wi1) v Run... F10
] Update defautt directory Cancelar Exit

Figura 2.2

Figura 2.3

Al pulsar Abrir se carga en la memoria la tabla en mencion. Si se quiere

ver el contenido del conjunto de datos bastara con seleccionar con el puntero

del mouse y oprimiendo la tecla CTRL, las variables ventas y precio (en este

orden). Posteriormente, se hace clic con el boton derecho del raton, enseguida

se elige las variables en mencion y se selecciona Open — As Group (véase

Figura 2.4). De este modo, se puede ver la informacion de las variables del

modelo como grupo, como se indica en la Figura 2.5.

| == = |

[view[Proc[obiect | save [snapsnot [ Freeze  Details /- [[ show[ Fetc [ store [Delete [Genr [sa

‘Sample: 2009Q1 2018Q4 — 40 obs

A precio

£3 resid | Open »|  esGroup

&4 fimestre Preview F9 || asEquation...
Copy ctrlec 2= Factor...
Copy Special.. as VAR...
Paste Ctr+v as System...

Paste Special as Multiple series

Fetch from DB...
Update... Ctrl+F5
Store to DB...

Export to file...

Manage Links & Formulae...

Rename...

Range: 2009Q12018Q4 — 40 obs Filter: *

Delete

Figura 2.4

e
200901 275.! 98.1 ~
2009Q2 285. 96.

336. 102, [ ]
200904 333. 91.
2010Q1 357. 105
2010Q2 325.2 102
2010Q3 362.2 102
2010Q4 232. 99.
2011Q1 252. 100.
201102 322, 104.
2011Q3 297. 85.
201104 298. 103
201201 246. 100.
2012Q2 322. 93.
2012Q3 383. 29.
201204 32 104.
2013Q1 35 100.
201302 38 103,

201303 a1 9.

2013Q4 21 105.

201401 229. 9.

201402 342 86.4 .

2014Q3 | o T T >
Figura 2.5

Para realizar la regresion se cierra la ventana anterior, pulsando la tecla

CTRL mas el boton izquierdo del raton, seleccionamos las variables ventas

y precio en su orden, damos clic derecho y elegimos Open — As Equation,

como se muestra en la Figura 2.6. En el campo Equation Specification aparece

las variables “ventas precio c¢”. La variable “c” corresponde al intercepto,

término constante u ordenada en el origen. Se puede modificar el orden
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en el cual apareceran las variables en la salida de EViews conservando el
orden légico de la ecuacion (Y = a + bX; donde Y = Ventas, a = intercepto,
b = coeficiente y X = Precio promedio) con el propdsito de facilitar su lectura
y comprension.

En la ventana de didlogo Equation specification se ordena las variables del
siguiente modo: ventas ¢ precio; enseguida, en el campo Estimation settings
seleccionamos el método de estimacion, en nuestro caso, LS — Least Squares
(NLS and ARMA), en espafiol: minimos cuadrados ordinarios (MCO) y se da
Aceptar, como se indica en la Figura 2.7.

Options ification | Options

Equation specification Equation spedification

Dependent variable followed by list of regressors including ARMA Dependent variable followed by list of regressors i

and PDL terms, OR an explict equation like Y=c(1) +c(2)*X. and PDL terms, OR an explicit equation like Y=c(1)+c(2)X.
ventas c precio |
Estimation settings Estimation settings
Method: [Ls - Least Squares (NLS and ARMA) v Method: LS - Least Squares (NLS and ARMA) v
Sample: l 2009q1 2018q4 Sample: | 2009q1 20184

Se puede observar la estructura de la ecuacion de las ventas de la editorial
seleccionando View — Representations y se da clic (Figura 2.8). EViews en
el apartado Substituted Coefficients ordena la estimacion de la ecuacion
de la recta de regresion empezando por el término constante y terminando
con el coeficiente de la variable explicativa (precio), como se muestra en la
Figura 2.9.
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= : =
[view] proc] object [ Print [ Name  Freeze [ Estimate | Forecast  stats | Resias [N S — i o -
e ] [view] proc| object { prnt  Name  Freeze Btimtelromast[smm-
Tl Guiee Estimation Command: A
Actual Fitted,Residual » .
ARMA Structure LS VENTAS C PRECIO
N *| StaEmor  tStatisic  Prob.
st 1350660 5083209  0.0000 Estimation Equation:
Coefficient Diagnostics » 1.392403 -2.536944 0.0154 e
Residual Diagnostics *| Mean dependentvar 3447425 VENTAS = C(1) + C(2)*PRECIO
Stability Diagnostics »| S.D. dependentvar 63.37666
Akaike info criteri 11.05428 - N .
Label Schwarz crterion 11.13873 Substituted Coefficients:
oy g Hannan-Quinn criter. 11.08482 Pee—————————3
F-statisti 6.436083 Durbin-Wat: tat 1.241471
b e o iseio T ——— VENTAS = 686.568580576 - 3.53244716022*PRECIO
v
Figura 2.8 Figura 2.9

Los resultados de la estimacion se muestran en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2
Resultados MCO de las ventas contra el precio.

Variable Dependiente: V
Método: MCO

Muestra: 20009Q 2018Q4
Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 686,5686 135,0660 5,083209 0,0000

PE -3,532447 1,392403 -2,536944 0,0154
R-squared 0,144839 Mean dependent var 344,7425
Adjusted R-squared 0,122335 S.D. dependent var 63,37666
S.E. of regression 59,37385 Akaike info criterion 11,05428
Sum squared resid 133.958,8 Schwarz criterion 11,13873
Log likelihood -219,0857 Hannan-Quinn criterion 11,08482
F-statistic 6,436083 Durbin-Watson stat 1,241471
Prob(F-statistic) 0,015410

Aunque la informacion estadistica que proporciona EViews es muy
completa, por el momento, solo se tomara de la Tabla 2.2 lo correspondiente
a la columna de los coeficientes (Coefficient) de las variables de la ecuacion
(intercepto y coeficiente del precio).

Por consiguiente, la ecuacion de la recta de regresion resultante estimada
con el paquete EViews genera los mismos resultados obtenidos con el uso
de los métodos manuales vistos anteriormente, con la diferencia que la
automatizacion ahorra mucho tiempo y esfuerzo humano, ademas de ofrecer
mayor precision en los resultados.
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Sustituyendo los valores respectivos en la ecuacion: Ventas =, — 8 Precio,
se obtiene:

Ventas = 686,57 — 3,53Precio

La conjetura de Don Pablo respecto del efecto negativo del precio sobre
las ventas parece confirmarse. De otro lado, la capacidad explicativa de este
modelo a juzgar por el valor del coeficiente de determinacion'® (R?), parece
bastante reducido. Por ello, para poder convencer a Emilio sera preciso decidir
si el coeficiente estimado proporciona o no un valor fiable (en el sentido de
préximo al valor tedrico que se queria conocer), lo que implica hacer referencia
a la distribucion de dicho coeficiente y, en particular, a la dispersion de dicha
distribuciéon. Como no es posible cuantificar ésta mientras no se disponga
de un estimador para la varianza de las perturbaciones (6?), la respuesta, si
Don Pablo tiene o no razon en su planteamiento se propone resolverse en
los capitulos siguientes. Hasta ahora, Don Pablo siente cierta satisfaccion al
ver que el precio medio de los libros tiene algiin poder explicativo sobre las
ventas, como inicialmente intuyo.

2.1.2 Interpretacion de los coeficientes.

Como el modelo de regresion simple Unicamente tiene dos variables
(una dependiente y otra explicativa), el coeficiente de la pendiente B, que
acompafia la variable explicativa mide la fuerza del efecto marginal de la
intensidad de la variable explicativa sobre la variable dependiente, cuando la
primera varia en una unidad. Como ya se ha visto, este coeficiente se estima
a partir de datos. El coeficiente de regresion es un nlimero que contiene dos
tipos de informacion: ademas de indicar si la relacién propuesta es positiva
o negativa, indica la variacion de la variable dependiente cuando la variable
explicativa varia en una unidad.

10 El coeficiente de determinacion es la proporcion de la variacion muestral en y, que es explicada
por la linea de regresion de MCO. Por definicion R? es un nimero entre 0 y 1. En general, que
el R? sea pequefio indica que es dificil predecir con mucha exactitud resultados individuales
para y. Esto ratifica que en ciencias sociales es muy dificil predecir el comportamiento de los
individuos.
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En el caso de la editorial, el coeficiente f, mide la fuerza del efecto
marginal de la intensidad del precio promedio de los libros sobre las ventas
de la editorial, en otras palabras, cuantifica el impacto de un cambio unitario
en la intensidad del precio promedio sobre las ventas de la editorial.

En la Tabla 2.3 se muestra la interpretacion de los coeficientes para los

distintos modelos.

Tabla 2.3

Interpretacion de los coeficientes.

Modelo d::;:;?:ﬁ te e:;?ll;i:::il‘ela Interpretacion
Nivel-nivel Y X Ay =B ,Ax
Nivel-log Y In(X) Ay = (B,/100)% Ax
Log-nivel In(Y) X %Ay = (100B,) Ax
Log-log In(Y) In(X) %Ay = B,%Ax

Fuente: Pérez (2006: 7).

Modelo nivel - nivel

Se puede interpretar el coeficiente B, como el numero de unidades que
varia en su media Y cuando X, varia en una unidad (permaneciendo el resto
de las variables constantes o ceteris paribus''). El término constante 3, se
interpreta como el pronostico de Y cuando X. es igual a 0.

Il (...) La mayor parte de las cuestiones economicas tienen un caracter ceteris paribus. Por
ejemplo, cuando se analiza la demanda del consumidor interesa saber el efecto que tiene una
modificacion en el precio de un determinado bien sobre la cantidad demandada, mientras
todos los demas factores —tales como ingreso, precios de los demads bienes y preferencias
individuales— se mantienen constantes. Si no permanecen constantes los demads factores, en-
tonces no se puede saber cudl es el efecto de una modificacion en el precio sobre la cantidad
demandada (Wooldridge, 2009:12). Como se explicara en el capitulo 3, la condicion ceferis
paribus intenta aislar el efecto que provoca cada variable explicativa sobre la variable depen-
diente para medir su contribucion; en nuestro caso, el efecto o razén de cambio del precio so-
bre las ventas. Si prescindimos de esta condicion, el analisis econdmico se torna practicamente
imposible, dada la interaccion de variables multiples y su simultaneidad.
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En nuestro caso, Ventas = 686,57 — 3,53Precio, cuando el coeficiente del
precio 8,=3,53 y el valor de X es igual a cero (X = 0), entonces, el valor de
Y es igual al valor del intercepto es 686,57, por lo tanto, el prondstico de las
ventas sera: Ventas = $ 686,57.

Ventas = 686,57 — (3,53)(0)
Ventas = 686,57 — 0
Ventas = 686,57

Interpretacion del término independiente: El término constante
representa el valor de la ordenada donde la linea de regresion se intercepta al
eje Y. El intercepto o constante paramétrica es el coeficiente que no acompana
ninguna variable; en algunos casos, su magnitud no tiene interpretacion
economica. En nuestro caso, si el precio de los libros es cero, es decir, en el
evento que la editorial los regale a sus clientes (supuesto considerado como
absurdo), las ventas de la editorial serian de $686,57. El valor del intercepto
provoca la formulacion de varias preguntas: ;Como es posible que las ventas
de la editorial sean $686,57 cuando no se cobra ningtn precio por la venta de
los libros?; ;de donde provienen estos recursos?; si las ventas de la editorial
no dependen tunicamente del precio, ;de qué otros factores dependen,
considerando que este modelo solo hay una unica variable explicativa?

En economia, en muchas ocasiones la interpretacion econdmica del valor
de la constante tiene poca importancia por su naturaleza autobnoma, y otras
veces, por lo contradictorio de su signo. De todos modos, la interpretacion
del intercepto es algo complejo. ;COémo se interpretarian las ventas de la
editorial en el modelo de ventas se hubiese obtenido un intercepto con signo
negativo, es decir, - $686,57? En el mundo real no existen ventas negativas,
sino variaciones negativas en los montos de ventas.

Por consiguiente, el término independiente, constante o intercepto es
el valor que toma la variable dependiente estimada ?i cuando la variable
explicativa X es igual a cero.
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Si se escribe el modelo como nivel-nivel (lineal-lineal):

Y=8,+BX,+BX, +tBX,+u i=123..,n
E(Y\X,, X,y X,) = B, + BX,, + B,X
Y = E(Y\X,, X,,..., X,) = 0

+..+ BX,

2i

En el caso de que todas las variables, excepto Xi permanezcan constantes,

se tiene:
AE(Y\Xl, XZ,...,Xk) = ﬂiAXi

_AE(Y\X Xy Xy )
B AX;

Bi

Entonces se puede interpretar el coeficiente fi como el numero de unidades
en varia en sumedia Y cuando X varia en una unidad, permaneciendo el resto
de las variables constantes.

En nuestro modelo: Ventas = 686,57 — 3,53Precio, la interpretacion es la
siguiente: cuando el precio promedio varia en una unidad monetaria, la media
de las ventas de la editorial varia en 3,53 unidades.

Modelo nivel — log (lineal logaritmico)

Se propone ahora que en el modelo se escribe la variable explicativa (precio
promedio) en logaritmo natural, el cual se denomina modelo nivel-log (lineal-
logaritmico), para lo cual se tiene que transformar la variable X = precio
promedio en logaritmo natural y luego hacer la respectiva estimacion.

Y=3,+pInX+pu
E(u\X) = 0 > E(Y\X) = §, + ,InX

g, = BB _ 8500
YT Amx AX/X
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Multiplicando y dividiendo por 100 para expresar la variacion de X en
términos de %, se tiene que

B1 _ AE(V\X)  AX
100 100 X

Se puede interpretar entonces que cuando X (precio promedio) varia en
uno por ciento (1%), la media de Y (ventas de la editorial) varia en /100
unidades de Y.

El modelo: V = 1.851,62 - 329,75IP puede interpretarse del siguiente
modo: cuando el precio promedio de los libros expresado en logaritmo

natural varia en 1%, la media de las ventas de la editorial varia en 3,30
(329,75/100 = 3,30) unidades monetarias.

Modelo log — nivel (logaritmico lineal)

Se supone ahora que en el modelo se escribe la variable dependiente ventas
en logaritmo natural (modelo log-nivel), el cual se denomina modelo log-
nivel (logaritmico-lineal), para lo cual se tiene que transformar la variable
Y (ventas de la editorial) en logaritmo natural y luego hacer la respectiva
estimacion.

InY=8+pX+u
E(u\X) = 0 - E(InY\Y) = 8, + B X

AY
B - AE(nY\X) _ EGR)
T ax T ax

Si se multiplica por 100 para expresar la variacion de Y en términos de %
se obtiene:

AY
Bl _ E(100 x7)
100 AX
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Podemos interpretar entonces que cuando X varia en una unidad, Y varia
en su media en (B, x 100)%. El modelo IV =680 - 0,010P se interpreta,
asi: cuando el precio promedio de los libros varia en una unidad monetaria, la
media de las ventas expresado en logaritmo natural varia en 0,0001(0,010/100 =
0,0001) unidades monetarias.

Modelo log-log (logaritmico-logaritmico)

Se supone ahora que en el modelo se escribe en logaritmos naturales tanto
la variable dependiente como la variable explicativa, se tiene entonces el
modelo denominado modelo log-log o doble logaritmico.

InY = ﬂ() + ﬂdl’lX + u

E(lnv\x) E (yA\_};{)
E\X) =0-> Alnx . AX/X

Se puede interpretar entonces que cuando X varia en uno por ciento (1%),
la media de Y varia en un 8 %, es decir, se interpretan los coeficientes en
términos de elasticidades. En el modelo [V = 10,13 - 0,94 [P, cuando el
precio promedio de los libros varia en uno por ciento (1%), la media de las
ventas de la editorial varia en 0,94%.

Como v=686,57 — 3,53p corresponde a un modelo nivel-nivel (lineal-
lineal) no es necesario realizar ninguna transformacion de las variables, en
cambio, para estimar los modelos nivel-log, log-nivel y log-log es necesario
transformar la variable dependiente ventas y la variable explicativa precio en
logaritmos naturales y luego realizar la estimacion mediante MCO.

Ahora, se automatizara este proceso con el software econométrico
EViews!? version 10 del siguiente modo: Primero, se procede a transformar

12 EViews es un paquete estadistico para Microsoft Windows, usado principalmente para
analisis econométrico, prondstico y simulacion. Fue desarrollado por Quantitative Micro
Software (QMS). Este programa de computador combina la tecnologia de hoja de calculo con
tareas tradicionales encontradas en software estadistico tradicional, empleando una interfaz
de usuario grafica. Es el paquete ideal para trabajar con datos de series de tiempo, secciones.
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las variables ventas y precio promedio en logaritmos naturales. Para ello, se
abre nuevamente el archivo de trabajo Tabla 1 y en la ventana del Workfile
con ayuda del raton se selecciona Quick — Generate Series y damos clic
(Figura 2.10). En el cuadro de didlogo que se abre, especificamente, en

el campo Generate Series by Equation se escribe: lv = log(v) y se da OK
(Figura 2.11).

3 x
File Edit Object View Proc JOWRTY Options Add-ins Window
Sampe.. -
S mPe Enter equation
” Generate Series...
[ Work AB1 - (d:\us Show ... v=log(v)|
[View]proc[object[save[snap:  Graph...
Range: 200901201804 — :  Empty Group (Edit Series) Filter: *
Sample: 2009Q12018Q4 — . Order: Name
®c | SeriesStatistics N e
P ” Group Statistics >
e etre Estimate Equation... Sample
M v i
Estimate VAR ‘ 2009Q1 2018Q4
[ ok | | cencel |
<>} Tab1

[

Mediante esta orden, la variable “v” se ha transformado en logaritmo
natural (lv). Para comprobarlo se abre la variable lv, tal como se muestra en
la Figura 2.12. Luego se repite este mismo procedimiento para transformar la
variable precio promedio también en logaritmo natural (Ip).

transversales o datos longitudinales. EViews permite administrar datos de manera rapida y
eficiente, realizar analisis econométricos y estadisticos, generar prondsticos o simulaciones
de modelos, y producir graficos y tablas de alta calidad para publicacion o inclusion en otras
aplicaciones. Para mayor informacion se puede consultar: https://www.software-shop.com/
producto/eviews
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= s ==
[Vview| Proc| Object [Properties [|] Print | Name [ Freeze [l Default v [ sort| Edit=/-[smpi-~
I [ I [
Lastupdated: 01/11/19 - 08:14 ~
Modified: 2009Q1 2018Q4 i Iv=10g(v)
| 200901 ENEXRTECEY
5.654592
5.819489
5.809343
2010Q1 5877736
2010Q2 5.784440
2010Q3 5.892197
201004 5.446737
2011Q1 5.530222
201102 5774862
201103 694742
201104 700109
201201 508578
201202 775793
201203 .949340
201204 773930
201301 62210
201302 .943062
2013Q3 .022236 o
201394 1< >

Figura 2.12

Una vez transformadas las variables ventas y precio promedio, con la
ayuda de EViews se puede estimar el modelo nivel-log a través de MCO,
tomando la variable ventas en su serie original y la variable precio expresada
en logaritmo natural (véase Figura 2.12). Para ello hay que situarse en la
ventana del Workfile, se selecciona las dos variables en su orden respectivo
(vy lp) y abrimos como ecuaciéon mediante Open — as Equation y se da clic
como se muestra en la Figura 2.13. En el cuadro de didlogo que se abre a
continuacion se verifica que las variables se encuentren en el siguiente orden:
v c Ipy se da Aceptar (véase Figura 2.14).

i
1] e s

Range: 2009Q12018Q4 — 40 obs =
c Dependent variable by list ;f“vgz?:a)mmg‘ ARMA
F d equal L
¥ [ open 5| o s o
(=] Preview F9 || asEquation...
Grog e " E
[%T’ Copy CrleC as Factor...
Copy Special... as VAR...
Paste Ctrl+V as System...
Paste Special... as Multiple series
Fetch from DB...
Update... Ctri+F5
Store to DB...
Export to file...
Manage Links & Formulae...
Rename...
AL pdee —

Figura 2.13 Figura 2.14
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Tabla 2.4

Resultados MCO de ventas contra el logaritmo natural del precio.
Variable Dependiente: V
Método: MCO

Muestra: 20009Q 2018Q4
Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 1.851,617 590,1382 3,137599 0,0033

LP -329,7501 129,1239 -2,553749 0,0148
R-squared 0,146482  Mean dependent var 344.7425
Adjusted R-squared 0,124021  S.D. dependent var 63,37666
S.E. of regression 59,31658  Akaike info criterion 11,05236
Sum squared resid 133.701,4  Schwarz criterion 11,13681
Log likelihood -219,0472  Hannan-Quinn criterion 11,08289
F-statistic 6,521632  Durbin-Watson stat 1,236215
Prob(F-statistic) 0,014791

En la ventana del objeto ecuacion se selecciona View — Representations
y damos clic como se muestra en la Figura 2.15. De este modo, se obtiene la
ecuacion de la recta de regresion de las ventas contra el logaritmo natural del

precio (véase Figura 2.16).

= T d [o [0 s

View | Proc onjmlmm Name Fu:lm‘-ﬂ: Forecast | Stats R:mls-

‘ Estimation Command:

View | Proc| Object | Print | Name | Freeze | Estimate | Forecast | Stats | Resids

| B
Estimation Output
Actual,Fitted, Residual »
ARMA Structure...

LsvcLP

Estimation Equation:

Gradients and Derivatives » V=C(1)+C(2yLpP

Std.Error  t-Statistic  Prob.
Covariance Matrix " i .
5001382 3137509 0.0033 Substituted Coefficients:
Coefficient Diagnostics g 1201230 2553749 00148 V= 1851.61686503 - 320.750070164°LP
Residual Diagnostics *| Mean dependentvar 3447425
Stability Diagnostics »| S.D. dependentvar 63.37666
Akaike info criterion 11.05236
Label Schwarz criterion 11.13681
oy zrorowrz= Hannan-Quinn criter. 11.08289
F-statistic 6.521632 Durbin-Watson stat 1.236215

Prob(F-statistic) 0.014791

Figura 2.15 Figura 2.16

El modelo nivel-log estimado v =1.851,62 — 329,75lp se interpreta, asi:
si el precio promedio de los libros se incrementa en uno por ciento (1%), las
ventas de la editorial se reduciran en $ 329,75 y viceversa, manteniéndose

fijas las demas variables que también afectan las ventas.
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Ahora se va a estimar el modelo logaritmico lineal (log-nivel) a través
de MCO, tomando la variable ventas expresada en logaritmo natural (/v)
y la variable precio promedio en su serie original. Para ello se situa en la
ventana del Workfile, con la tecla CTRL y el puntero del raton se selecciona
las variables v y p y se abre como ecuacion mediante Open — as Equation'y
seda clic como se muestra en la Figura 2.17. En el cuadro de didlogo que se
abre a continuacion se verifica que las variables se encuentren en el siguiente
orden: lv ¢ p y se da Aceptar (véase Figura 2.18).

Workfile: TAB1 - (d:\users\mario hidalgo\desktop\bas...|~=~|~=
g
View | Pr Object ¥ S: S hot | Fi Details+/- § Sh Fetch | St Delete | G S
[view | proc object [ save | snapshot | Freeze  Details+/- J] snow  Feten] store [ Detete | Genr [ sa Tlepoos
Range: 200901201804 — 40 obs Filter: *
Sample:2009Q1 201804 — 40 obs Order: Name Equation specification
B c Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA
& Ip and PDL terms, OR an explicit equation ike Y=c(1)+c(2)X.
v
% P Open » as Group L
% 1eS Preview Fo as Equation...
M v L CtrleC as Factor...
Copy Special.. as VAR...
Paste Cirl+V i
gy as Multiple series
e Estimation settings
Fetch from DB... Method: || 5 - |east Squares (NLS and ARMA) v
Update Ctrl+F5 —
ample:
e 200991 2018q4
Export to file...
Manage Links & Formulae...
Rename...
pTa Do — i

Figura 2.17 Figura 2.18

El modelo nivel-log estimado v = 1.851,62 — 329,75lp se interpreta, asi:
si el precio promedio de los libros se incrementa en uno por ciento (1%), las
ventas de la editorial se reduciran en $ 329,75 y viceversa, manteniéndose
fijas las demas variables que también afectan las ventas.

Ahora se va a estimar el modelo logaritmico lineal (log-nivel) a través
de MCO, tomando la variable ventas expresada en logaritmo natural (lv)
y la variable precio promedio en su serie original. Para ello se sitia en la
ventana del Workfile, con la tecla CTRL y el puntero del ratén se selecciona
las variables lv y p y se abre como ecuacion mediante Open — as Equation 'y
seda clic como se muestra en la Figura 2.17. En el cuadro de didlogo que se
abre a continuacion se verifica que las variables se encuentren en el siguiente
orden: Iv ¢ p y se da Aceptar (véase Figura 2.18).



MARIO EDUARDO HIDALGO VILLOTA

67

En la Tabla 2.5 se muestran los resultados de la regresion que arroja la

salida de EViews.

Tabla 2.5

Resultados MCO del logaritmo natural de ventas contra el precio.

Variable Dependiente: LV
M¢étodo: MCO

Muestra: 20009Q 2018Q4
Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 6,804526 0,412187 16,50834 0,0000

P -0,010118 0,004249 -2,381082 0,0224
R-squared 0,129828  Mean dependent var 5,855448
Adjusted R-squared 0,106929  S.D. dependent var 0,191734
S.E. of regression 0,181193  Akaike info criterion -0,529797
Sum squared resid 1,247579  Schwarz criterion -0,445353
Log likelihood 12,59595  Hannan-Quinn criterion -0,499265
F-statistic 5,669550  Durbin-Watson stat 1,249279
Prob(F-statistic) 0,022377

Enseguida, en la ventana del objeto ecuacion se selecciona View —

Representations y se da clic como se muestra en la Figura 2.19. De este

modo, se obtiene la ecuacion de la recta de regresion de las ventas contra el

logaritmo natural del precio (véase Figura 2.20).

(=]

=)
View | Proc ObjectIPlint Name FleIEstimiu Forecast | Stats R:sids-

‘Eshmaﬁon Command:

LSLVCP

Estimation Equation:

LV=C(1)+C(2)*P

Substituted Coefficients:

LV = 6.80452600292 - 0.0101178366136*P

(=]

om

E=E R

View | Proc| Object [| Print | Name | Freeze || Estimate | Forecast | Stats | Resids
Estimation Output
Actual,Fitted,Residual >
ARMA Structure...
CradenandDesaties *| Std.Emor  tStatistc  Prob.
Covariance Matrix
0.412187 16.50834 0.0000
Coefficient Diagnostics 3 0.004249  -2.381082 0.0224
ety vesie * | Mean dependentvar 5.825448
Stability Diagnostics »| SD. dependentvar 0.191734
Akaike info criterion -0.529797
Label Schwarz criterion -0.445353
Ty TZIT! Hannan-Quinn criter. -0.499265
F-statistic 5.669550 Durbin-Watson stat 1.249279
Prob(F-statistic) 0.022377

Figura 2.19

Figura 2.20
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El modelo log-nivel estimado /v= 6,805 — 0,010p se interpreta, asi: si el
precio promedio de los libros se incrementa en una unidad monetaria ($1), la
media de las ventas de la editorial expresadas en logaritmo natural se reducen
en § 0,0001 (0,010/100 = 0,0001) y viceversa, manteniéndose fijas las demas
variables que también afectan las ventas.

Muchas veces resulta mas facil interpretar el efecto de la variable X sobre
la variable Y en términos de porcentajes (elasticidades) que en unidades
monetarias, para ello se utiliza el modelo log-log o doble logaritmico. En
este caso se estima la ecuacion de regresion tomando tanto la variable ventas
como la variable precio promedio transformadas en logaritmos naturales.
En la ventana del objeto ecuacion, en la barra de herramientas se da clic en
Estimate y en el cuadro de didlogo que se abre a continuacion, se edita las
variables Iv ¢ Ip y se da Aceptar como se muestra en la Figura 2.21.

Spedfication = Options
Equation specification

Dependent variable followed by list of regressors incuding ARMA
and PDL terms, OR an explicit equation like Y =c(1) +c(2)*X.

velp

Estimation settings

Method: |5 - |east Squares (NLS and ARMA) v

Sample: [ 5009q1 20184

Aceptar Cancelar
Figura 2.21

De este modo, se estima la ecuacion de la recta de regresion a partir de la
informacion proporcionada por EViews disponible en la Tabla 2.6.
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Tabla 2.6

Resultados MCO del logaritmo natural de las ventas contra el logaritmo

natural del precio.

Variable Dependiente: LV

Método: MCO

Muestra: 20009Q 2018Q4
Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 10,13330 1,801677 5,624370 0,0000

LP -0,942689 0,394212 -2,391324 0,0218
R-squared 0,130801 Mean dependent var 5,825448
Adjusted R-squared 0,107928  S.D. dependent var 0,191734
S.E. of regression 0,181092  Akaike info criterion -0,530916
Sum squared resid 1,2 Schwarz criterion -0,446472
Log likelihood 12,61832  Hannan-Quinn criterion -0,500384
F-statistic 5,718433 Durbin-Watson stat 1,243529
Prob(F-statistic) 0,021844

De este modo, se obtiene el modelo /v=10,13 —0,94Ip. La interpretacion

es la siguiente: Si el precio promedio de los libros se incrementa en uno por

ciento (1%), las ventas de la editorial se reduciran en 0,94% y viceversa,

manteniéndose todo lo demas constante.

Siguiendo el mismo procedimiento se obtiene el modelo log-nivel. En la

Tabla 2.7 se muestra el conjunto de modelos de ventas de la editorial y sus

interpretaciones. En conclusion, los modelos nivel-nivel y log-log son los

mas faciles de interpretar.

Tabla 2.7

Interpretacion de los coeficientes o parametros de los modelos de ventas de

la editorial.

Modelo

Modelo econométrico

Interpretacion

Nivel-nivel

V=686,57 - 3,53P

Cuando el precio promedio de los
libros se incrementa en una unidad
monetaria, la media de las ventas
de la Editorial disminuye en 3,53
unidades monetarias y viceversa.
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Modelo Modelo econométrico Interpretacion

Cuando el precio promedio de
los libros expresado en logaritmo

7=1.851,62-329,75 P  natural aumenta en 1%, la media de
las ventas de la Editorial disminuye
en 3,30 (329,75/100) unidades
monetarias y viceversa.

Nivel-log

Cuando el precio promedio de
los libros se incrementa en una
unidad monetaria, la media de las
ventas de la Editorial expresada
en logaritmo natural disminuye
en 0,0001 (0,010/100) unidades
monetarias y viceversa.

Log-nivel IV=16,80-0,010P

Cuando el precio promedio de
los libros expresado en logaritmo
_ natural aumenta en 1%, las ventas
Log-log [V=10,13 - 0,941P de la media de las ventas de la
Editorial expresadas en logaritmo
natural disminuye en 0,94% vy
viceversa.

Fuente: Elaboracion propia.

Si se analiza detenidamente el modelo log-log se deduce que las ventas
de la editorial son muy sensibles al precio de los libros. Para confirmar esta
hipétesis se calculara la elasticidad precio de la demanda.'® Para ello tomamos
de las columnas 2 y 3 de la Tabla 2.1, los siguientes datos:

Ventas 2009:01 — §$ 275,5 millones — Q,
Ventas 2018:04 — §$ 407,0 millones — Q,

13 La elasticidad-precio de la demanda es la variacion porcentual de la cantidad demandada
dividida por la correspondiente variacion porcentual de su precio, por lo tanto, EPD = variacion
porcentual de la cantidad demandada/variacion porcentual del precio. Se debe tener presente que
la elasticidad no es lo mismo que la pendiente de la recta de regresion lineal, dos conceptos de
amplio uso en el andlisis econdmico.
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Precio promedio 2009:01 — § 98,6 miles — P,
Precio promedio 2018:04 — $ 97,7 miles — P,

La elasticidad precio de la demanda se calcula utilizando la siguiente
férmula:

— (Q2-01)/(Q2+Q1)/2
(P2-P1)/(P1+P2)/2

EPD

Reemplazando valores en la formula obtenemos:

(4.166-2.794)/(2.794 + 4.166) /2
(97.700-98.600)/(98.600 + 97.700)/2

EPD = = 43 = |43]

Como la elasticidad precio de la demanda se expresa en valor absoluto,
EPD =42 > 1. En conclusién, la demanda de libros es elastica al precio, de
forma que el precio y el ingreso por ventas varian en sentido contrario. Notese
que si el precio de los libros varia en una unidad monetaria, las ventas de la
editorial variaran en 42 unidades monetarias en sentido contrario. Ademas,
debe considerarse que los libros son bienes superiores, cuya demanda esta
relacionada con el nivel de renta de los individuos.

Don Pablo y Emilio deben considerar este aspecto y ser cautelosos en el
momento de fijar precios de los libros.

2.1.3. Coeficiente de determinacion (R?).

El coeficiente de determinacion (R?) mide la proporcion del total de la
suma de cuadrados explicada (SCE) por la regresion. Este coeficiente da
una idea de la bondad de ajuste. Siempre que en el modelo exista término
independiente, el R? esta situado entre cero y uno, cuanto mas proximo esté
a cero, peor sera el ajuste, y cuanto mas cercano esté de uno, mejor sera el

ajuste.
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SCT =X, (vi — y)
SCE =YL, (9t - y)*

SCR=Y1, i

Doénde: SCR = Suma de cuadrados de los residuos; SCE = Suma de
cuadrados explicada y SCT = Suma de cuadrados total.

Por lo tanto: SCT = SCE + SCR

Siguiendo a Wooldridge (2015), la variacion total en y, es la suma de la
variacion total en y. y en fi. Suponiendo que la variacion total en y no sea
cero, como es el caso, a menos que las y. sean constantes en la muestra se
puede dividir SCT = SCE + SCR entre SCT para obtener:

SCR | SCE

sor sor 1, también podria expresarse del siguiente modo:

Variacién no explicadaenY _ Variacién explicadaenY

RP=1

or lo tanto:
Variacion totalen Y Variacién totalenyY ’ p

RP=22=1-22;  0<=R’<=] 2.5)

También se puede mostrar que el coeficiente que R? es igual al cuadrado
del coeficiente de correlacion entre las y, reales y los valores ajustados de
., es decir:

) OG- 905 2.6)

21 (Vi=9)* i, (9i-y)?

Aunque Emilio, no estd en total desacuerdo con la idea de que el
precio tiene una incidencia sobre las ventas, sostiene que la explicacion
que ofrece su padre es simplista. El efecto causal del precio promedio
de los libros sobre las ventas de la Editorial aunque logra explicar cierta
variacion, ninguno de los dos personajes de la historieta hasta el momento
conoce su magnitud. Para dar respuesta a esta inquietud, Emilio se dispone
a demostrar a su padre, que si bien es cierto, que el precio ejerce una cierta
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influencia sobre las ventas, su efecto es mas bien modesto. Emilio, para
sostener esta afirmacion, calculara el coeficiente de determinacion para dos
variables (R?), en un primer momento en notacion matricial y después lo hara
en EViews.

El coeficiente de determinacion mide la bondad de ajuste de la linea de
regresion a un conjunto de datos. “(...) es claro que si todas las observaciones
cayesen en la linea de regresion, se obtiene un ajuste “perfecto”, pero rara
vez se presenta este caso. Por lo general hay algunas . positivas y algunas fi,
negativas. Se tiene la esperanza de que estos residuos alrededor de la linea de
regresion sean lo mas pequefios posibles” (Gujarati, 2010: 73). El R? oscila
entre 0 y 1. Cuanto mas cerca de 1 se sitiie su valor, mayor sera el ajuste
del modelo a la variable que estamos intentando explicar. De forma inversa,
cuanto mas cerca de cero esté¢, menos ajuste tendra el modelo, y por tanto,
sera menos fiable.

El coeficiente de determinacion (R?) es una medida descriptiva del ajuste
global del modelo cuyo valor es el cociente entre la variabilidad explicada
(suma de cuadrados explicada = SCE) y la variabilidad total (suma de

SCE SCR

cuadrados total = SCT), o sea, R? = — =1 _-—.
SCT SCT

La suma de cuadrados total (SCT) es la varianza total de la variable
endogena (salvo el factor tamafio muestral), y es por tanto una medida del
tamafio de las fluctuaciones experimentadas por dicha variable alrededor de
su valor medio. El objeto fundamental de todo modelo econométrico es tratar
de explicar dichas fluctuaciones.

Suma de cuadrados total (SCT) = (Y -Y)2=YY-TY?
La suma de cuadrados explicada (SCE) es el grado de fluctuaciéon de la
variable Y, alrededor del promedio de Y. Por tanto, la suma explicada es el

nivel de fluctuacion de la variable Y que el modelo es capaz de explicar. Es la
variacion explicada por las variables exdgenas.

Suma de cuadrados explicada (SCE)= Y7o, (Y -Y)? =YY - TY?
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La suma de cuadrados de residuos (SCR) o suma residual (SR) es un
indicador del nivel de error del modelo en su intento de explicar la evolucion
temporal de la variable Y.

Suma de cuadrados de residuos (SCR) = Y1 (Y -Y)2 =+ fi'u
SCR=YI_,(Y-Pe=+au=(-XB)Y(Y-XB)=YY-BXY=YY-VY

Luego se puede escribir laigualdad Y'Y =YY + 2y, y sialos dos miem-
bros de esta igualdad le restamos TY?, se obtiene:

(Y'Y -TY?2) = 7Y - T¥? + 4’1, o sea, SCT = SCE + SCR

Suma de cuadrados total (SCT) = suma de cuadrados explicada (SCE) +
suma de cuadrados de residuos (SCR). A estos tres términos se le llama suma
de cuadrados (SC). El coeficiente de determinacion R? se ha definido como:

SCR
R2 = E s donde:

SCE: Suma de cuadrados explicada o suma de cuadrados debida a la regresion
(debida a la variable explicativa o explicada por esta) — Y.(¥ -¥)?

SCT: Suma de cuadrados total o variacion de los valores de Y estimados
alrededor de su media — Y.(Y — Y)?

SCR: Suma de cuadrados de residuos o variacion residual o no explicada
de los valores de Y alrededor de la linea de regresion — Y (Y - ¥)?

Don Pablo, al ver este monton de formulas queda mas asustado que antes.
Mirando a su hijo, exclama: mira Emilio, he sido muy paciente contigo, pero
cada vez me confundes mas. Por favor, sé directo y claro en tu explicacion.

Ante la peticion de Don Pablo, Emilio considera pertinente calcular ¢l R? a
partir de la elaboracion de la Tabla 2.8. Es momento de explicar como se estiman
las ventas de la editorial (¥) y como se calculan los residuos, es decir, la distancia
existente entre cada punto (observacion) y la recta de regresion lineal estimada
(Figura 2.1). Las ventas estimadas (?) se calculan a partir de la ecuacion de
regresion lineal estimada arriba: Ventas = 686,57 —3,53Precio. En esta ecuacion
simplemente se reemplaza la variable Precio = X por cada uno de los valores
de la columna “Precio”, es decir, de la primera fila de la tabla en mencién, se
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toma el precio de 98,6 y lo sustituimos en X, asi: Ventas = 686,57 —(3,53)
(98,6) = 338,3; en la segunda fila: Ventas = 686,57 —(3,53)(96,6) = 3453 y
asi, sucesivamente.

El lector habra notado que los valores de ventas (Y) y ventas estimadas (V)
no son exactamente iguales, por ejemplo, en la primera fila de la Tabla 2.8,
Y =275,5y (Y) = 338,3, precisamente la diferencia entre las ventas y las ven-
tas estimadas corresponde a un residuo: Y - (Y), en el caso de la editorial:
275,5 —338,3 =-62,7744, por lo tanto, este valor se encuentra, un tanto alejado
de la recta de regresion lineal y situado por debajo de dicha recta. El proposito
de MCO es minimizar la suma de las distancias verticales entre las respuestas
observadas en la muestra y las respuestas del modelo; en otras palabras, mini-
mizar la suma de cuadrados de los residuos, definidos como la diferencia entre
el valor observado de la variable que se trata de explicar (ventas) y el valor
estimado por la recta ajustada ( Ventas =686,57 — 3,53Precio).

Para calcular el R? de la recta de regresion lineal basta con reemplazar
en la formula (2.6), los valores extractados de la Tabla 2.8, tales como:
SCR= (Y -Y)? =22.688,07yla SCT=Y(Y - Y)? = 156.647.44. Por lo

SCR

2 —
tanto, R o

R®= ?:1(? - Y)Z/ Z?=1(Y - Y)Z 2.7)

Al reemplazar valores se obtiene:

, _ 22.688,07
156.647,44

= 10,1448 x 100 = 14,48%

Interpretacion:

La variabilidad total de las ventas de la editorial respecto a su media es
explicada en un 14,48% por las variaciones en el precio promedio de los
libros. Si bien, el precio solo explica el 14,48% de las ventas, el resto de la
proporcion de la variabilidad de las ventas (100% - 14,48% = 85,52%) sera
explicada por otras variables distintas al precio, las cuales serdn incluidas en
el modelo en el capitulo 3.
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2.1.4. El coeficiente de determinacion ajustado (R2).

De acuerdo a la teoria econométrica, un modelo sera mejor cuanto mayor

sea su coeficiente de determinacion (R?). Como se observa en el caso de la

editorial, el coeficiente de determinacion depende mucho de nuevas variables

introducidas en el modelo, teniendo cuidado de que éstas no empeoren la

calidad de la regresion. Este problema se arregla sustituyendo el coeficiente

de determinacion (R?) por el coeficiente de determinacion ajustado (R?), el

cual para muestras grandes no depende del nimero de variables del modelo.

El coeficiente de determinacion corregido o ajustado (R?) penaliza la entrada

de nuevas variables explicativas al modelo.

Donde:

R?:  Coeficiente de determinacion ajustado
N : Tamafo de la muestra

R*=1

N-1
T N-K-1

(1-R)

(2.8)

K: Numero de variables explicativas o exdgenas (en nuestro modelo, la

variable Precio = X)
R?:  Coeficiente de determinacion

Tabla 2.8.

Informacion para la estimacion del coeficiente de determinacion.

Trimestre Ventas=Y Precio X (Y-T) 142) (v-¥y (Y-7) (Y-1y
2009:1 275,5 98,6 4794.5 338,3 3940,62 -62,7744 41,8368
2009:2 285,6 96,6 34978 3453 3568,77 -59,7392 0,3560
2009:3 336,8 102 63,1 326,3 111,00 10,5358 341,4476
2009:4 3334 91,9 128,7 361,9 814,61 -28,5414 295,8035
2010:1 357 105,6 150,2 313,5 1888,11 43,4524 973,1243
2010:2 3252 102,8 381,9 3234 3,10 1,7617 453,8698
2010:3 362,2 102,1 304,8 325,9 1316,89 36,2890 354,6269
2010:4 232 99,1 127109 3365 1092196 -104,5082 67,8044
2011:1 2522 1003 85641 3323 641,09 -80,0693 1555812
20112 3221 1048 512,7 3164 3279 57265 804.8013
201133 2973 856 22508 3842 755084 86,8956 15565439
2011:4 2989 103 21015 3227 567,95 238318 4844709
2012:1 2468 1004 95927 3319 7244774 85,1160 164,5181
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Trimestre Ventas=Y Precio=X  (Y-7)? @) (Y-7) (Y-7) (V-7
2012:2 3224 93,8 499,2 355,2 1077,80 -32,8299 109,9851
2012:3 383,5 99,7 1502,1 3344 2411,92 49,1113 107,2008
2012:4 321,8 104,6 526,4 317,1 22,28 47200 765,2161
2013:1 351,5 100 457 3333 330,19 18,1710 130,2680
2013:2 381,1 103,7 1321,9 320,3 3701,61 60,8409 599,4359
2013:3 412,5 96,7 4591,1 345,0 4558,15 67,5141 0,0593
2013:4 217,5 105,5 16190,7 313,9 9293,11 -96,4008 951,2105
2014:1 2299 99,2 13188,8 3306,2 11290,11 -106,2549 73,7465
2014:2 3429 86,4 34 381,4 147991 -38,4696 1341,5474
2014:3 361,9 92,7 294.4 359,1 7,75 2,7845 206,5837
2014:4 301,3 100,9 1887,3 330,1 832,31 -28,8498 212,9457
2015:1 3325 101,7 1499 3273 26,79 51761 303,4069
2015:2 3432 95,3 2,4 3499 45,31 -6,7313 26,9234
2015:3 4219 98,6 5953,3 338,3 6993,25 83,6256 41,8368
2015:4 401,9 102,5 32670 3245 5991,07 77,4020 409,8398
2016:1 4218 101 59379 3298 8464,63 92,0034 2233799
2016:2 3617 96,9 2876 3443 30348 17,4206 02144
2016:3 3936 98,3 2387,1 3393 2044,79 54,2659 29,2510
2016:4 2876 91,8 32653 3623 557930 74,6947 308,0790
2017:1 380 77,8 1243,1 411,7 1007,95 -31,7483 4489,7746
2017:2 4956 81,6 227580 3983 9462,39 97,748 2871,1015
2017:3 4526 86,6 116332 3807 517491 71,9368 1290,2938
2017:4 4049 93 36189 358,1 219438 46,8442 177,2440
2018:1 013 83,7 58611 390.9 92373 30,3929 21311721
2018:2 3337 93,7 1219 3556 478,87 21,8831 117,5190
2018:3 3791 945 11804 3528 693,94 26,3428 64,2354
2018:4 407 977 3876,0 3415 429634 65,5465 10,8174

Sumatoria 13.789,7 3.8707  156.647,4 13.789,9 1339588 - 0,993  22.688,0728

Promedio 344,7 96,8 SCT SCE Residuos SCR

Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de la Tabla 1.2

Se observa que cuando N — o, 0 sea, para muestras grandes (N-1)(N-k-1)

— 1 y no depende de k, que es el nimero de variables del modelo. Ademas,

N — oo — R2— R2,

Ahora ya se puede considerar a R? como una buena medida de la calidad

de la regresion. El modelo sera tanto mejor cuanto mayor sea el coeficiente de

determinacion ajustado (R?).

Emilio procede a calcular el R? para el modelo de las ventas de la

editorial, asi:
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R?= 0,1448
N = 40

k =1

Reemplazando en la férmula (2.7), se obtiene:

Rr=1-—201(1-0,1448)
40-1-1
R?=0,1223 x 100 = 12,23%

Interpretacion:

La variabilidad total de las ventas de la editorial respecto a su media es
explicada en un 12,23% por las variaciones en el precio promedio de los
libros. Si bien, el precio solo explica el 12,23% de las ventas, el resto de la
proporcion de la variabilidad de las ventas (100,00% - 12,23% = 87,77%) es
explicada por otras variables distintas al precio.

Donde N es el tamafo de la muestra y k el nimero de variables explicativas.
Por deduccion matematica, a valores mas altos de k, mas alejado estara el R2
del R? normal. Y al revés, a valores mas bajos de k, mas cerca estara de uno
la fraccion central, por consiguiente, més parecidos seran R? y R2 El lector
recordard que k es el nimero de variables explicativas introducidas en el
modelo; por consiguiente, se deduce que si k fuera igual a cero, el coeficiente
de determinacidn seria también cero; es decir, no habria modelo alguno (en
un modelo cualquiera, como minimo se tendria que explicar una variable en
funcion de otra). Dado que k debe ser como minimo 1, el R?y el R? no pueden
tener el mismo valor; el R? sera siempre inferior al R2.

En la Tabla 2.2, se observa que EViews al momento de calcular la recta
de regresion entre la informacion que arroja, incluye el R?* (R-squared) y
el R? (Adjusted R-squuared). Emilio siente satisfaccion al observar los
coeficientes de determinacion del modelo econométrico de la editorial:
Ventas = $686,57 — $3,53Precio. Emilio mirando a los ojos a Don Pablo
y de manera sonriente exclama: jMira papa!, yo tenia razoén, el precio no
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es una variable suficientemente importante para explicar las ventas; si se
analiza el R2 el precio tnicamente explica el 12,23% de las variaciones
en las ventas de la editorial y el 14,48% si se toma el R?; es decir, mas de
4/5 partes de las ventas no son explicadas por el precio, lo que sugiere que
hay otros factores que también influyen en las ventas, las cuales seran
consideradas en el modelo que se especifique y estime en el siguiente capitulo.

2.1.5. Coeficiente de correlacion.

Don Pablo como es un hombre obstinado, le propone a su hijo que se mida
la fuerza o el grado de asociacion lineal entre el precio promedio de los libros
y las ventas de la editorial. Emilio acepta el reto y decide hacerlo utilizando el
coeficiente de correlacion. Antes de iniciar con el calculo de este coeficiente,
Emilio considera conveniente establecer las diferencias entre lo realizado con
la regresion y el procedimiento actual que se pretende emprender. Emilio,
apoyado en el manual de econometria del profesor Gujarati (2010) afirma: “La
regresion y la correlacion presentan diferencias fundamentales que vale la pena
mencionar. En el analisis de regresion hay una asimetria en el tratamiento a las
variables dependientes y explicativas. Se supone que la variable dependiente
es estadistica, aleatoria o estocdstica, es decir, que tiene una distribucion de
probabilidad. Por otra parte, se asume que las variables explicativas tienen
valores fijos (en muestras repetidas), (...) En el analisis de correlacion, por
otra parte, se tratan dos variables cualesquiera en forma simétrica; no hay
distincion entre las variables dependiente y explicativa” (p. 20). El coeficiente
de correlacion lineal puede tomar valores comprendidos entre -1y 1.

Para el calculo en forma manual del coeficiente de correlacion se desarrolla
el siguiente procedimiento, a partir de los datos contenidos en la Tabla 2.9,
para ello:

1. Hallamos la medias aritméticas: Xi = 96,8 y Vi = 3447

2. Calculamos la covarianza: oxy = Y(Xi — Yi)/n — (Xi V).



EL USO DE LA ECONOMETRIA BASICA

80
Reemplazando se obtiene: 1.327.971,9/40 — (96,8)(344,7) =-160,57
3. Calculamos las desviaciones tipicas:
X2 V2 .
0. = /2 - X = \/—376376'2 ~9363,9 =67
n 40
Y? =
o, = /z el J—4'91°'543'1 — 118.847,4 = 62,6
n 40
4. Por ultimo, se calcula el coeficiente de correlacion lineal
_ oxy _ -16057 _
T xoy 67626 0,38
Tabla 2.9.
Informacion para la estimacion del coeficiente de correlacion lineal.
Trimestre Ventas =Y Precio=X XY, X? Y?
2009:1 275,5 98,6 27.164,3 9.722,0 75.900,3
2009:2 285,6 96,6 27.589,0 9.331,6 81.567,4
2009:3 336,8 102,0 34.353,6 10.404,0 113.434,2
2009:4 3334 91,9 30.639,5 8.445,6 111.155,6
2010:1 357 105,6 37.699,2 11.151,4 127.449,0
2010:2 325,2 102,8 33.430,6 10.567,8 105.755,0
2010:3 362,2 102,1 36.980,6 10.424,4 131.188,8
2010:4 232 99,1 22.991,2 9.820,8 53.824,0
2011:1 252,2 100,3 25.295,7 10.060,1 63.604,8
2011:2 322,1 104,8 33.756,1 10.983,0 103.748,4
2011:3 2973 85,6 25.448.9 73274 88.387,3
2011:4 298.9 103,0 30.786,7 10.609,0 89.341,2
2012:1 246,8 100,4 24.718,7 10.080,2 60.910,2
2012:2 3224 93,8 30.241,1 87984  103.941,8
2012:3 383,35 99,7 38.235,0 9.940,1 147.072,3
2012:4 321,8 104,6 33.660,3 10.941,2 103.555,2
2013:1 351,5 100,0 35.150,0 10.000,0 123.552,3

2013:2 381,1 103,7 39.520,1 10.753,7 145.237,2
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Trimestre Ventas=Y Precio=X XY X7 Y’
2013:3 4125 96,7 39.888,8 9.350,9 170.156,3
2013:4 217,5 105,5 22.946,3  11.130,3 47.306,3
2014:1 229.9 99,2 22.806,1 9.840,6 52.854,0
2014:2 3429 86,4 29.626,6 7.465,0 117.580,4
2014:3 361,9 92,7 33.548,1 8.593.3 130.971,6
2014:4 301,3 100,9 30.401,2  10.180,8 90.781,7
2015:1 332,5 101,7 33.8153  10.342,9 110.556,3
2015:2 343,2 95,3 32.707,0 9.082,1 117.786,2
2015:3 4219 98,6 41.599,3 9.722,0 177.999,6
2015:4 401,9 102,5 41.194,8  10.506,3 161.523,6
2016:1 421,8 101,0 42.601,8  10.201,0 177.915,2
2016:2 361,7 96,9 35.048,7 9.389,6 130.826,9
2016:3 393,6 98,3 38.690,9 9.662,9 154.921,0
2016:4 287,6 91,8 26.401,7 8.4272 82.713,8
2017:1 380,0 77,8 29.564,0 6.052,8 144.400,0
2017:2 495,6 81,6 40.441,0 .658,6 245.619,4
2017:3 452,6 86,6 39.195,2 7.499,6 204.846,8
2017:4 404,9 93,0 37.655,7 8.649,0 163.944,0
2018:1 4213 83,7 35.262,8 7.005,7 177.493,7
2018:2 333,7 93,7 31.267,7 8.779,7 111.355,7
2018:3 379,1 94,5 35.825,0 8.930,3 143.716,8
2018:4 407,0 97,7 39.763,9 9.545,3 165.649,0

Sumatoria 13.789,7 3.870,7 1.327.971,9  376.376,2 4.910.543,1
Promedio 344,7 96,8

Fuente: Elaboracion propia.

Como el coeficiente de correlacion se encuentraentre -1y 1 (-1 <r<1),el
coeficiente de -0,38 se interpreta como una relacion lineal entre el precio y las
ventas como débil (mds cercana a 0) e inversa (signo negativo).

Después de calcular el coeficiente de correlacion lineal de manera manual,
Emilio procede a ejecutar su célculo a través de EViews para luego elaborar
un grafico de dispersion que relacione el precio con las ventas (Figura 2.22),
asi como una matriz de correlacion. Para ello se abre el archivo ventas.wfl y
se selecciona las variables precio y ventas en este orden, dando clic derecho
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en el raton se elige Open — as Group. Inmediatamente se abre una ventana con
la lista de las variables precio y ventas, tal como se muestra en la Figura 2.23.

[ Workfile: TABLA1_VENTAS _EDITORIAL - (d:\users\mar... = |[ & ] % | [EI V\Ilorkflne: TAleIVENTASi,EDn?RIAL . o.s:\use;s\malrm \%'\EHAI\
- - View | Proc| Object || Save | Snapshot y " Store Sa
[View] roc] oject ] save snapshot  Freeze etais - | showFetenstore etete [ Genr[sa e i
Range: 200901201804 - 400bs Filter. * Sample: 2009Q12018Q4 — 40 obs Order: Name
Sample: 200901201804 — 40 obs Order. Name % c o1
eq
“ h01
g an © Group: UNTITLED  Workfile: TABLAT_VENTAS _EDITORL.. (o -&- [z | | 2 oraenes
W oraph01 View |Proc| Object || Print | Name | Freeze | Defauk v Ism Edit+/-| Smpl=/-| Compare=/- % 325235
raph02
o oaonee PRECIO] _ VENTAS] \ \ ] |5 orece Dated Dot Tale ses
) group03 200901 986 275! Al | g timeste Graph. 234
& preco 200902 %56 2856 £2 ventas — 57.0
K4 resid 200903 1020 3368 Descriptive Stats q
£4 timestre 200904 919 3334 320
ventas 201001 1056 357.0 522
201002 1028 3252 221
201003 1021 3622 939
201004 9.1 2320 468
e . 20 Correlogram (1) ... 254
= - Cross Correlation (2) ... 83.5
1 Lo mcomoce 218
Newl Unit Root Test... 811
201104 1030 2089 < >} Tabla1 [ Ned
Cointegration Test »p125

Figura 2.22 Figura 2.23

Posteriormente, se selecciona Views — Graph, se elige Scatter como se
muestra en la Figura 2.24 y pulsamos OK. En la Figura 2.25 se muestra una
nube de puntos resultante de la combinacion de las variables X = precio y
Y = ventas. El diagrama de dispersion sugiere que existe una relacion inversa
entre el precio y las ventas; a simple vista se observa que existe una débil
relacion entre las variables en cuestion.

500 _
tion P:
Oplon Foges Graph type Detais
6 Graph Type General: a
ph d Raw data o
Basc oragh S 450 |
&) Frame & Size o
- Axes & Scaling Specific: ines: None v options ) )
@ Legend Line & Symbol . 5
o s Axis borders: | None v 400 | ° 8
- Quick Fonts ?:: Itple series:  Single graph ° e ° °
&) Templates & Objects Area Band ] o -
Mixed k= 350 | o °
Dot Plot 3 O O
Error Bar = M o
Figh-Low (Open-Close)
Scatter 300 | °
Bubble Plot o
XY Line o
XY Area
Pie S
Distribution 250 4 °
Quantie - Quantle °
Boxplot °
Seasonal Graph 200 i . i : : :
75 80 85 90 95 100 105 110
Undo Page Edits Cancel .
g Lo | Procio

Figura 2.24 Figura 2.25

Para medir la intensidad o fuerza entre el precio y las ventas, se selecciona
las variables precio y ventas en este orden y con el clic derecho del raton se
selecciona as Group — View — Covariance analysis y se da clic (Figura
2.26). Enseguida, se sefiala Correlation como se muestra en la Figura 2.27 y
se pulsa OK.
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Figura 2.26 Figura 2.27

Enseguida, se obtiene la matriz de correlacion que se muestra en la Tabla
2.10, donde se aprecia que el coeficiente de correlacion lineal es de -0,380577.

Tabla 2.10
Coeficiente de correlacion lineal

Precio Ventas
Precio 1,000000 -0,380577
Ventas -0,380577 1,000000

En este apartado la discusion inicial entre Don Pablo y Emilio queda
planteada en el modelo que aparece a continuacion.

Ve = Bo+ B1Pr + s (2.9)

A partir de un procedimiento manual o de un proceso automatizado en
EViews, la estimacion del modelo es la siguiente:

Ventas - 686,57 — 3,53Precio
(5,083)  (-2,537) (2.10)
R>=14,48% R?>=12.23%

El resultado anterior es solo parte de la informacién que EViews
proporciona para la estimacion de este modelo. Si se analiza el conjunto
de informacion (véase Tabla 2.2) que se obtiene con el software, se puede
observar, que ademés, de la columna que contiene los valores de los
coeficientes estimados (Coefficient), también se proporciona una columna
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que recoge las desviaciones tipicas estimadas (Std. Error) y otra con el valor
de la razon t=f/8p, (t-Statistic), que son los valores situados debajo de cada

coeficiente en la ecuacion (2.9).

Por su parte, la ecuacion (2.10) muestra que existe una relacion negativa
entre precio y ventas, tal como Don Pablo lo sostenia desde un comienzo. Por
otro lado, los valores de R2y R? son bajos, lo que hace suponer que, aunque el
precio pueda ser relevante en el comportamiento de las ventas, no es el tinico
factor de interés. Se tiene que concluir, que aunque la variable “Precio” debe
ser incluida en el modelo econométrico, seria conveniente anadir al modelo
otros factores que puedan ser relevantes en la explicacion de las ventas de la
editorial.

RETO 1:

Se invita al lector a realizar las rutinas econométricas expuestas en
este capitulo, utilizando las bases de datos que acompafian este texto
con el apoyo del software EViews.




Capitulo 3

ENCARANDO EL MODELO DE
REGRESION LINEAL GENERAL:
ESPECIFICACION Y ESTIMACION

Supuesto 2: Los valores de X son fijos en muestreo repetido: Los valores
que toma el regresor X son considerados fijos en muestreo repetido.

Técnicamente, X se supone no estocastica.

Supuesto 3: El valor medio de la perturbacion ui es igual a cero. Dado
el valor de X, la media o el valor esperado del término aleatorio de
perturbacion u es cero. Técnicamente, el valor de la media condicional de

u es cero. Simbolicamente, se tiene que E(ui | Xi) = 0

Supuesto 4: E/ numero de observaciones n debe ser mayor que el
numero de parametros por estimar: Sucesivamente, el numero de

observaciones n debe ser mayor que el numero de variables explicativas.

Supuesto 5: La naturaleza de las variables X: No todos los valores X en
una muestra determinada deben ser iguales. Técnicamente, var(X) debe ser
un numero positivo. Ademas, no puede haber valores atipicos de la variable
X, es decir, valores muy grandes en relacion con el resto de las

observaciones.

Supuesto 6. E/ modelo de regresion esta correctamente especificado.
Alternativamente, no hay un sesgo de especificacion o error en el modelo

utilizado en el andlisis empirico.
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En el capitulo anterior en el caso de la Editorial, se establece la relacion
entre el precio de los libros y las ventas totales, asi:

Ve =Bo+ B1Pr + s

Doénde: V; es el nimero de libros vendidos y P, es el precio promedio al
que los vende la editorial. Como se mencion6 antes, este corresponde a un
modelo de regresiéon simple o bivariado, compuesto por una variable

dependiente y una variable explicativa.

Por su parte, el modelo de regresion lineal multiple es mas complejo y de
mayor uso en las ciencias; su proposito es explicar el comportamiento de una
variable (variable dependiente) a partir de otras (variables explicativas). Su

estructura es la siguiente:

Vt:ﬁ()+ﬁ1X1t +...+ ﬁiXQt +...+ ﬁkat+Mt t:l’ 2, 3, ....,T (3.1)

La variable Y: se denomina variable dependiente o enddgena, las variables
Xit,1=1,...,K son las variables explicativas y u: es la perturbacion aleatoria,
Pitson los (K+1) pardmetros asociados a cada una de las variables explicativas,
llamados también coeficientes de regresion, los cuales miden el impacto de
cada variable explicativa en el comportamiento de la variable dependiente. So
es el término independiente o pardmetro asociado a una variable explicativa
que toma el valor de 1 para todas las observaciones, es decir, cuando el valor

de las X es igual a cero, Y; es igual al valor que toma fo.

En notacion matricial el modelo de regresion lineal multiple se escribe
como Y = Xf + u, donde:
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Y, 1 X Xt Xk Bo 8
Y, B 1 Xz .. X2z . Xk /?1 + | &
Y, 1 X ... Xen .. Xa|| B i,
y = X F; a
nx1 nxk kx1 nx1

Carrascal et al., (2004), sefialan que el modelo de regresion lineal multiple

cumple las siguientes hipotesis clésicas:

- La linealidad de la relacion y la constancia de los parametros a lo
largo de la muestra estdn implicitas en la especificacion de la

ecuacion del modelo.

- No existen relaciones lineales exactas entre las variables

explicativas, y estas, no son variables aleatorias.

- Las distribuciones de probabilidad del vector de perturbaciones

aleatorias es €¢ — N (0, o¢, I).

Volviendo a la discusion entre padre e hijo, se expondra ahora la posicion
de Emilio. Aunque Emilio no est4 en desacuerdo con la idea de que el precio
tiene una incidencia sobre las ventas de la editorial, sostiene que la explicacion
que da su padre es simplista y que deben anadirse mas elementos para poder
explicar correctamente lo que ha venido sucediendo. Su afirmacion central es
que el mundo es mas complejo de lo que su padre parece creer. La
competencia ha sido bastante fuerte en los tltimos afios y los precios a los que
vende la editorial son competitivos, por ende, esta es una variable que debe
tenerse muy en cuenta. De la misma manera, la gente es bombardeada
constantemente con publicidad, de manera que es necesario tener en cuenta
también su efecto. Emilio esta convencido de que el gasto en publicidad que
ha venido realizando la editorial, a pesar de la protesta de su padre, ha sido

importante para explicar las ventas que se han logrado. Intuitivamente,
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también considera que la renta de los clientes influye de alguna manera en las
ventas de la editorial. Todo ello significa que, de acuerdo con su teoria,
ademas del precio, hay otras variables que afectan a las ventas, por lo que es

necesario reformular la relacion entre variables de la siguiente manera:
'Vt = ﬁo - BlPEt + ﬁZPCt + ﬂgGP,t + ﬁ‘l—Rt + Uys t= 1, 2, 3, ceey T (32)

Donde: V: representa las ventas de libros, PE: el precio promedio al que los
vende la editorial, PC: el precio promedio de la competencia (precio al que
venden otras editoriales), GP: el gasto realizado en publicidad por la editorial
y R:la renta o ingreso promedio de los clientes de la editorial, partiendo de la
informacion contenida en la Tabla 3.1. Los signos de los coeficientes sefialan
la relacion que se sospecha exista entre la variable dependiente y cada una de

las variables explicativas.

Se procede a realizar sendos graficos de las variables del modelo para
observar su comportamiento en el periodo de analisis. Para la elaboracion de
graficos en EViews, se toma la informacion disponible en el archivo de trabajo
Tab2; en la ventana del Workfile se selecciona en el siguiente orden las
variables V, PE, PC, GP y R oprimiendo la techa CTRL y el puntero del raton.
Enseguida, se abre estas variables como grupo con View — Open — as Group
y damos clic como se indica en la Figura 3.1. En la ventana de las variables

elegimos View — Graph 'y damos clic (Figura 3.2).
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Tabla 3.1
Ventas trimestrales de libros 2009-2018 (pesos constantes de 2009).
Precio. Precio promedio Gasto Renta promedio
Trimestre . Ventas pro'me('ilo competencia publicidad del consumidor
(millones de $) .Edltonal (miles de pesos) (miles de pesos) (miles de pesos)
(miles de pesos)
2009:1 275,5 98,6 105,5 1.868,0 895,0
2009:2 285,6 96,6 104,4 2.157,0 957,7
2009:3 336,8 102,0 115,6 2.541,0 1.024,7
2009:4 3334 91,9 102,7 2.561,0 1.075,9
2010:1 357,0 105,6 106,1 3.103,0 1.129,7
2010:2 3252 102,8 100,2 2.661,0 1.186,2
2010:3 362,2 102,1 97,2 2.757,0 1.245.5
2010:4 232,0 99,1 93,3 1.403,0 1.307,8
2011:1 2522 100,3 94,6 1.856,0 1.386,3
2011:2 322,1 104,8 109,4 2.123,0 1.455,6
2011:3 2973 85,6 94,7 2.181,0 1.528,3
2011:4 298.,9 103,0 1114 2.520,0 1.604,8
2012:1 246,8 100,4 105,0 2.134,0 1.685,0
2012:2 322,4 93,8 118,3 2.473,0 1.786,1
2012:3 383,5 99,7 102,1 3.125,0 1.875,4
2012:4 321,8 104,6 110,6 2.753,0 1.969,2
2013:1 351,5 100,0 97,3 2.869,0 2.067,6
2013:2 381,1 103,7 91,8 3.301,0 2.171,0
2013:3 412,5 96,7 96,8 3.043,0 2.279,6
2013:4 217,5 105,5 102,2 1.538,0 2.370,8
2014:1 229,9 99,2 108,5 1.903,0 2.465,6
2014:2 3429 86,4 98,1 2.489,0 2.564,2
2014:3 361,9 92,7 122,8 2.770,0 2.666,8
2014:4 301,3 100,9 106,9 2.493,0 2.773,4
2015:1 3325 101,7 108,3 2.701,0 2.939,8
2015:2 3432 95,3 114,4 2.497,0 3.116,2
2015:3 421,9 98,6 1149 3.192,0 3.303,2
2015:4 401,9 102,5 107,5 3.086,0 3.501,4
2016:1 421,8 101,0 108,5 3.533,0 3.676,5
2016:2 361,7 96,9 109,4 2.864,0 3.860,3
2016:3 393,6 98,3 114,6 3.181,0 4.053,3
2016:4 287,6 91,8 118,2 1.855,0 4.256,0
2017:1 380,0 77,8 106,8 2.575,0 4.468,8
2017:2 495,6 81,6 131,4 3.723,0 4.692,2
2017:3 452,6 86,6 101,5 3.268,0 4.879,9
2017:4 404,9 93,0 146,2 3.025,0 5.075,1
2018:1 4213 83,7 114,2 3.173,0 52274
2018:2 333,7 93,7 119,3 2.387,0 5.384,2
2018:3 379,1 94,5 116,5 2.839,0 5.545,7
2018:4 407,0 97,7 113,5 3.352,0 5.712,1

Fuente: El autor con base a la informacion proporcionada por Alonso et. al., (2005). En esta tabla se
ha incorporado una nueva variable: la renta promedio de los clientes de la editorial.
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Figura 3.1 Figura 3.2

En el cuadro de opciones de graficos (Graph Options) que se abre (por
defecto grafico de lineas), en la pestafia Multiple series se elige Multiple graph

y damos OK, tal como se indica en la Figura 3.3.

tion Pages
e Graph type Details
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E ooy | | Shdem:  [Rawdain v
v
- Frame & Size Basicgraph  v| R
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Figura 3.3

De este modo, se generan los graficos de las series temporales utilizadas en
el modelo (véase Figura 3.4). Se aprecia que las ventas de la editorial en el
periodo 2009-2018 tienen una tendencia creciente debido posiblemente a la
disminucion progresiva del precio promedio de los libros (se mueven en
direccion contraria) y al aumento del precio medio de la competencia. Por su

parte, el comportamiento del gasto en publicidad es muy similar al de las
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ventas (se mueven en la misma direccion), lo que permite aproximarse a la
conclusion, de que a mayor publicidad, mayor volumen de ventas. La renta
personal promedio de los clientes ha tenido un crecimiento notorio,

probablemente este factor también ha favorecido las ventas de la editorial.

El andlisis grafico debe ser considerado como una primera aproximacion a
la comprension de las relaciones entre las variables del modelo, aunque el
analisis numérico serd el que permita aceptar o rechazar las hipdtesis que

vayan surgiendo en el desarrollo de la historia de la editorial.
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Figura 3.4

También seria interesante calcular la tasa de crecimiento anual media
(TCAM)'* de las variables incorporadas en el modelo para comparar su
comportamiento en el transcurso del tiempo. La Tabla 3.2 muestra que en el
periodo 2009-2018 las ventas crecieron a una tasa anual media de 3,46%

probablemente gracias a la disminucion de precios (-1,14%), al aumento de

14 La tasa de crecimiento anual media se calcula como la derivada del logaritmo natural de las
variables en cuestion con respecto al tiempo.
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los precios de la competencia (1,69%), a un mayor gasto en publicidad
(3,36%) y al buen comportamiento de la renta personal de los clientes de la
editorial (19,22%). Notese que en el andlisis preliminar de estas cifras, se estan

lanzando juicios apresurados carentes de soporte econométrico.

Tabla 3.2
Tasa de crecimiento anual media de las variables del modelo.

Periodo Ventas PE PC GP R
2009-2018  3,46% -1,14% 1,69% 3,36% 19,22%

Fuente: Elaboracion propia..

En el caso del modelo de regresion lineal simple se observa valores para la
variable dependiente Y y para la variable explicativa X, es decir, nuestro
problema consistia simplemente ver como las ventas variaban ante cambios
en el precio promedio de los libros. Ahora, se cuenta con observaciones de un
conjunto completo de variables explicativas y hay que enfrentar con la
compleja tarea de aislar los efectos de cada una de ellas entre si, es decir, se
debe estimar el efecto individual que cada una de las variables explicativas
ejerce sobre las ventas. Este nuevo modelo nos servird para estimar como las
ventas de libros dependen de cada una de las variables explicativas; en otras
palabras, se debe desarrollar una técnica mediante la cual se puede estimar los

valores de los coeficientes de fo, B1, B2, 53y fa.
3.1 Especificacion del modelo.

Antes de especificar un modelo, es aconsejable hacer una inspeccion
grafica y numérica de las series temporales para analizar el grado y la forma
de la relacion existente entre las variables. A partir de la informacion de la
Tabla 3.1 y con el apoyo de EViews se procede a realizar la siguiente rutina:
al igual que hicimos con el modelo de regresion lineal simple procedemos a

cargar el archivo del siguiente modo: Abrimos EViews y elegimos la opcion:
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Open — an existing EViews workfile, buscamos el archivo de trabajo Tab2 en
la carpeta que haya sido guardado y se procede a abrirlo. Posteriormente, se
selecciona en el siguiente orden las siguientes variables: V, PE, PC, GP y R.
se da clic derecho y se selecciona Open — as Group, se da clic y se visualiza

las variables del modelo en columnas (véase Figura 3.5).

G Group: UNTITLED Workfile: TAB2:Tab2\ == <

[ViewIProc Obj:cthrintINameIFreezel Default v lSortIEdito/-lSmpl'/-ICompare'/-
V] PE| PC| GP| R|

2009Q1 275.5 98.6 105.5 1868 895.0000 | A
200902 2856 96.6 104.4 2157 957.6500
200903 336.8 102.0 115.6 2541 1024.686
200904 333.4 91.9 102.7 2561 1075.920
201001 357.0 105.6 108.1 3103 1129.716
201002 325.2 102.8 100.2 2661 1186.202
201003 362.2 1021 97.2 2757 1245512
201004 232.0 99.1 93.3 1403 1307.787
2011Q1 2522 100.3 94.6 1856 1386.254
201102 3221 1048 109.4 2123 1455.567
201103 297.3 85.6 947 2181 1528.346
201104 298.9 103.0 1114 2520 1604.763
201201 246.8 100.4 105.0 2134 1685.001
201202 3224 93.8 1183 2473 1786.101
201203 3835 99.7 102.1 3125 1875.406
201204 3218 104.6 110.6 2753 1969.176
201301 3515 100.0 97.3 2869 2067.635
201302 381.1 103.7 91.8 3301 2171.017
201303 4125 96.7 96.8 3043 2279.568
201304 2175 1055 102.2 1538 2370.750
2014Q1 229.9 99.2 108.5 1903 2465.581

201402 3429 86.4 98.1 2489 2564.204 |,

Figura 3.5

EViews es capaz de realizar un conjunto de diagramas de dispersion muy
utiles para el andlisis. Si se quiere hacer una inspeccion grafica de parejas de
variables, en la ventana del Workfile seleccionamos las variables que se quiere
chequear pulsando la tecla CTRL y el puntero del ratobn empezando por la
variable explicativa y luego la variable dependiente y se da clic. Se procede a
seleccionar las variables de trabajo en el siguiente orden: PE y V, como se
indica en la Figura 3.6. Posteriormente, se selecciona Open — as Group y se
da clic. En la Figura 3.7 se observa que se abren las series de las variables

elegidas.
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Figura 3.6 Figura 3.7

Enseguida, se selecciona View — Graph — Scatter 'y en la opcion Fit lines
— Options se elige linea de regresion (Regression line) y se da OK, como se
muestra en la Figura 3.8. La linea de regresion (linea de la recta de regresion)
nos permite apreciar la direccion de la pendiente existente entre los pares de

variables.
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Figura 3.8

Con el propdsito de conocer de manera intuitiva el tipo de relacion existente
entre las ventas y cada una de las tres nuevas variables (a excepcion del precio
de la editorial) se procede a elaborar los diagramas de dispersion respectivos;

por ejemplo, la Figura 3.9 muestra que existe una relacioén positiva (directa)
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entre las ventas y el precio de las editoriales competidoras, es decir, una
variacion (aumento/disminucion) de los precios promedio de la competencia
provocaria una variacion en el mismo sentido (aumento/disminucion) de las
ventas de la editorial de propiedad de Don Pablo. Aunque ain es temprano
para sacar conclusiones, Emilio siente que su hipotesis es correcta: la variable
determinante de las ventas es el precio de la competencia. Don Pablo, por su
parte, en su interior reflexiona al respecto: Aunque en el diagrama de
dispersion (Figura 3.10) se observa una relacién positiva entre las dos

variables, esto aiin esto no constituye una evidencia contundente.

500 500 >
450 ° 450 °
400 T w0 e :
> 350 . ~_ ° ° > 3504
300 - S ?e 307 - R
250 - g 250 °
8 °© °
200 T T T T T T 200 T T T T T
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Pe Pc
Figura 3.9 Figura 3.10

La Figura 3.9 muestra la relacién negativa (inversa) existente entre el
precio de la editorial y las ventas, la que sugiere que a mayor precio menor
volumen de ventas y viceversa. Entre el precio de la competencia y las ventas
hay una relacion positiva (directa), que indica que si la competencia eleva sus
precios y si la editorial mantiene constantes los suyos, sus ventas se
incrementaran y viceversa (véase Figura 3.10). Entre el gasto en publicidad y
las ventas existe una relacion positiva (directa) bastante estrecha (los puntos
se encuentran muy proximos a la recta de regresion -linea que pasa en medio

de los puntos-, por ende, los residuos son mas pequefios), los cual sugiere que
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un mayor gasto en publicidad impulsara un mayor volumen de ventas de libros
y viceversa (véase Figura 3.11). Por ultimo, la Figura 3.12 muestra una
relacion positiva (directa) entre la renta personal de los clientes y las ventas
de la editorial, la cual indica que si la renta de los clientes aumenta, también
lo haran las ventas y lo contrario. Nétese que la inspeccion grafica efectuada
es un andlisis preliminar que permite recoger indicios sobre la direccion en
que se mueven las variables, pero no aporta ningin dato sobre la magnitud de

dicha relacion.
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Figura 3.11 Figura 3.12

A continuaciodn se realiza una inspeccion numérica apoyada en el analisis
del coeficiente de correlacion lineal simple (r) entre cada par de variables. Para
ello se pulsa la tecla CTRL y con el puntero del ratén se selecciona las
variables en el mismo orden anterior; luego se elige Open — As group y se da
clic. En la ventana que se abre, se elige View — Covariance Analysis y se da
clic como se muestra en la Figura 3.13. Posteriormente, en el cuadro de
dialogo que se abre, se selecciona Correlation y se da OK como se indica en
la Figura 3.14.



MARIO EDUARDO HIDALGO VILLOTA

[view]Proc] object J][ Print [ Name [ Freeze [} Defautt it /- ” re</-
SR ggﬁ[ 105.5 1868 895.0000 states el enahes
A i | Series or for conditioning (optional):
SRR 96.6 104.4 2157 957.6500 Method: |Ordnary M| SEEE s Gt
Dated Data Table H02.0 11556 2541 1024.686
i 91.9 1027 2561 1075.920 [Jcovariance [INumber of cases
= corion it fte
Descriptive Stats > ; )
e ho2.1 97.2 2757 1245512 ESQCP. i [sum of weights Options
Covariance Analysis... 99.1 933 1403 1307.787 [tstatistic )
N-Way Tabulation... f00.3 946 1856 1386.254 [Iprobability | t | =0 Weighting: | None s
.3 ma e e —
. Layout: v :
Principal Components... Eoso 114 5520 1604763 vout: [Spreadsheet v/
100.4 105.0 2134 1685.001 [[Jd.f. corrected covariances
9338 118.3 2473 1786.101 ey
99.7 102.1 3125 1875.406
h04.6 1106 2753 1969.176 2009q1 2018q4
~ 100.0 97.3 2869 2067.635
Unit Root Test... H037 918 3301 2171.017 1
Cointegration Test rf967 96.8 3043 2279.568 7| Balorced] smrde (Eatmise deletion] .
— [05.5 1022 1538 2370.750 B ) ===
= ity 99.2 1085 1903 2465.581
Lovel Xl — 2489, zseazot]. [ ] [coen
—————1 & e

En la Tabla 3.15 se muestra los coeficientes de correlacion lineal, por
ejemplo, entre el precio promedio de la editorial (PE) y las ventas (V) existe
una relacion inversa y débil de -0,38, entre el precio de competencia (PC) y
las ventas existe una relacion directa y débil de 0,36, en cambio entre el gasto
en publicidad (GP) y las ventas existe una relacion directa y fuerte de 0,93, y
por ultimo, entre la renta personal y las ventas la relacion existe una relacion
directa y media de 0,58. En sintesis, mediante el coeficiente de correlacion
lineal se puede deducir que las ventas de la editorial tienen relacion inversa
con el precio de la editorial y directa con el precio de la competencia, el gasto
en publicidad y con la renta personal. El gasto en publicidad y la renta personal
son las variables que tienen mayor correlacion lineal con las ventas; en
cambio, el precio de la competencia es la variable que tiene menor correlacion
lineal con las ventas. Esto seguramente, debe preocuparle un tanto a Emilio,
quien es el defensor de la hipotesis de que el precio de la competencia es la

variable mas importante en la explicacion de las ventas de la editorial.
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Tabla 3.3
Matriz de correlacion lineal.
Variables explicativas PE PC GP R

PE 1,000000 -0,258176 -0,159481 -0,498638
PC -0,258176 1,000000 0,285806 0,556504
GP -0,159484 0,285806 1,000000 0,464269
R -0,498638 0,556504 0,464269 1,000000

Las caracteristicas descriptivas basicas de cada serie se obtienen a
través de la seleccion de las variables en el orden sugerido anteriormente, con
el mouse se selecciona Open — as Group y se da clic derecho.
Inmediatamente se despliega una ventana que contiene las variables del
modelo, se da View — Descriptive Stats — Common Sample (véase Figura
3.15). A continuacién aparece una ventana que muestra los principales
estadisticos de cada una de las variables, tales como: la media (mean),
mediana (median), valor maximo (maximun), valor minimo (minimun),

desviacion tipica (Std. Dev), etcétera., tal como se muestra en la Tabla 3.4.
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Figura 3.15
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Tabla 3.4
Estadisticos descriptivos.

Estadisticos \Y PE PC GP R
Mean 3447425 96,76750 108,5175 2.646,825 2.779,105
Median 343,0500 98,60000 107,9000  2.681,000 2.418,165
Maximum 495,6000 105,6000 146,2000 3.723,000 5.712,077
Minimum 217,5000 77,80000 91,80000 1.403,000 895,0000
Std. Dev. 63,37666 6,828049 10,65847 545,6214 1.487,668
Skewness -0,047215 -1,014618 1,125159 -0,317646 0,539739
Kurtosis 2,696249 3,394580 5,414099 2,548437 2,007456

Jarque-Bera 0,168637 7,122489 18,15301 1,012508 3,584032
Probability 0,919139 0,028403 0,000114 0,602749 0,166624

Sum 13.789,70  3.870,700 18,15301 105.873,0 111.164,2
Sum Sq. Dev. 156.647,4  1.818,268 0,000114  11.610.406 86.313.064

Observations 40 40 40 40 40

Fuente: Elaboracion propia.

Aunque, Emilio no esta en desacuerdo con la idea de que el precio tiene
una cierta incidencia sobre las ventas, sostiene que la explicacion que da su
padre es simplista y que deben anadirse mas elementos para poder explicar
correctamente lo que ha venido sucediendo. Su afirmacion central es que el
mundo es mas complejo de lo que su padre parece creer. La competencia ha
sido bastante fuerte en los ultimos afios y los precios a los que vende la
editorial son competitivos (esta es una variable que debe tenerse muy en
cuenta). De la misma manera, la gente es bombardeada constantemente con
publicidad, de modo que es necesario tener en cuenta también su efecto.
Emilio esta convencido de que el gasto en publicidad que ha venido realizando
la editorial, a pesar de las protestas de su padre, ha sido importante para
explicar las ventas obtenidas, pero en el andlisis tampoco se puede dejar de
lado, el ingreso o renta de los clientes de la editorial, considerando que los

libros son bienes superiores, muy eldsticos al ingreso de los consumidores.
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Seglin la intuicion de Emilio, el modelo de ventas de la editorial estaria
conformado por una variable dependiente y cuatro variables explicativas,
minuciosamente identificadas como se indica en la Tabla 3.5.

Tabla 3.5
Variables del modelo de la Editorial.

Variable Dependiente Variables Explicativas

PE, = Precio promedio de la editorial.

PC, = Precio promedio de la competencia

V= Ventas GP, = Gasto en publicidad de la editorial

R, = Renta personal promedio de los
clientes de la editorial

Fuente: Elaboracion propia.

En términos generales, ahora nuestro objetivo consiste en cuantificar la
relacion existente entre una variable Y (variable dependiente) y un conjunto
de K variables explicativas X1, X2, Xj,....... , Xk, mediante un modelo lineal

multiple y una muestra de datos de tamafo 7.
v’f:BO_BIX11+'[32X21+'83X31+”'+'BKXKt—i_'ut t:1,2,...,T (3'3)

Donde:

V; = Observacion t-¢sima de la variable dependiente Yt

Xxkt= Observacion t-ésima de la variable explicativa Xk,

k=123,....k

Po= Intercepto o término independiente.

Px= Coeficiente o parametro de la variable explicativa Xk, que mide el impacto
de cada variable explicativa en el comportamiento de la variable dependiente.
pe= t-€simo valor del término de perturbacion o de error.
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El término de perturbacion (ut) es una variable aleatoria (no observable)
que recoge el efecto de variables no incluidas en el modelo (el numero de
competidores, los gustos o preferencias, el sexo de los compradores, la
religion, entre otras), el comportamiento aleatorio de los agentes econdmicos,

posibles errores de medida, etcétera.

Entonces, el modelo de ventas de la editorial quedaria especificado de la

siguiente manera:

VentaS = ﬁo +B1PE¢— +ﬁ2PC¢- + B3GP¢- + B‘I—Rt + ut t= 1, 2, NN T (34)

3.2 Estimacion del modelo.

La estimacion por MCO del modelo de ventas de la editorial quedaria, asi:
Ventas = B, - BiPE, + f.PC. + B:GP, +B.R, +fi,  t=1,2,..,T (3.5

El lector recordard que el gorro o circunflejo colocado encima de cada
parametro incluido el término independiente (intercepto) y la perturbacion

significa valores estimados.

Dado que el modelo de regresion lineal multiple es mas complejo, su
estimacion se hara con el apoyo de EViews. En la estimacion del modelo de
regresion lineal multiple se seleccionan las variables del modelo en el
siguiente orden: V, PE, PC, GP y R. Posteriormente, se elige Open — as
Equation y damos clic. En el cuadro de didlogo que se abre (véase Figura 3.16)
de forma manual reordenamos las variables en el siguiente orden: V, c¢'°. PE,
PC, GP y R. En la pestana de método (Method), EViews por defecto, elige
minimos cuadrados ordinarios (LS — Least Squares - NLS and ARIMA) y se da
Aceptar.

IS5 También llamado término independiente, ordenada en el origen, intercepto o constante.
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Figura 3.16

A partir de esta rutina, EViews proporciona la informacion de la regresion
multiple que se muestra en la Tabla 3.6. La salida de la informacion se
distribuye en columnas, tales como: los valores de los coeficientes estimados,
sus errores estandar, los valores ¢, la probabilidad de los valores ¢ y muchos
estadisticos mas, que enriquecen el andlisis econométrico. Infortunadamente,
EViews no visualiza el intervalo de confianza al 95% de cada coeficiente de

regresion, como si lo hacen otros paquetes como Stata.

Tabla 3.6

Estimacion del modelo por MCO.
Variable Dependiente: V

Método: MCO

Muestra: 20009Q 2018Q4

Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 243.2046 59,81264 4,066106 0,0003
PE -1,913099 0,492254  -3,886406 0,0004
PC 0,126788 0,327776 0,386813 0,7012
GP 0,100304 0,006031 16,63173 0,0000
R 0,002669 0,002832 0,942452 0,3524
R-squared 0,926726 Mean dependent var 3447425
Adjusted R-squared 0,918351 S.D. dependent var 63,37666
S.E. of regression 18,10938 Akaike info criterion 8,747205
Sum squared resid 11478,23 Schwarz criterion 8,958315
Log likelihood -169,9441 Hannan-Quinn criterion 8,823536
F-statistic 110,6643 Durbin-Watson stat 1,670121

Prob(F-statistic) 0,000000
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Como EViews no visualiza el intervalo de confianza al 95% de los
coeficientes de regresion, se procede a calcularlos manualmente. La tercera
columna (Std. Error) de la Tabla 3.6 recoge la desviacion tipica estimada de
los parametros del modelo y puede utilizarse para el calculo de intervalos de
confianza de los pardmetros estimados a un nivel de confianza a igual a
[Coefficient £ (tw2 T-k-1 X Std. Error)]. Como el valor de la ¢ de Student to,025 =
2,03011 para 35 grados de libertad (T-K-1 — 40 - 4 - 1 =35). Un intervalo de
confianza nos va a permitir calcular dos valores alrededor de una media
muestral (uno superior y otro inferior). Estos valores van a acotar un rango
dentro del cual, con una probabilidad del 95% se van a localizar los parametros
poblacionales. El nivel de confianza y la amplitud del intervalo varian
conjuntamente, de forma que un intervalo mas amplio tendrd mas
posibilidades de acierto (mayor nivel de confianza), mientras que para un
intervalo mas pequefio, que ofrece una estimacion mas precisa, aumentan sus

posibilidades de error.

La probabilidad de que el verdadero valor del parametro se encuentre en el
intervalo construido se denomina nivel de confianza (95%) y la probabilidad
de equivocarnos se llama nivel de significancia (5%). Los intervalos de
confianza permiten verificar hipotesis planteadas respecto a parametros

poblacionales, como se vera mas adelante.

La Tabla 3.7 muestra que los coeficientes de las variables precio de la
competencia (PC) y renta personal (R) se encuentran fuera del intervalo de
confianza con un nivel de confianza del 95%; en cambio, los coeficientes del
precio de la editorial (PE) y el gasto en publicidad (GP) se encuentran dentro

de los intervalos de confianza respectivos con un 95% de confianza.
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Tabla 3.7

Intervalos de confianza.
. ) Error Intervalo de confianza

Variable Coeficiente € Esténdar al 95%

C 243,2046 2,03011 59,81264 121,77836 364,63084
PE -1,913099 2,03011 0,492254 -2,91243 -0,91377
PC 0,126788 2,03011 0,327776 -0,53863 0,79221
GP 0,100304 2,03011 0,006031 0,08806 0,11255
R 0,002669 2,03011 0,002832 -0,00308 0,00842

Fuente: Elaboracion propia

Posteriormente, con el puntero del raton se selecciona View —

Representations que muestra la especificacion del modelo, asi como el modelo

finalmente estimado (véase Figura 3.17) y se da clic. En el campo Substituted

Coefficients aparece la ecuacion del modelo estimado, donde cada coeficiente

esta acompafiado de una apreciable cantidad de decimales como sindénimo de

mayor precision en la estimacion, tal como se indica en la Figura 3.18.

(= Equation: UNTITLED Workfile: TAB2:Tab2\ [ = || = (=)
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Gradients and Derivatives > Std. Error

0.000000

t-Statistic Prob
59.81264 4.066106 0.0003
3 0492254 -3.886406 0.0004
0.327776 0.386813 0.7012
5 0.006031 16.63173 0.0000
> 0.002832 0.942452 0.3524
Mean dependent var 3447425
g < S.D. dependent var 63.37666
18.10938  Akaike info criterion 8.747205
11478.23 Schwarz criterion 8958315
-169.9441 Hannan-Quinn criter. 8.823536
110.6643 Durbin-Watson stat 1.670121

Figura 3.17

Estimation Command:

LSVCPEPCGPR

Estimation Equation

V=243.204551417 - 1.91309894883*PE + 0.126788071347*PC +
0.100303935961*GP + 0.00266922700955*R

Figura 3.18

La estimacion del modelo de ventas de la editorial proporciona el siguiente

resultado:
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Ventas - 243,20 — 1,91PE+ 0,127PC + 0,100GP + 0,003R (3.6)
(59,8) (0,49) (0,33)  (0,006)  (0,003)
R>=92,67%; R2=91,84%

Cabe recordar, que los valores entre paréntesis ubicados debajo de cada

coeficiente corresponden a la desviacion tipica o error estandar (Std. Error).

Los signos del modelo son coherentes con la teoria econdmica, asi pues, el
precio de la editorial esta inversamente relacionado con las ventas; en cambio,
existe una relacion directa entre el precio de la competencia, el gasto en

publicidad y la renta personal con las ventas como es apenas logico.

En el modelo de regresion simple del capitulo 2 se calcul6 el coeficiente
de determinacion (R?) y el coeficiente determinacion ajustado (R?) para medir
la bondad de ajuste del modelo, cuyos valores arrojados fueron de 14,48% y
12,23%, respectivamente. En este nuevo modelo, el coeficiente de
determinacion se ha elevado considerablemente; por ejemplo, si se interpreta
el R? se dice que el 92,7% de la variabilidad de las ventas en su media son
explicadas por PE, PC, GP y R; pero aiin queda un faltante de 7,3% (100% -
92,7% = 7,3%) de las ventas de la editorial sin ninguna explicacion hasta el
momento, lo cual sugeriria que podrian incluirse nuevas variables en el

modelo, pero esto le restaria simplicidad y utilidad'®.

El signo de los coeficientes confirma que existe una relacion negativa
(inversa) entre el precio promedio de la editorial y las ventas de la misma, asi

16 Un modelo nunca puede llegar a ser una descripcion completamente precisa de la realidad;
para describir la realidad, se tendria que desarrollar un modelo tan complejo e incomprensible
que ¢éste seria de poca utilidad practica. En cualquier construccion de modelos es inevitable
hacer abstraccion o simplificacion en alguna medida. El principio de parsimonia, establece
que un modelo se debe conservar tan simple como sea posible, esto significa que se deben
introducir en el modelo unas pocas variables claves que capturen la esencia del fendémeno bajo
estudio relegando toda influencia menor y aleatoria al término de error (u,).
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como una relacion positiva (directa) entre el precio de la competencia, el gasto
en publicidad y la renta personal promedio de los clientes con respecto a las
ventas. En fin, los signos de los coeficientes son coherentes con los postulados
de la teoria economica.

3.3 Estadisticos de la estimacion.

EViews al estimar un modelo por MCO proporciona una salida de
informacién muy rica que se muestra en la Tabla 3.5. Aqui se encuentra la
estimacion de los coeficientes asociados a cada una de las variables
explicativas junto con su error estandar o desviacion tipica estimada, el
estadistico t de significacion individual y la probabilidad del mismo. En la
parte inferior se encuentra un conjunto de estadisticos que permiten evaluar
parcialmente la regresion realizada. Recogiendo la exposicion de Carrascal et
al, (2004), se hace una breve explicacion de los principales elementos de la

salida de Eviews.

La columna denominada Coeficientes (Coefficient) recoge el valor de los
estimadores de los parametros asociados a cada una de las variables

explicativas, los cuales se obtienen a partir de la siguiente expresion:
B=XN)'XY

Si se cumplen las hipotesis cldsicas sefialadas anteriormente, estos
estimadores seran lineales, insesgados, Optimos (ELIO) y consistentes
(MELI); por lo tanto, el modelo tendrd mayor capacidad explicativa y
predictiva; es decir, mayor poder para explicar de qué dependen las ventas de
la editorial, asi como para pronosticar las ventas a partir de valores dados de

precios, gasto en publicidad y renta personal.

Cada uno de estos coeficientes recoge el cambio que experimenta la
variable dependiente ante un cambio unitario de la variable explicativa
correspondiente, suponiendo que el resto de las variables permanecen
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constantes'”. Asi, por ejemplo, los resultados muestran que si el precio
promedio de la editorial aumenta en una unidad monetaria, permaneciendo el
resto de las variables constantes o fijas (manteniendo constantes el precio de
la competencia, el gasto en publicidad y la renta personal), las ventas de la
editorial disminuiran en 1,91 unidades monetarias. Mantener el resto de las
variables constantes permite aislar el efecto o cambio de cada variable
explicativa sobre la variable dependiente. Si se prescinde de esta condicion, el
analisis de la contribucion de cada variable explicativa sobre la variable
dependiente su vuelve practicamente imposible.

La columna de los errores estandar (Std. Error) recoge la desviacion tipica
estimada de los estimadores y mide —siempre que los estimadores sean
insesgados—, la precision con la que son estimados los parametros. También
significan el grado de confianza que podemos depositar en nuestras
estimaciones.

La matriz de varianzas y covarianzas estimada de los estimadores es
SBB =S* (X'X)!, donde S* =¢’e/T — (K+1)=XT_,e: /T-K-1esun
estimador insesgado y consistente, bajo las hipotesis clésicas de la varianza de
las perturbaciones (c¢?). De esta forma, los errores estindar se obtienen como
la raiz cuadrada de los elementos de la diagonal principal de dicha matriz.

El estadistico t (z-statistic) que se calcula como el cociente entre el

estimador y su error estandar [i/Gi [i (para el caso de la variable
~1,913099
PE = 2221399
0,492254

es igual a cero (Ho: Bi = 0 frente a Hi: Bi #0) y que, por tanto, la variable en

= 0,0004), permite contrastar la hipotesis de que el coeficiente

cuestion no es individualmente significativa para explicar el comportamiento
de la variable enddgena.

17 Esto supone que las demas variables explicativas toman el valor de cero (0), que al ser
multiplicado por el coeficiente especifico de cada variable, el producto es igual a 0, condicion
que permite analizar por separado el efecto o cambio que ejerce cada variable explicativa
sobre la variable dependiente.
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La columna de probabilidad (Prob) proporciona dos veces el area que el
valor absoluto del estadistico t deja a su derecha e indica la probabilidad de
cometer el error de rechazar la hipotesis nula siendo cierta (error de tipo I).
Estos valores estan calculados a partir de la distribucion ¢ de Student con
T-K-1 grados de libertad, siendo K+1 el nimero de coeficientes de regresion
incluyendo el término constante.

El coeficiente de determinaciéon (R-squared) o R?, es una medida
estadistica que sirve para valorar el éxito de la regresion para predecir los
valores de la variable dependiente en el periodo muestral y se define como la
parte de la varianza de la variable dependiente explicada por las variables

independientes.
SCE _ SCR
R2=1-—/—="2
SCT ~ ScT

Dénde: SCE=YT_,e2; SCR=YT_,(Vi-¥)?ySCT = YT (Y:-Y)

En el modelo de las ventas de la editorial, la capacidad explicativa conjunta
de las variables explicativas PE, PC, GP y R es elevada, pues explican el
92,7% de la variabilidad de la variable dependiente ventas (V). Hay que tener
bastante cuidado, sin embargo, con la interpretacion del coeficiente de
determinacion. En ocasiones, si la muestra consta de pocas observaciones,
quizads, uno o dos residuos elevados pueden generar un coeficiente de
determinacion reducido y, por ello, conducir a creer que la regresion estimada
es mala, cuando excepto por dichas observaciones, el ajuste puede ser
excelente. Por otra parte, si la muestra consta de muy pocas observaciones, y
ningin residuo es especialmente alto, se tendrd un coeficiente de
determinacion muy elevado, sin que deba interpretarse como un excelente
ajuste, sino mas bien como un indicador de escasa informacion muestral. Otro
caso delicado se refiere al uso del coeficiente de determinacion con muestras
de series temporales que muestran una tendencia similar. En tales casos, el
coeficiente de determinacion se aproxima a la unidad, aunque la relacion entre
ambas variables, excepcion hecha de sus tendencias, pueda ser pobre.
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El coeficiente de determinacion ajustado (adjusted R-squared) o R? se
obtiene a partir del R? ponderado por los grados de libertad.

SCE
D2 _— T—-K-1
RP=1-TK

-1

T

T-1
T-K-1

=1-R?

(3.7)

La ventaja que presenta este coeficiente frente al R? es que permite
comparar la capacidad explicativa de modelos referidos a una misma muestra
de la misma variable dependiente con distinto numero de variables
explicativas, por consiguiente, se elegira el modelo con mayor R?. En el
modelo de las ventas de la editorial, la capacidad explicativa conjunta de las
variables exdgenas PE, PC, GP y R es elevada, pues explican el 91,8% de la
variabilidad de la variable enddgena Ventas (V) en su media.

El error estandar de la regresion (S.E. of regression) es otra medida que
sirve para analizar la capacidad explicativa del modelo, pues est4 recogiendo
la funcion objetivo ponderada por sus grados de libertad. Bajo las hipdtesis
clasicas, el cuadrado de este coeficiente es una estimacion insesgada y
consistente de la varianza de las perturbaciones.

S=VS*=lee/(T— K+ 1) = V6

La suma de los errores al cuadrado (Sum squared resid) es el valor de la
funcion objetivo en el minimo, cuando estimamos por MCO, es decir, cuando
obtenemos los estimadores de modo que las diferencias entre el valor
observado de Yy el valor estimado de ¥ sea el mas pequefio posible.

El logaritmo de la funcién de verosimilitud (Log likelihood) es el valor de
la funciéon objetivo en el mdaximo cuando estimamos por maxima
verosimilitud'®, es decir, cuando obtenemos los estimadores de los parametros

18 La idea fundamental de este método es tomar como estimacion del parametro estudiado el
valor que haga maxima la probabilidad de obtener la muestra observada. El estimador de
maxima verosimilitud es el valor de que maximiza L(®).
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que maximizan la probabilidad de la muestra (los mas verosimiles dada la
muestra disponible).

El estadistico de Durbin-Watson (Durbin-Watson stat) sirve para contrastar
la hipdtesis de incorrelacion entre las perturbaciones aleatorias frente a la
presencia de autocorrelacion segun un esquema AR(1). Su utilizacion se vera
en el capitulo 10 dedicado a la presencia de autocorrelacion.

DW =X (e —e)’ /X1 €

Las caracteristicas basicas de la variable dependiente vienen recogidas
mediante su media (Mean dependent var) y su cuasi desviacion tipica muestral
(S.D. dependent var).

El criterio de informacion de Akaike (Akaike info criterion) y el criterio de
Schwarz (Schwarz criterion), son dos estadisticos que sirven para analizar la
capacidad explicativa de un modelo y permiten realizar comparaciones a este
respecto entre modelos anidados. La definicion de cada uno de ellos es:

AIC = - 21/T + 2(K+1)/T; SC = -2U/T + (K+1)(logT) /T

Donde L es el logaritmo de la verosimilitud calculado en los valores
obtenidos para los estimadores y cuya expresion viene dado por:

L=-T/2 (1+ log2m + log(e’e/T))

El estadistico F (F-statistic) es el estadistico que se construye para
contrastar si los pardmetros asociados a las variables explicativas del modelo
(exceptuando el término independiente) son conjuntamente iguales a cero, es
decir, este estadistico permite contrastar la capacidad explicativa conjunta de
las variables introducidas en el modelo.

SCR R
- _K __XK K
F = SCE —WeF T-K-1
T-k-1  T—-K-1
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Dado que el estadistico puede expresarse en términos del R?, el contraste
puede considerarse como un modo de determinar si el coeficiente de
determinacion del modelo es suficientemente elevado, estadisticamente como
para considerar que la capacidad explicativa del modelo es adecuada.

La probabilidad del estadistico F (Prob F-statistic). Este valor mide la
probabilidad de cometer el error de tipo I, la probabilidad de rechazar la
hipoétesis nula siendo cierta. Para calcularla se parte de una distribucion F de
Snedecor con K grados de libertad en el numerador y T-K-1 en el
denominador.

La estimacion de la matriz de varianzas y covarianzas (Covariance matriz)
de los estimadores de los coeficientes del modelo se realiza a partir de la raiz
cuadrada de los elementos de la diagonal principal. De aqui se derivan las
desviaciones tipicas (Std. Error) de los estimadores (Coefficient) que aparecen
en los resultados generales de la estimacion. La matriz de covarianza de los
coeficientes (Coefficiente covariance matriz) se obtiene seleccionado View —
Covariance Matriz (véase Figura 3.19) y damos clic. Para comprobar que las
desviaciones tipicas de los coeficientes se derivan de la raiz cuadrada de los
elementos de la diagonal principal (véase Tabla 3.8), tomaremos el valor de
0,242314 que corresponde a la variable precio medio de la editorial (PE), cuya
raiz cuadrada es 0,492254. Efectivamente, este valor corresponde a la
desviacion tipica de la variable PE.

= Equation: UNTITLED Workfile: TAB2:Tab2\ [ = | & |3
[ViewIProcIObject] [Print]NameIFreeze]_[Estimate[Forecast]statslkesids]

Representations

Estimation Output
Actual,Fitted,Residual >
ARMA Structure...

S e D= *| st Eror  tStatisic  Prob.
Covariance Matrix

50.81264  4.066106  0.0003
Coefficient Diagnostics » 0.492254 -3.886406 0.0004
} ; : 0327776 0386813 07012
RespSi gl *| 0006031  16.63173  0.0000
Stability Diagnostics > 0.002832 0.942452 0.3524

Label Mean dependent var 3447425
—FuusTeTTEsyuarer—urerosor S.D. dependentvar 63.37666
S.E. ofregression 18.10938 Akaike info criterion 8.747205
Sum squared resid 11478.23 Schwarz criterion 8.958315
Log likelihood -169.9441 Hannan-Quinn criter. 8.823536
F-statistic 110.6643 Durbin-Watson stat 1.670121
Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 3.19
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Tabla 3.8.

Matriz de coeficientes de Covarianza.

C PE PC GP R

C 3.577,552 -24,02121 -9,928135 -0,043883 -0,018478
PE -24,02121 0,242314 -0,003783 -0,000276 0,000062
PC -9,928135 -0,003783 0,107437 -0,000069 -0,000425
GP -0,043883 -0,000276 -0,000069 0,000036 -0,000007
R -0,018478 0,000617 -0,000425 -0,000007 0,000008

Fuente: Elaboracion propia.

RETO 2:

Se invita al lector a realizar las rutinas econométricas expuestas en
este capitulo, utilizando las bases de datos que acompafian este texto
con el apoyo del software EViews.




Capitulo 4

ENCARANDO EL MODELO DE
REGRESION LINEAL GENERAL:
RESTRICCIONES Y CONTRASTES

La discusion entre padre e hijo puede empezar a dilucidarse ya. Si Emilio
tiene razon, el valor que los coeficientes estimados toman, no tendra
importancia y si la tendra en cambio, el saber si puede aceptarse respecto de
ellos la hipdtesis nula de que cada uno de ellos (o todos conjuntamente, o dos
de ellos a la vez) toman el valor cero (0). Si alguna de estas hipdtesis se
aceptard, la variable que acompaia a ese coeficiente no resultard de interés
para explicar las ventas de la editorial. Por lo tanto, llevar a cabo los contrastes
adecuados permitird acabar con esta larga discusion.

El contraste de hipotesis es un tema un tanto confuso que pocas veces se
puede comprender tan solo con un repaso de los conceptos. Su entendimiento
requiere el uso de ejemplos practicos y una claridad en las definiciones. Por
esta razoén, incluiremos un par de conceptos importantes respecto a las
hipotesis.

Una hipdtesis estadistica es un supuesto, concerniente a los parametros o a
la forma de la distribucion de probabilidad, correspondiente a una o mas
poblaciones dadas; en palabras mas simples, una hipotesis es un enunciado
acerca de un valor estadistico (pardmetro) poblacional. La hipotesis se debe
formular en forma correcta o logica y debe ser enunciada antes de obtener los
datos muestrales.
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En el contraste de hipotesis es comtin encontrar dos términos singulares:
hipotesis nula e hipotesis alternativa. La hipotesis nula es aquella por medio
de la cual se hace una afirmacion sobre un parametro a contrastar con el
resultado muestral. De otro lado, la hipotesis alternativa como su nombre lo
indica, ofrece una alternativa a la hipotesis nula, afirmando que la hipdtesis
nula es falsa. En el caso de las ventas de la editorial, a lo largo de este capitulo,
se plantearan varias hipotesis; como por ejemplo, Don Pablo cree tener la
razon de que el precio es la variable determinante en la explicacion de las
ventas de la editorial, en cambio, Emilio sospecha que el precio de los libros
NO es la Unica variable determinante de las ventas de la editorial. En otras
palabras, la hipdtesis nula es la contrapartida de la hipotesis de investigacion.

Sampiere et al, (2010) argumenta que “las hipotesis nulas son, en cierto
modo, el reverso de las hipotesis de investigacion. También constituyen
proposiciones acerca de la relacion entre variables, s6lo que sirven para refutar
o negar lo que afirma la hipotesis de investigacion” (p.104). Si la hipdtesis de
investigacion de Don Pablo propone que el precio de los libros es la unica
variable que explica las ventas de la editorial, entonces la hipdtesis nula de
Emilio propone que el precio NO es la tinica variable explicativa de las ventas,
por ende, la discusion entre padre e hijo en términos de hipdtesis quedaria
planteada, asi:

Don Pablo — Hipotesis nula (Ho: 1 = 0): El precio es la tnica variable que
explica las ventas de la editorial.

Emilio — Hipdtesis alternativa (Hi: 1 # 0): El precio NO es la tnica
variable explicativa de las ventas.

El contraste de hipotesis esta pensado y creado para someter a prueba este
tipo de enunciados para comprobar su exactitud y validez.
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4.1 Contraste de significancia individual Modelo 1:
Regresion simple.

Alonso et al., (2005:4) afirman que el estadistico t (¢-Statistic) de interés
para contrastar si una variable explicativa es relevante a la hora de explicar el
comportamiento de la variable dependiente es igual al estimador g, dividido
por el estimador sg;, de su desviacion tipica, cociente que, bajo la hipotesis

nula, sigue una distribucion t de student con T-K-1 grados de libertad. Cuando,
dada una muestra, se sustituyen dichos estimadores por las correspondientes
estimaciones, se obtiene un valor numérico del estadistico. La regla de
decision de adopta entonces en los siguientes términos: si Sk realmente fuera
cero, su estimacion MCO no deberia estar muy alejada de dicho valor y el
valor del estadistico t deberia ser muy pequefio. Notese que el coeficiente
teorico de Bk puede tomar valores positivos o negativos; ello significa que las
desviaciones del estadistico t de cero pueden también tomar valores positivos
o negativos. Por lo tanto, una vez elegido el nivel de significacion < que
determina la region critica de rechazo de la hipotesis, si el valor absoluto de t
supera el valor critico de ty (T —k — 1) extraido de las tablas de la
distribucion de t Student, entonces se rechaza la hipotesis nula Hj: fx = 0 al
nivel de significacion elegido (véase Figura 4.1). Obsérvese que la region
critica se divide en dos partes iguales puesto que se trata de discriminar valores
proximos a cero de valores alejados de cero tanto positivos como negativos.
Debido a que la distribucion de referencia es simétrica, el valor absoluto de t
que define las dos partes de la region critica es el mismo. Por ello, el contraste
individual a dos colas al nivel de significacion de 100 x%, el procedimiento
a seguir se resumen en:
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Region Region
de rechazo No se rechaza Ho de rechazo
025 025

9 L
1
-1.96 0 -1.96
Valor critico Valor critico

Figura 4.1. Distribucidn t: nivel de significacion
a (dos colas)

Fuente: Elaboracion propia

Las zonas situadas a lado y lado de la curva rellenas de color negro
representan las regiones criticas, mientras que la region no sombreada es la
zona de aceptacion. Si la hipotesis nula (H) se ubica dentro del intervalo se
acepta esta hipotesis, en caso contrario, se acepta la hipotesis alternativa (H;).
B

| t|=|—| > te/2(T — k — 1) = Rechazar
Spk

Cuando se rechaza la hipdtesis nula (H|,) concluimos que el parametro es
significativamente diferente de cero'®, es decir, la variable explicativa X
asociada a dicho parametro es significativa o relevante a la hora de explicar la

19 Si el valor del coeficiente o parametro que acompafia a la variable explicativa, por ejemplo, en
nuestro modelo estimado, si el coeficiente -1,91 que acompaiia a la variable Precio de la editorial
(-1,91PE), fuese cero, el producto (0xPE,) también seria cero, lo que nos llevaria a concluir que
la variable explicativa asociada a dicho parametro no es relevante a la hora de explicar la variable
dependiente. Por esta razon, se requiere que el parametro sea significativamente diferente de cero.
La quinta columna (Probabilidad) de la Tabla 4.1 corresponde al valor-p en las pruebas t. El valor-p
es el nivel de significancia de la prueba cuando se usa el estadistico de prueba. Como el valor-p
es una probabilidad, su valor es siempre un niimero desde cero hasta uno. Para calcular el valor-p
se necesitan tablas estadisticas de la distribucion t extremadamente detalladas —lo que no es muy
practico — (Wooldridge, 2015:133-134). Los programas econométricos como EViews calculan
areas bajo la funcion de densidad de probabilidad de la distribucion t. El valor-p es P(ITI > ItI)
donde: T es una variable aleatoria con distribucion t y n-k-1 grados de libertad y t es el valor
numérico del estadistico de prueba.
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variable dependiente Y. En caso contrario, la variable explicativa no es
significativa o relevante para explicar Y.

El lector recordara que la discusion inicial entre Don Pablo y su hijo Emilio
giraba en torno al precio de los libros como la variable fundamental que
explicaba las ventas de la editorial. El contraste de significancia individual
sera muy util para zanjar, al menos parcialmente, esta discusion.

La pregunta es si la variable precio (P) incluida en dicho modelo, tal como
lo afirma Don Pablo es capaz por si sola, de explicar las ventas de la editorial.
La respuesta puede encontrarse al realizar un contraste de significacion
individual sobre el coeficiente de f1, considerando que el ¢ estadistico de la
variable P es -2,54 (véase Tabla 4.1) con un nivel de significacion de x= 5%
yT—-K-1—(40-1-1=38) grados de libertad.

Tabla 4.1
Modelo 1 - Ventas de la editorial.
Variable Coeficiente Error estandar t-Estadistico Probabilidad
C 686,5686 135,066 5,083209 0,0000
P -3,532447 1,392403 -2,536944 0,0154
F- statistic 6,436083
Prob(F-statistic) 0,015410

Fuente: Elaboracion propia a partir de la salida de Eviews.

Vamos a comprobar si la variable P es individualmente significativa para
explicar las ventas de la editorial. Para ello, utilizaremos el resultado del
modelo (2.9) junto con la regla de decision (4.1) para realizar el contraste
individual del coeficiente f31.

Modelo estimado:

Ventas = 686,57 — 3,53P
(135,07) (1,39)
R?=14,48% R?>=12,23%
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El lector recordard que los valores entre paréntesis corresponden al error
estandar (Std. Error) o desviacion tipica de los coeficientes (columna 3 de la
Tabla 4.1), los cuales son utiles para el contraste de hipotesis.

Ahora procedamos contrastar las hipotesis de Don Pablo:

Hipotesis nula Hipotesis alternativa
“Ho: El precio NO es una variable que frent FHa: El precio es una variable que
explica las ventas de la editorial. rente | explica las ventas de la editorial.
FHo: =0 Ha: Br#0
Para ello, utilizaremos la siguiente regla de decision para comparar las
hipotesis:
6] = B; > tg,025(38) = Rechazar H, il
v sgil | < t0025(38) = No rechazar H, (1)

Ahora, tomamos el ¢ estadistico (columna 4 de la Tabla 4.1) resultante del
cociente entre el coeficiente del precio medio (-3,53) y el error estandar del
precio medio (1,39). El resultado 2,54 (columna 4 — Estadistico #) se compara
con el valor 2,024 extraido de la tabla estadistica t de Student con 38 grados
de libertad.

t;| =

_ |3,53
11,39

ﬁ = 2,54 > t;25(38) = 2,024
S[ﬁ ’

Con el valor de ta2 (T-K-1), dado que T-K-1 =40 - 1 — 1 = 38, con un nivel
de significancia de a=5%, la tabla de la distribucion ¢ de Student proporciona
un valor de t0,025(38) = 2,024, por lo que al comparar el valor obtenido para |/
con el valor anterior, encontramos que 2,54 > 2,024, lo cual nos lleva a
rechazar la hipdtesis nula de que 1 = 0. En conclusion, el precio de los libros
es una variable significativa al 5%. Claro estd, que esto no supone que el
precio sea la unica variable determinante a la hora de explicar las ventas, tal
como lo afirma Don Pablo.
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Realicemos ahora el contraste del parametro Precio con la ayuda de
EViews. Para ello utilizaremos el test de Wald de la siguiente manera: en la
ventana del objeto ecuacion seleccionamos View — Coefificient Diagnostics
— Wald Test — Coefficient Restrictions (véase Figura 4.1) y en el cuadro de
didlogo Wald Test escribimos la restriccion (C(1)=0) del parametro o
coeficiente asociado a la variable P, como se indica en la Figura 4.2 y damos
OK.

=  Equation: UNTITLED Workfile: TAB1:Tab1\
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El resultado obtenido en la Tabla 4.2 arroja una probabilidad
(Probability)*° con el t estadistico (z-statistic) muy baja de 0,0000 (0,0000 <
0,05), por consiguiente, rechazamos la hipotesis nula, lo cual significa, que el
precio de la editorial es una variable relevante en la explicacion de las ventas.

20 Indica la probabilidad de rechazar la hipotesis nula, siendo cierta, que tiene asociado el valor
muestral del estadistico.
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Tabla 4.2
Prueba de Wald.
Test Statistic Value df Probability
t-statistic 5,083209 38 0,0000
F-statistic 25,83902 (1, 38) 0,0000
Chi-square 25,83902 1 0,0000
Null Hypothesis: C(1)=0
Null Hypothesis Summary:
Normalized Restriction (=0) Value Std. Error
C(l)y—>P 686,5686 135,0660

Restrictions are linear in coefficients.

4.2 Contraste de significancia individual Modelo 2: Regresion

multiple.

Debemos preguntarnos si cada una de las variables incluidas en el modelo
tiene por si la misma capacidad para explicar las ventas de la editorial, cuando
las otras variables forman parte del modelo. Esto supone llevar a cabo un
contraste de significacion individual sobre cada uno de los coeficientes de la
pendiente (51, 52, 3y f4). Como se puede apreciar en los datos de la Tabla
4.3, los valores del estadistico t para los coeficientes de las cuatro (4) variables
incluidas en el modelo son, respectivamente: -3,89, 0,39 y 16,63 y 0,94. Por
lo tanto, y dado que para llevar a cabo un contraste de significacion individual
sobre uno cualquiera de los coeficientes en este modelo, eligiendo el nivel de

significacion de «= 5%, el procedimiento a seguir, es el siguiente:
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Tabla 4.3
Modelo 2 - Ventas de la editorial.
Variable Coeficiente Error estandar t-Estadistico Probabilidad
C 243,2046 59,81264 4,066106 0,0003
PE -1,913099 0,492254 -3,886408 0,0004
PC 0,126788 0,327776 16,63173 0,7012
GP 0,100304 0,006031 16,63173 0,0000
R 0,002669 0,002832 0,942452 0,3524
F- statistic 110,6643
Prob(F-statistic) 0,000000
Fuente: Elaboracion propia a parir de la salida de Eviews.
Ho: ;i =0 FrenteaH,:f; # 0
6] = B; | (> to025(35) = Rechazar H, 4o
v sl | < t0025(35) = Aceptar H, (+2)

El lector curioso se preguntara de donde salen los valores 0,025 y 35. El
valor 0,025 proviene del cociente 0,705 = 0,025 (distribucion ¢ de Student a dos

colas) y el valor de 35 corresponde a los grados de libertad: T - K — 1 —
(40 — 4 — 1 = 35). K representa las variables explicativas del modelo
(X1 =PE, X2 =PC, X3 =GP y X4 =R).

El coeficiente de o no es de interés por no estar asociado a ninguna
variable explicativa. Si dicho parametro fuese cero, solo nos estaria indicando
que cuando todas las variables explicativas toman el valor de cero, se espera
que el valor medio de Y sea también cero, o lo que es lo mismo,
E = (Y\X1=X2=...=Xx=0)=0.

Vamos a comprobar si las variables seleccionadas en el modelo para
explicar las ventas de la editorial son individualmente significativas. Para ello,
utilizaremos el resultado del modelo (3.6) junto con la regla de decision (4.2)
para realizar el contraste individual de los coeficientes.
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Hipétesis nula Hipotesis alternativa
FHo: El precio de la editorial NO es FHa: El precio de la editorial
una variable que explica las ventas | frente | es una variable que explica las
de la editorial. ventas de la editorial.
FHo: f1=0 Ha: f1#0

Ahora, comparamos el valor de:

—-1,91

ti| =
6l = 0,49

=3,90 > tg,,5(35) = 2,030

Con el valor de tw2 (T-K-1), dado que T-K-1 =40 - 4 — 1 = 35, si elegimos
un nivel de significancia de a=5%, la tabla de la distribucion ¢ de Student
proporcionara un valor de to,025(35) = 2,030, por lo que al comparar el valor
obtenido para |¢| con el valor anterior encontramos que 3,90 > 2,028, lo cual
nos lleva a rechazar la hipdtesis nula de que 1 =0 (H: el precio de los libros
NO es una variable que explique las ventas de la editorial), por ende, el precio
promedio de los libros es una variable significativa al 5%, es decir, el precio
es una variable explicativa de las ventas de la editorial.

El valor critico de comparacion 2,030 de las tablas de # Student también
puede hallarse de manera muy sencilla a través del uso del software
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econométrico Gretl”" de uso gratuito, muy potente y de facil instalaciony

manipulacion, disponible en http://gretl.sourceforge.net/es.html.

Simplemente, se requiere una vez instalado en programa en el disco duro
del PC, abrir y seleccionar Herramientas — Tablas estadisticas y damos clic

21 Gretl es un paquete de calculo econométrico gratuito que incluye una biblioteca compartida, un
programa cliente de linea de instrucciones y un interfaz grafico para el usuario (GUI). Gretl ofrece
un interfaz intuitivo para el usuario; es muy facil de instalar y de usar para realizar analisis eco-
nométrico. El paquete estd muy ligado a los manuales de Econometria de Ramu Ramanathan,
Jeftrey Woolridge y James Stock y Mark Watson lo cual permite ofrecer muchos archivos de datos
para ejercicios practicos asi como ficheros con lotes de instrucciones (scripts). Estos son facilmen-
te accesibles y vienen acompafiados de muchos comentarios. Para mayor informacion descargar
en manual de usuario disponible en: http:/gretl.sourceforge.net/es.html.
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como se muestra en la Figura 4.3. En la ventana de didlogo que se abre,
seleccionamos la tabla “t” y en la casilla grados de libertad (gl) digitamos 35

(40-4-1) y en la casilla probabilidad en la cola derecha digitamos con punto

no con coma): 0.025 (0= 22> = 0,025) y damos Aceptar como se muestra en
2 y

la Figura 4.4, y de este modo, obtenemos el valor critico de 2,03011= 2,030
(véase Figura 4.5).

Arcivo | Herramientss | Dstos Ver Afisdir Muestrs Varizble Modelo  Ayuda B
Nossha¢  Preferencias » D i = : §
s 4N = | ‘ lnormal‘ t lchl-cuadradol F lblnomlall Pmssonl welbulll bw l
- Tablas estadisticas
buscacor de valores P
Gréficos d= dstrbuciones
[ d l 35 ‘
Calaulzdora de estadisticos de contaste
Contrastesno paraméiricos N
Senil para los nimeros sestorios probabilidad en la cola derecha |0.025 ‘
Historial de instrucdores
Corsola de Gred
Guplot
Inicar GNUR
Corjunto de pruebas NIST »
’ Cerrar | ‘ Aceptar ‘
Figura 4.4
@BRFOE~BL 4 8B

Figura 4.3

Ea0A
£ (35)

probabilidad en la cola derecha = 0.025
probabilidad complementaria = 0.975

probabilidad a dos colas = 0.05

Valor critico = 2.03011

Figura 4.5

El contraste individual para los coeficientes de las variables PC, GP y R se
llevara a cabo de la misma manera. Como los tres coeficientes han sido
estimados en el mismo modelo con el mismo numero de observaciones, el
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valor critico al 5% es igual a 2,030 para las tres variables. Basta, por lo tanto,

calcular los respectivos estadisticos t:

Ahora realizaremos el contraste del parametro PE con la ayuda de EViews.

Para ello utilizaremos el test de Wald de la siguiente manera: en la ventana del
objeto ecuacion seleccionamos View — Coefificient Diagnostics — Wald Test
— Coefficient Restrictions (Figura 4.6) y en el cuadro de didlogo Wald Test
digitamos la restriccion del parametro o coeficiente asociado a la variable PE,
como se muestra en la Figura 4.7 y damos OK.

E  Equation: UNTITLED Workfile: TAB6:Tab6\ [ = | & |5 |

[view]Proc| object [{ print [ Name  Freeze [ Estimate [ Forecast  stats | Resias wa Id Test
Representations
Estimation Qutput
Actual Fitted Residual g Coeffident restrictions separated by commas
ARMA Structurs
Gradients and Derivatives *| Sto.Emor  tStatistic  Prob C(]_):DI
Covariance Matrix
5081264 4066106  0.0003
Coefficient Diagnostics »|  Scaled Coefficients
Residual Diagnostics »|  Confidence Intervals.
Stability Diagnostics »|  Confidence Ellipse...
o Variance Inflation Factors
- Coefficient Variance Decomposition
SE. of regression 18.10938
Sum squared resid 1147823 Wald Test- Coefficient Restrictions...
Log likelihood -169.9441 Variables Test -
F-statistic 1106643 Omitted Variables Test - Likelihood Ratio... Examples
Prob(F-statistic) 0000000  Redundant Variables Test - Likelihood Ratio.
= FactorBreakpoint Test. C(1)=0, C(3)=2*C(4) oK Cancel

El resultado obtenido en la Tabla 4.4 arroja una probabilidad con el
t estadistico (#-statistic) muy baja de 0,0004 (0,0004 < 0,05) por lo tanto,
rechazamos la hipotesis nula, lo cual significa que el precio de la editorial es

una variable relevante en la explicacion de las ventas.
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Tabla 4.4
Prueba de Wald.

Test Statistic Value df Probability
t-statistic -3,886406 35 0,0004
F-statistic 15,10415 (1, 35) 0,0004
Chi-square 15,10415 1 0,0001
Null Hypothesis: C(1) =0
Null Hypothesis Summary:
Normalized Restriction (=0) Value Std. Error
C(1) » PE -1,913099 0,492254

Restrictions are linear in coefficients.

Contraste individual de la variable Precio de la competencia (PC):

La hipotesis de investigacion propuesta por Emilio es que el precio de la

competencia es la variable determinante de las ventas de la editorial, por lo

tanto, la hipotesis nula se postula, asi:

Para contrastar la hipotesis:

Hipotesis nula

Hy: El precio de la editorial NO
es una variable que explica las
ventas de la editorial.

}[O:Bl =0

frente

Hipotesis alternativa

H,: El precio de la editorial es
una variable que explica las
ventas de la editorial.

}[a:ﬁl 0

Ahora, comparamos el valor de:

B

6] = |—
gz

B |0,127
10,33

| = 0,38 < tg05(35) = 2,030

Como 0,38 < 2,030 por lo tanto, no se rechaza la hipétesis nula, por ende,

el precio de la competencia no es una variable significativa al 5% (esta

variable individualmente no explica las ventas).
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Hasta aqui, esta afirmacion entristece un poco a Emilio y eleva el orgullo
de Don Pablo, quien se siente parcialmente ganador en la discusion.

Para la restriccion del pardmetro asociado a la variable PC con EViews,
seleccionamos View — Coefificient Diagnostics — Wald Test — Coefficient
Restrictions. En el cuadro de didlogo Wald Test digitamos la restriccion

respectiva como se muestra en la Figura 4.8 y damos OK.

Coefficient restrictions separated by commas

C(2)=0

Examples

C(1)=0, C(3)=2%C(4) Cancel

Figura 4.8

El resultado obtenido en la Tabla 4.5 arroja una probabilidad con el t
estadistico (z-statistic) de 0,7012 (0,7012 > 0,05), por ende, no rechazamos la
hipotesis nula, lo cual significa que el precio de la competencia no es una
variable relevante en la explicacion de las ventas.
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Tabla 4.5
Prueba de Wald.

Test Statistic Value df Probability
t-statistic 0,386813 35 0,7012
F-statistic 0,149624 (1, 35) 0,7012
Chi-square 0,149624 1 0,6989
Null Hypothesis: C(2) =0
Null Hypothesis Summary:
Normalized Restriction (=0) Value Std. Error
C2)—-PC 0,126788 0,327776

Restrictions are linear in coefficients.

Contraste individual de la variable Gasto en publicidad (GP):

Otra de las hipotesis de investigacion propuesta por Emilio es que el gasto
en publicidad es una variable determinante de las ventas de la editorial, por lo
tanto, la hipotesis nula se postula, asi:

Para contrastar la hipotesis:

Hipotesis nula Hipotesis alternativa
Hy: La renta personal NO es una H,: La renta personal es una
variable que explica las ventas de frente variable que explica las ventas de
la editorial. la editorial.
}[O:ﬁ‘l-:O }[a::B‘l-#;O

Ahora, comparamos el valor de:

B
3

~ ’0,100
5p3

Il = 0,006

= 16,67 > tg05(35) = 2,030

Como 16,67 > 2,030 por lo tanto, no se rechaza la hipotesis nula, por
consiguiente, el gasto en publicidad es una variable significativa al 5% (esta
variable individualmente explica las ventas).
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Para la restriccion del parametro asociado a la variable GP con EViews,
seleccionamos View — Coefificient Diagnostics — Wald Test — Coefficient
Restrictions, 'y en el cuadro de didlogo Wald Test digitamos la restriccion
respectiva como se muestra en la Figura 4.9 y damos OK.

Coefficient restrictions separated by commas

c(3)=0

Examples
C(1)=0, C(3)=2*C(4) Cancel

Figura 4.9

El resultado obtenido en la Tabla 4.6 arroja una probabilidad con el t
estadistico (#-statistic) de 0,0000 (0,0000 < 0), por lo tanto, rechazamos la
hipoétesis nula, lo cual significa que el gasto en publicidad es una variable muy
relevante en la explicacion de las ventas de la editorial.

Tabla 4.6
Prueba de Wald.

Test Statistic Value df Probability
t-statistic 16,63173 35 0,0000
F-statistic 276,6145 (1, 35) 0,0000
Chi-square 276,6145 1 0,0000
Null Hypothesis: C(3) =0
Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (=0) Value Std. Error
C(3)—GP 0,100304 0,006031

Restrictions are linear in coefficients
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La ultima hipdtesis de investigacion propuesta por Emilio es que la renta o
ingreso personal es una variable determinante de las ventas de la editorial, por
lo tanto, la hipotesis nula se postula, asi:

Para contrastar la hipotesis:

Hipotesis nula Hipotesis alternativa
Hy: El gasto en publicidad NO es H,: El gasto en publicidad es una
una variable que explica las | fremte | variable que explica las ventas de
ventas de la editorial. la editorial.
Ho:p3 =0 Hy: B3 #0

Ahora, comparamos el valor de:

B

4
Spa

~ | 0,003

Il = 00028

= 1,07 < to05(35) = 2,030

Como 1,07 < 2,030, por lo tanto, no se rechaza la hipdtesis nula, por
consiguiente, la renta personal no es una variable significativa al 5% (esta
variable individualmente no explica las ventas).

Hasta ahora, el contraste de hipotesis ha sido muy util para concluir que
efectivamente el precio de la editorial como lo afirmé inicialmente Don Pablo
y el gasto en publicidad como lo hizo Emilio, son las variables determinantes
de las ventas de la editorial. Por su parte, el precio de la competencia y la renta
personal no demostraron individualmente tener significancia estadistica.

Para la restriccion del parametro asociado a la variable R con Eviews,
seleccionamos View — Coefificient Diagnostics — Wald Test — Coefficient
Restrictions y en el cuadro de didlogo Wald Test digitamos la restriccion
respectiva como se muestra en la Figura 4.10 y damos OK.



130 EL USO DE LA ECONOMETRIA BASICA

Coefficient restrictions separated by commas
c(4)=0

Examples

C(1)=0, C(3)=2%C(4)

Figura 4.10

El resultado obtenido en la Tabla 4.7 arroja una probabilidad con el t
estadistico (z-statistic) de 0,3524 (0,3524 > 0,05), por lo tanto, no rechazamos
la hipdtesis nula, lo cual significa que la renta personal no es una variable
relevante en la explicacion de las ventas de la editorial.

Tabla 4.7
Prueba de Wald.

Test Statistic Value df Probability
t-statistic 0,942452 35 0,3524
F-statistic 0,888215  (1,35) 0,3524
Chi-square 0,888215 1 0,3460
Null Hypothesis: C(4) =0
Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (=0) Value Std. Error
C4)—R 0,002669  0,002832

Restrictions are linear in coefficients.

4.3 Contraste conjunto del modelo 2

La hipotesis nula para el contraste conjunto de que todos los coeficientes
que acompanan a las variables explicativas, excluyendo el intercepto (So) son
cero, puede escribirse en los siguientes términos:
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}[O:ﬂl = ﬁz = = ﬁK =0 frentea }[a:ﬁl * O,BZ * 0"'ﬁK *0
O alternativamente, como: Hy: f* = 0 frente a Hy: f* # 0

Donde S* representa el vector (K x 1) que incluye a los coeficientes
B1,....k, pero excluye el intercepto.

_ 99 __ RSS/K .
T_ﬁ’ﬁ/(T—K—n SCR/(T—-K—-1) F (K, T-K-1)3

Donde: RSS = Residual Sum of Squares (suma de cuadrados de los
residuos)

Una expresion equivalente para este estadistico se puede escribirlo en
términos de R? dividiendo el numerador y el denominado por la suma de los
cuadrados total.

R? /K

= e~ FIS TR

Esta ultima expresion del estadistico de contraste de significacion global es
la mas intuitiva y sencilla para realizar el contraste de que todos los
coeficientes que acompafian a las variables incluidas en un modelo son
conjuntamente cero, o, equivalentemente, el contraste para determinar si las
variables explicativas en su conjunto son o no significativas a la hora de
explicar la variable dependiente.

Conocida la distribucion bajo la hipotesis nula del estadistico F de interés,
y dada la informacion muestral que nos permite obtener un valor especifico
de dicho estadistico F, la regla de decision se adopta en los siguientes
términos. Si la hipotesis nula fuera cierta, el valor de # * no deberia estar muy
alejado de cero, lo que proporcionaria un valor reducido para el numerador de
la fraccion. Por tanto, se rechaza la hipotesis nula f* = 0, al nivel de
significacion del 5%, comparado con el valor critico de F o,05(K, T-K-1)
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obtenido de las tablas de la F de Snedecor. En general, en el contraste global
al nivel de significacion del 100 0%, se sigue la siguiente regla de decision:

Rz/k

= (=R)/(T—k—1) > Fa (K, T-K-1) - Rechazar H,

En el caso de la editorial...

En primer lugar, puede comprobarse que el ajuste del segundo modelo es
muy bueno (R? = 91,8); el gasto en publicidad y el precio de la editorial, en
particular, explican en buena medida las ventas. Por su parte, el precio de la
competencia y la renta personal, mediante los contrastes individuales han
demostrado no tener significancia estadistica al 5%. Por ultimo, un contraste
de significacion conjunta de los coeficientes de pendiente nos permitira
comprobar la capacidad explicativa del modelo en cuestion.

Para contrastar la hipotesis:

Hipotesis nula Hipdtesis alternativa
Hy: PE, PC, GP y R NO explican H,: PE, PC, GP o R explican las
las ventas de la editorial. frente | ventas de la editorial.
Ho:pr=P2=P3= Ps=0 Ho:pr #0,B2#0,B35# 0B, #0

Utilizamos la siguiente regla de decision:

R%/K

= (I—RZ)/(T—k—l) > ‘7:0,05 (4a 35) (4‘3)

Comparamos el valor de:

Fe 0,927/4
T (1-0927)/(40 —4 —1)

= 111,11 > 2,6422 = Fy o5 (4, 35)

22 Corresponde al valor hallado en la tabla estadistica F de Snedecor con 4 grados de libertad en
el numerador, 35 (T - K - 1 — 40 — 4 -1 = 35) grados de libertad en el denominador y una
probabilidad en la cola derecha de 0,05.
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El valor critico de comparacion 2,030 de las tablas de la F de Snedecor
también puede hallarse de manera muy sencilla a través Gretl, de la siguiente
forma: seleccionamos Herramientas — Tablas estadisticas y en la ventana de
dialogo que se abre seleccionamos “F”; en la casilla grados de libertad en el
numeral (gln) digitamos 4 (K=4 que corresponde al nlimero de variables
explicativas utilizadas en el modelo), en grados de libertad en el
denominador (gld) editamos 35 (T-K-1 — 40 —4 — 1 = 35) y en la casilla
probabilidad en la cola derecha digitamos con punto (no con coma) 0.05 y
damos Aceptar, como se muestra en la Figura 4.11. De este procedimiento se
obtiene el valor de 2,64147 = 2,64 (véase Figura 4.12).

BE&EEAX B

F(4, 35)
probabilidad en la cola derecha = 0.05
probabilidad complementaria = 0.95

normal | t | chi-cuadrado| F | binomial | Poisson | weibull | DW

aln |4
gld |35 _
Valor critico = 2.64147

probabilidad en la cola derecha | 0.05

Cerrar

Figura 4.11 Figura 4.12

Se confirma, por tanto, que globalmente las cuatro variables tienen
capacidad explicativa sobre las ventas de la editorial.

Para realizar con EViews el contraste global de las hipotesis sobre los
parametros de las variables explicativas, sobre la ventana del objeto ecuacion
seleccionamos: View — Representations y damos clic. En la segunda fila de
la Figura x aparece representada la ecuacion estimada (Estimation Equiation)
del modelo de regresion multiple que venimos trabajando, donde: C(1), C(2),
C(3) y C(4) corresponden a los coeficientes de la pendiente de las variables
explicativas PE, PC, GP y R, respectivamente. Esta simbologia es importante
tenerla en cuenta al momento de editar las restricciones en el cuadro de dialogo
del contraste de Wald, como se indica en la Figura 4.13.
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(=] Equation: UN D Workfile: TAB2:Tab2

[Viewl ProcI Objecll Printl Namel Freezel Estimatel ForecastI Statsl Resids

Estimation Command: A

LSVPEPCGPR C

Estimation Equation:

V=C({1y*PE + C(2)*PC + C(3)*GP + C(4)'R + C(5)

Substituted Coefficients:

V'=-1.91309894883*PE + 0.126788071347*PC + 0.100303935961*GP +
0.00266922700955"R + 243.204551417

Figura 4.13

EViews permite contrastar restricciones en los parametros a partir del
contraste de Wald mediante View — Coefficient Diagnosts — Wald Test —
Coefficient Restrictions (Figura 4.14). Rellenando la pantalla Wald Test como
se indica en la Figura 4.15 se contrasta la significatividad conjunta de los
parametros estimados por esta via (forma alternativa al contraste de la
distribucion F de Snedecor realizado manualmente con anterioridad).

(E) Equation: UNTITLED Workfile: 6\ [ OS] P
[view] Proc] object ] print | Name [ Freeze [ Estimate | Forecast  stats | Resias [N
Representations
Estimation Output
Actual Fitted Residual > Coeffident restrictions separated by commas
ARMA Structure...
Gradients and Derivatives *| stdEmor  tStatisic  Prob. C(l) =C(2) =C(3) =C(4) =0|
Covariance Matrix
5081264  4.066106  0.0003
Coefficient Diagnostics »|  Scaled Coefficients
Residual Diagnostics »|  Confidence Intervals...
Stability Diagnostics »|  Confidence Ellipse...
— Variance Inflation Factors
i u wwrosor  Coefficient Variance Decomposition
SE. of regression 18.10938
Sum squared resid 1147823 | Wald Test- Coefficient Restrictions...
Log likelihood -169.9441 5 =T 5
Fstatistic 110.6643 Omitted Variables Test - Likelihood Ratio... Examdes
Prob(F-statistic) 0000000  Redundant Variables Test - Likelihood Ratio...
= FactorBreakpointTest.. C(1)=0, C(3)=2C(9) I OK I | Cancel |

En la Tabla 4.8 se observa el rechazo de la hipotesis nula con una
probabilidad del estadistico F (F-statistic) de 0,0000 (0,0000 < 0,05), es decir,
se acepta la significatividad conjunta de los parametros del modelo, por
consiguiente, el conjunto de variables incorporado al modelo son relevantes
en la explicacion de las ventas de la editorial.
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Tabla 4.8
Prueba de Wald.

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 110,6643 (4, 35) 0,0000
Chi-square 4426572 4 0,0000
Null Hypothesis: C(1) =C(2)=C(3)=C(4)=0
Null Hypothesis Summary:
Normalized Restriction (=0) Value Std. Error
C(1) > PE -1,913099 0,492254
C(2)—PC 0,126788 0,327776
C(3)— GP 0,100304 0,006031
C4)—R 0,002669 0,002832

Restrictions are linear in coefficients.

4.4 Contraste de significancia para un subconjunto de
coeficientes.

Dado que el modelo contiene como variables explicativas dos precios, el
de la propia editorial y el de la competencia, merece la pena contrastar si
ambos precios tienen el mismo impacto sobre las ventas (de signo contrario,
claro) asi como la relevancia de ambos precios conjuntamente para explicar

las ventas.
Hipotesis nula Hipotesis alternativa
FHo: El precio de la editorial y el pre- “Ha: El precio de la editorial y el precio
cio de la competencia explican con- frente de la competencia NO explican conjun-
juntamente las ventas de la editorial. tamente las ventas de la editorial.
%: /31 = —/32 f]{a: ﬁl * —/32

Lo que puede reformularse como:
Ho:f1+ P, =0frentea Hy:py + P #0

Con EViews seleccionamos: View — Coefficient Diagnosts — Wald Test
— Coefficient Restrictions, en el cuadro de didlogo de Wald Test escribimos la
restriccion de los parametros como se muestra en la Figura 4.16 y damos OK.
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Coeffident restrictions separated by commas
c(n=c(2=0|

Examples

C(1)=0, C(3)=2*C(4)

Figura 4.16

El contraste con el estadistico F arroja una probabilidad de 0,0018 (0,0018
<0,05) como muestra la Tabla 4.9, por lo tanto, rechazamos la hipdtesis nula,
y por ende, el precio de la editorial y el precio de la competencia son relevantes
en la explicacion de las ventas de la editorial.

Tabla 4.9
Prueba de Wald.

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 7,595819 (2, 35) 0,0018
Chi-square 15,19164 2 0,0005
Null Hypothesis: C(1) =C(2)= 0
Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (=0) Value Std. Error
C(1) —» PE -1,913099 0,492254
C(2) —» PC 0,126788 0,327776

Restrictions are linear in coefficients.

4.5 Contraste de hipotesis informativas

Respecto de la discusion anterior, un primer paso para decidir quién tiene
razon en este debate se obtiene contrastando si la inclusion de las tres nuevas
variables (PC, GP y R) ha sido o no acertada. Aunque el valor del coeficiente
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de determinacion del Modelo 2 es R?= 0,927 resulta ya bastante expresivo,
debido al gran aumento que ha experimentado respecto del que se obtuvo con
el modelo 1 con un R? = 0,144. La manera correcta de responder a esta
pregunta consiste en contrastar conjuntamente los coeficientes de las tres
nuevas variables afiadidas. Este contraste puede realizarse a través de la
diferencia entre los coeficientes de determinacion del modelo de regresion
lineal multiple y el coeficiente de determinacién del modelo de regresion
simple, del siguiente modo:

Hipotesis nula Hipotesis alternativa
JHo: PC, GP y R explican las f FHa: PC, GP y R NO explican las
L rente o
ventas de la editorial. ventas de la editorial.
%:ﬁ2=ﬁ3=ﬂ4=0 j—[a:/)’2¢0,/3’3¢0y/34¢0

Utilizamos la siguiente regla de decision:

_  (R*-R})/q
= TR0 > Fo,05(4,35) 4.4)

Comparamos el valor de:

(0,927 - 0,144)/2
~ (1-0,927)/35

= 187,71 > 2,64 - Fy5(4,35)

Como 187,71 > 2,64, por consiguiente, se rechaza la hipdtesis nula en este
contraste, poniendo en evidencia que las variables PC, GP y R que se han
afiadido en el modelo son conjuntamente significativas al 5%, es decir, son
relevantes en la explicacion de las ventas de la editorial.

A lo largo de este capitulo se han mostrado los procedimientos que deben
seguirse para responder a las preguntas que Don Pablo y su hijo Emilio se
hacian mutuamente al comienzo del mismo. Tras realizar los contrastes que se
han presentado en este capitulo, debemos ser capaces ahora de responder a las
preguntas pendientes: ;Tiene razon Emilio o la tiene Don Pablo?, ;o ambos
tienen razon en parte?, y si, es asi, ;en qué parte aciertan cada uno de ellos?
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Con estos resultados, podemos responder a la discusion siguiente mantenida
entre el padre e hijo.

Don Pablo: Lo ves, ya te lo decia yo. Ahi tienes la influencia del precio,
con signo negativo.

Emilio: Admito que tiene un valor negativo, pero yo nunca he dicho que el
precio no tenga influencia; sélo he dicho que no es el tnico factor que influye,
y quizas, ni siquiera sea el mas importante.

Don Pablo: Pero ;es que no ves que ese es el unico factor importante? No
tienes mas que mirar a su coeficiente, que no s6lo es negativo, sino que es el
que mayor valor que toma en el conjunto de parametros (-1,91).

Emilio: jQué tiene que ver el valor que toma! Lo que importa no es el valor
del coeficiente, sino saber si hay mucha o poca evidencia a favor de ese valor.
Podria darse que, a pesar de que la cifra obtenida sea alta, su importancia real
sea inexistente.

Don Pablo: Tu solamente quieres discutir, sin admitir que yo tengo la razon.
(Como puede ser que no tenga importancia? Si quieres seguir discutiendo de
esta cuestion tendras que demostrarme que lo que afirmas es verdad.

Los contrastes individuales se realizaran comparando los valores obtenidos
para el estadistico con el valor t(,5(35) = 2,030, de donde se deduce que
se rechazan dos hipdtesis nulas, Hy: f; = 0 y H,: f3 = 0 mientras que no se
rechaza la hipotesis Hy: f, = 0y Hy: S,. Es decir, de acuerdo con la muestra
utilizada, hay evidencia de que las variables precio de la editorial (PE) y gasto
en publicidad (GP) son relevantes para explicar las ventas, mientras que el
precio de la competencia (PC) y la renta personal (R) no parecen ser
significativas en el modelo en discusion.

Los resultados de los contrastes ponen de manifiesto que, en la discusion
entre Don Pablo y su hijo Emilio, ambos tienen parte de razén. Acierta Don
Pablo al decir que el precio (PE) al que venden sus libros es una variable
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importante para explicar las ventas de la editorial, pero queda claro también
que no es el tnico factor a considerar. El gasto realizado en publicidad (GP)
aparece como una nueva variable importante para explicar las ventas, dando
asi la razon a Emilio. Sin embargo, el precio a que la competencia vende su
producto y la renta personal de los clientes no resultan ser factores relevantes
en el comportamiento de las ventas de la editorial, ya que no hay evidencia en
la muestra de que tengan un efecto significativo. Este resultado, por cierto,
permite a Don Pablo entender lo que su hijo pretendia decirle; aunque el precio
de la competencia tiene un coeficiente estimado (0,127) ligeramente mayor
que el coeficiente del gasto en publicidad (0,100) y mucho mayor que el
coeficiente estimado de la renta personal (0,003), resultan ser estas dos
variables (PC y R) poco relevantes, mientras que es claramente significativo
el gasto en publicidad.

Por otra parte, el contraste conjunto de las cuatro variables arroja un
resultado un tanto diferente al contraste individual. Globalmente el conjunto
de variables incorporadas en el modelo tienen capacidad explicativa sobre las
ventas de la editorial, por consiguiente, padre e hijo deciden zanjar sus
diferencias, conservando el modelo inicial estimado en el modelo (3.6). Por el
momento, ninguno se atreve a eliminar ninguna variable, aunque la discusion
prosigue en el siguiente capitulo.

RETO 3:

Se invita al lector a realizar las rutinas econométricas expuestas en
este capitulo, utilizando las bases de datos que acompanan este texto
con el apoyo del software EViews.




Capitulo 5

ENCARANDO EL MODELO DE
REGRESION LINEAL GENERAL:
DIAGNOSTICO ESTRUCTURAL

En los capitulos anteriores se pudo establecer que los valores de la variable
dependiente Y puede escribirse como: Y = X8 + p o bien como Y = X8 + i,

por lo tanto, los residuos seran: fi=Y - Xp.

Para Alonso et al, (2010:121), si utilizamos f como la mejor
aproximacion, dada la muestra, a los coeficientes desconocidos fi, las
igualdades anteriores sugieren que los residuos [ serdn también
aproximaciones adecuadas a las perturbaciones no observables u, donde /i sera
denominada residuos minimo cuadraticos o residuos MCO.

Tanto las perturbaciones como los residuos minimo cuadraticos siguen
distribuciones centradas en cero, esto es, E(u) = E(@) = 0. Esta propiedad de
los residuos se deriva de la distribucion de las perturbaciones, que se suponen
centradas en cero, dada su definicion. En efecto, en el caso de que el modelo
esté correctamente especificado, la parte sistematica X del mismo, serad capaz
de explicar las variaciones de Y y uUnicamente quedaran sin explicar los
factores puramente aleatorios e impredecibles.

En todo caso, los residuos contienen evidencia util sobre el modelo; si las
hipotesis realizadas en su especificacion son correctas, el comportamiento
observado de los residuos deberia ser el esperado. Desviaciones de este
comportamiento esperado puede asi alertar sobre posibles errores en la
especificacion del modelo.
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El investigador que realiza trabajo empirico suele cometer errores de varios
tipos a lo largo del proceso de elaboracion de su modelo. La etapa de
especificacion de un modelo econométrico es la etapa de mayor dificultad y
en la que con mas frecuencia pueden cometerse errores de juicio (Ibid., 149).

Como a Don Pablo no le gusta perder en las discusiones, aunque reconoce
que su hijo le ha convencido con evidencia clara de que la variable Gasto en
publicidad ha tenido su influencia, no olvida que también Emilio insistia en
que el precio de la competencia y la renta personal eran importantes y han
resultado no serlo. Por eso, no estd dispuesto todavia a dar su brazo a torcer.
Ademas, como ha pedido explicaciones detalladas de todo lo que se ha hecho
para alcanzar esas conclusiones, estd informado de que ha sido preciso hacer
determinadas hipotesis. De manera que decide ponerlas en cuestion.

Don Pablo: De acuerdo. Me has convencido de que la publicidad que
hemos hecho ha tenido un efecto sobre nuestras ventas. Pero también decias
que eran importantisimos el precio de la competencia y la renta personal y ha
resultado, como yo decia, que no era asi. Ademads, por lo que me has
explicado, ha habido que hacer bastantes hipdtesis que no tienen por qué
cumplirse y que a lo mejor han influido en los resultados.

Emilio: Hay que ver qué terco eres. Nunca estas dispuesto a aceptar que
puedes estar equivocado. Si, claro que ha habido que hacer hipdtesis para
llegar a los resultados, pero eso no cambia nada.

Don Pablo: ;Y por qué tengo yo que creer eso que dices? ;No me has dicho
antes que son hipotesis simplificadoras y que pueden no ser muy realistas?
Pues en caso de no cumplirse podrian estar dando una imagen incorrecta de
cuales son las variables que influyen en las ventas de la editorial.

Emilio: Bien, ya veo que no hemos acabado todavia con esta cuestion.
Estoy dispuesto a comprobar si hay alguna evidencia de que las hipotesis que
hemos hecho no se cumplen y a convencerte del resultado.
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5.1 Seleccion de variables explicativas: error de especificacion.

Siguiendo a Alonso et al, (2005), la investigacion en economia parte de
alguna teoria relacionada con la determinacion de la variable dependiente
objeto de estudio y, en primer lugar, trata de especificar un conjunto de
variables explicativas que describan adecuadamente dicha teoria. Ahora bien,
los modelos que propone la teoria econémica son modelos que simplifican un
mundo mas complejo, extrayendo de ¢l Unicamente los rasgos que se
consideran mas importantes para el analisis. Es bastante natural, por esto, que
la etapa de especificacion del modelo econométrico correspondiente no esté
libre de errores.

Aunque, en sentido amplio, error de especificacion seria cualquier error
que se cometa en la especificacion de un modelo, tradicionalmente se
denomina error de especificacion meramente al error cometido en la seleccion
de las variables explicativas consistente en utilizar un conjunto de regresores
incluidos en la matriz X que no es el correcto. En este sentido, es posible
cometer dos tipos de errores: bien por defecto omitiendo variables relevantes
(cuyo coeficiente poblacional  no es cero), o bien por exceso, incluyendo
variables irrelevantes (cuyo coeficiente poblacional realmente es cero).

A pesar de toda la evidencia reunida, la discusion entre padre e hijo no se
ha acabado. Don Pablo admite que el modelo (3.6) estd bien, pero como so6lo
le interesa conocer el efecto del precio sobre las ventas, por tanto, se propone
utilizar para su andlisis el modelo (2.9), a lo que Emilio presenta ciertas
objeciones.

Don Pablo sigue sin entender del todo la postura de su hijo sobre incluir
otras variables explicativas ademas del precio para explicar las ventas de la
editorial. Sigue empefiado en que su propuesta de incluir so6lo el precio como
variable explicativa es suficiente para tomar las decisiones que le interesan
sobre su politica de precios.
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Don Pablo: Yo propongo un modelo simple donde el precio promedio es la
unica y principal variable explicativa de las ventas de la editorial, por
consiguiente, mi modelo propuesto es el siguiente:

Ventas = 686,57 — 3,53Precio

Emilio: Mi modelo en ningiin momento desconoce el poder explicativo del
precio sobre las ventas, pero no estoy de acuerdo, en que esta variable sea el
unico factor explicativo. Mi tesis se centra en que, ademds del precio
promedio, las ventas de la editorial también dependen del precio de la
competencia, el gasto en publicidad y la renta personal de nuestros clientes,
por consiguiente, propongo el siguiente modelo:

Ventas = 243,20 — 1,91PE, + 0,127PC, + 0,100GP, + 0,003R,

Don Pablo: En el modelo que yo propongo se ha obtenido un coeficiente
estimado igual a -3,53 y un |t| = 2,54 ;No es esto suficiente?

Emilio: {Papa!, estas cifras no son relevantes en estas condiciones. Las
consecuencias de no incluir las otras variables son muy graves.

Don Pablo: ;En qué sentido son muy graves? No entiendo el porqué de esa
gravedad si el coeficiente estimado asociado a los precios no cambia tanto. En
tu modelo adopta el valor de -1,91 y en el mio -3,53.

Emilio: Te voy a demostrar de nuevo, que los valores numéricos no son lo
unico importante, tan importante es la confianza o fiabilidad que nos merecen
dichos valores.

5.2 Errores de especificacion en las variables explicativas.

El proceso de construccion de un modelo econométrico se inicia con la
especificacion de la relacion a estimar y la formulacién de un conjunto de
hipotesis. Por ello, es conveniente someter al modelo elaborado y estimado a
diversas pruebas estadisticas que permitan comprobar su validez y calidad
antes de utilizarlo en el trabajo empirico.
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Para Carrascal et al, (2004), existen diferentes pruebas de especificacion y
diagnosis relativas a la especificacion de la parte sistematica del modelo
(seleccion de las variables explicativas, forma funcional que relaciona las
variables) y a las propiedades que debe cumplir la perturbacion aleatoria. Las
consecuencias de los diversos errores son conocidas y la solucion consiste, en
muchas ocasiones, en re-especificar el modelo incorporando las correcciones
oportunas. Uno de los principales problemas a los que se enfrenta un
investigador es determinar qué variables se incluyen como explicativas en un
modelo. Aunque en la practica no existen procedimientos para poder
determinar de forma inequivoca el nimero de variables a introducir, los
errores que pueden cometerse en la especificacion de las variables explicativas
son dos: omitir variables relevantes o incluir variables irrelevantes (pp.185-
186).

5.2.1 Omision de variables relevantes.

La omision de variables relevantes hace que el término de perturbacion
recoja su efecto, por lo que este deja de cumplir las hipotesis clasicas
planteadas en el modelo de regresion. El resultado es que tanto los estimadores
de los coeficientes de regresion (excepto en el caso de ortogonalidad entre las
variables omitidas en incluidas) como el de la varianza de las perturbaciones
dejan de ser insesgados y consistentes.

Por un instante, vamos a suponer que el gasto en publicidad (GPt) no es
relevante en la explicacion de las ventas de la editorial, es decir, las hipotesis
se plantearian de la siguiente manera:

Hipétesis nula Hipétesis alternativa

H,: El gasto en publicidad es una H,: El gasto en publicidad no es

frente

variable relevante en el modelo. una variable relevante en el

modelo.
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Para ello, abrimos en EViews el archivo Tab2. En la ventana del Workfile
seleccionamos con la tecla CTRL y el raton las variables V y PE.
Posteriormente, abrimos estas variables como ecuacion (Open — as Equation)
y en la ventana de didlogo de estimacion de la ecuacion (Equation Estimation)
y damos Aceptar. En la ventana del objeto ecuacion resultante, seleccionamos
View — Coefficient Diagnostic — Omitted Variables Test — Likelihood ratio
y damos clic como se muestra en la Figura 5.1. En el cuadro de didlogo que
se abre escribimos GP y damos OK, como se muestra en la Figura 5.2.

(= Equation: UNTITLED Workfile: TAB2:Prediccion\| = | G |3

[ViewlProcIObjedHPrintINameIFuezeiEstimate Forecast | Stats | Resids i

Representations

Estimation Output One or more test series to add
Actual Fitted,Residual »
ARMA Structure... ments QDI
Gradients and Derivatives "I SidEmor  tStaisic  Prob
Covariance Matrix
135.0660 5.083209 0.0000
Coefficient Diagnostics 3 Scaled Coefficients

Residual Diagnostics 3 Confidence Intervals...
Stability Diagnostics 3 Confidence Ellipse...

Label Variance Inflation Factors

Ty =ZTIUoTT Coefficient Variance Decomposition
F-statistic 6.436083 OK Cancel

Prob(F-statistic) 0.015410 Wald Test- Coefficient Restrictions...
Omitted Variables Test - Likelihood Ratio...
Redundant Variables Test - Likelihood Ratio...

Factor Breakpoint Test... Flgura 5 .2

Figura 5.1

En la Tabla 5.1 se visualizan los resultados de la prueba de variables
omitidas, cuya hipdtesis nula es que el gasto en publicidad no es una variable
relevante en la explicacion de las ventas de la editorial. Los estadisticos t, F y
Likelihood ratio tienen una probabilidad de 0,0000 al 5% de significacion
estadistica (0,0000 < 0,05). Por su parte, la probabilidad del estadistico de
maxima verosimilitud (Likelihood ratio) es inferior al 5% (0,0000 < 0,05), por
lo tanto, no rechazamos la hip6tesis nula del contraste, pues la probabilidad
de equivocarnos si lo hiciéramos es de 0% (0,0% < 5%).

De otro lado, en la parte inferior de la misma tabla, se observa que el
modelo estimado donde se incluye el gasto en publicidad arroja un coeficiente
de determinacion ajustado de 91,89%, muy superior al coeficiente de
determinacion ajustado de 12,24% del modelo de regresion de las ventas
contra el precio promedio de la editorial (2.9) analizado en el capitulo 2.
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Tabla 5.1
Prueba de variables omitidas.

Null hypothesis: GP are jointly significant
Specification: V C PE
Omitted variables: GP

Test Statistic Value df Probability
t-statistic 19,34961 37 0,0000
F-statistic 374,4074 (2,37 0,0000
Likelihood ratio 96,34664 1 0,0000
F-test summary:
Sum of Sq. df Mean Squares
Test SSR 121.911,2 1 121.911,2
Restricted SSR 133.958,8 38 3.525,231
Unrestricted LogL 12.047,6 37 325,6110
LR test summary:
Value
Restricted LogL -219,0857
Unrestricted LogL -170,9124
Unrestricted Test Equation
Dependent Variable: V
Method: Least Squares
Sample: 2009Q1: 2018Q4
Included observations: 40
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 283,827 46,02427 6,166899 0,0000

PE -2,209645 0,422866 -5,154749 0,0000

GP 0,103799 0,005364 19,34961 0,0000
R-squared 0,923091  Mean dependent var 344,7425
Adjusted R-squared 0,918934  S.D. dependent var 63,37666
S.E. of regression 18,04469  Akaike info criterion 8,695619
Sum squared resid 12.047,61  Schwarz criterion 8,822285
Log likelihood -170,9124  Hannan-Quinn criterion 8,741417
F-statistic 222,0439  Durbin-Watson stat 1,696297

Prob(F-statistic) 0,000000
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5.2.2 Inclusion de variables irrelevantes.

La inclusion de variables irrelevantes supone no incorporar en la
especificacion del modelo una hipotesis cierta, es decir, que el parametro de
la variable irrelevante en cuestion es igual a cero (0). Como consecuencia,
aunque los estimadores minimo cuadrdticos mantienen sus propiedades, se
estiman con menor precision, pues no tienen en cuenta dicha informacion.

Don Pablo ha estado muy atento al desarrollo econométrico realizado por
Emilio, pero en verdad, no comprende varias de las conclusiones a las que su
hijo ha llegado después de efectuar los contrastes tanto individual como
global, por ello, decide preguntar: Emilio, me parece que te confundes en tus
explicaciones, por un lado, dices que el precio de la competencia y la renta
personal de nuestros clientes no son individualmente significativas en la
explicacion de las ventas de la editorial (PC: 0,7012 > 0,005 y R: 0,3524 >
0,05); y luego, afirmas que todas las variables del modelo (incluidas estas dos)
tienen significatividad conjunta, es decir, que son relevantes en la explicacion
del modelo. Hijo, ahora dime: el precio de la competencia y la renta personal,
(deben o no ser incluidas en el modelo que tanto defiendes?

Emilio bastante seguro del procedimiento realizado, le responde a su padre:
Mira papa, por supuesto, que todas las variables incorporadas al modelo son
relevantes para explicar las ventas de la editorial, pero para quedes satisfecho
con mi respuesta, realizaré un ultimo procedimiento con la ayuda de EViews.
Usaremos la opcion de variables redundantes, la cual sirve para contrastar la
significacion de una o varias variables explicativas incluidas en el modelo de
regresion; si dichas variables son irrelevantes, entonces seran eliminadas del
modelo.

Sobre la ventana del objeto ecuacion seleccionamos View — Coefficient
Diagnostics — Redudant Variables Test — Likelihood Ratio y damos clic
como se muestra en la Figura 5.3; en el cuadro de didlogo digitamos separadas
por un espacio, los nombres de las variables individualmente no significativas,
tales como el precio de la competencia (PC) y la renta personal (R) como se
muestra en la Figura 5.4 y damos OK. EViews realiza un contraste en el que
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la hipotesis nula especifica que los coeficientes de las variables redundantes
son iguales a cero.

Contraste de hipotesis:

Hipétesis nula Hipétesis alternativa

Hy: El precio de la competenciay la H,: El precio de la competencia y

frente

renta personal son conjuntamente la renta personal son conjunta-

irrelevantes en el modelo. mente relevantes en el modelo.

=  Equation: UNTITLED Workfile: TAB2:Tab2\ [= | @ |
IViewlProc]Object]_[Pvint[NameIFreczeHEstimate[Fore(astlstatslkesim]

Representations One or more test series to remove
Estimation Qutput PC RI

Actual Fitted, Residual 3

ARMA Structure...

Gradients and Derivatives "\ std Emor  tStatistic Prob.

Covariance Matrix
0492254  -3.886406  0.0004

Coefficient Diagnostics » Scaled Coefficients

Residual Diagnostics » Confidence Intervals... Cancel

Stability Diagnostics » Confidence Ellipse...

Label Variance Inflation Factors

TAUUSTEUTESUETET U ToIIT Coefficient Variance Decomposition o
S.E. ofregression 18.10938 Flgura 5 4
Sum squared resid 11478.23 Wald Test- Coefficient Restrictions...
Log likelihood -169.9441 . . e .
F-statistic 110.6643 Omitted Variables Test - Likelihood Ratio...
Prob(F-statistic) 0.000000 Redundant Variables Test - Likelihood Ratio...
Factor Breakpoint Test...
—
Figura 5.3

Si analizamos el estadistico de méaxima verosimilitud (Log Likelihood
ratio) que se muestra en la Tabla 5.2, no rechazamos la hipdtesis nula del
contraste, pues la probabilidad de equivocarnos si lo hiciéramos es de 0,3797,
o sea, (37,97% > 5%), por lo tanto, podemos considerar que el precio de la
competencia (PC) y la renta personal (R) no son variables redundantes en el
modelo que explica las ventas de la editorial. Ademas, podemos observar que
el coeficiente de determinacion ajustado del modelo sin variables redundantes
es de 91,89%, levemente superior (cuando el precio de la editorial y el gasto
en publicidad son las unicas variables explicativas) al coeficiente de
determinacion ajustado del modelo original de 91,84% (91,89% - 91,84% =
0,05%), lo que indica que en nuestro modelo no estamos incluyendo ninguna
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variable irrelevante; o dicho en otras palabras, las variables incluidas en el

modelo hasta el momento son relevantes. Por otra parte, podemos comprobar

que las variables PE y GP que permanecen en la ecuacion son individualmente

significativas, ya que la probabilidad de rechazar la hipdtesis nula de que sus

coeficientes son iguales a cero siendo cierta es inferior a 0,05 (PE — Prob.

0,0000 > 0,05 y GP — Prob. 0,0000 > 0,05).

Tabla 5.2
Prueba de variables redundantes.

Null hypothesis: PC R are jointly insignificant
Specification: V C PE PC GP R
Redundant variables: PC R

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 0,868081 (2,35) 0,4286
Likelihood ratio 1,936543 2 0,3797
F-test summary:
Sum of Sq. df Mean Squares
Test SSR 569,3737 1 284,6869
Restricted SSR 12.047,61 37 325,6110
Unrestricted LogL 11.478,23 35 327,9495
LR test summary:
Value
Restricted LogL -170,9124
Unrestricted LogL -169,9441
Restricted Test Equation
Dependent Variable: V
Method: Least Squares
Sample: 2009Q1: 2018Q4
Included observations: 40
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -2,209645 0,428662 -5,154749 0,0000
PE 0,103799 0,005364 19,34961 0,0000
GP 283,8270 46,02427 6,166899 0,0000
R-squared 0,923091 Mean dependent var 344,7425
Adjusted R-squared 0,918934 S.D. dependent var 63,37666
S.E. of regression 18,04469 Akaike info criterion 8,695619
Sum squared resid 12.047,61 Schwarz criterion 8,822285
Log likelihood -170,9124 Hannan-Quinn criterion 8,741417
F-statistic 222,0439 Durbin-Watson stat 1,696297

Prob(F-statistic) 0,000000
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Emilio: jPapd!, ;comprendes ahora por qué los resultados del modelo
donde se incluye solamente la variable precio no son relevantes? Ni la
estimacion, ni el valor de la t son fiables.

Don Pablo: Comprendo, pero entonces, también tu modelo tiene
problemas, ya que las variables precio de la competencia de la competencia y
renta personal no son relevantes individualmente.

Emilio: Si bien es cierto, que el precio de la competencia y la renta personal
no son individualmente significativas, conjuntamente si lo son. Veo que ti
estas confundiendo las cosas nuevamente. Te lo demostraré.

5.3 Andlisis de la estabilidad estructural.

Siguiendo a Carrascal et al, (2004: 187), una de las hipdtesis que
suponemos cumple el modelo de regresion especificado es que los coeficientes
se mantienen constantes para todo el periodo muestral. Sin embargo, es
posible que existan submuestras para las que el comportamiento del modelo y
su estructura sea diferente, siendo necesario contrastar esta posibilidad.
EViews ofrece varias alternativas para analizar la estabilidad de los
parametros del modelo a partir de los contrastes de Chow y la estimacion
recursiva.

5.3.1 Contraste de Chow.

El test de Chow es un contraste estadistico para detectar un posible cambio
estructural, es decir, un cambio profundo en el sistema que se trata de
representar a través de un modelo y que provoque que los coeficientes del
modelo dejen de ser constantes, incumpliéndose de esta forma una de las
hipotesis del modelo bésico de regresion lineal. A través de este contraste, lo
que se pretende es comprobar si los parametros se mantienen constantes a lo
largo de toda la muestra o si cambian de un valor a otro.

El hecho de que no haya estabilidad en los parametros genera el mismo
efecto que la falta de linealidad, pues el modelo estaria mal especificado y las
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estimaciones serian sesgadas e inconsistentes, lo cual significa que el método
de estimacion deja de ser valido, por ese motivo detectar la inestabilidad de
parametros es fundamental.

La hipotesis nula de estabilidad estructural plantea un solo modelo para el
conjunto de las observaciones (el modelo restringido), mientras que la
hipdtesis alternativa establece un comportamiento diferente en cada grupo en
el que se divide la muestra. Por lo tanto, el modelo sin restringir es aquel en el
que los parametros pueden cambiar de una submuestra a otra.

La hipotesis nula de estabilidad estructural y la hipdtesis alternativa de
cambio estructural en términos de los parametros se definen como:

B B2 B B2
N e | Pl g |
B, B2, B, B2,

Contraste de hipdtesis

Hipatesis nula Hipotesis alternativa

Hy: No hay cambio estructural | frente | H,: Hay cambio estructural en

en el modelo. los parametros del modelo.

Para realizar el contraste de Chow en EViews, abrimos el archivo de trabajo
Tabla 3.1, pulsando la techa CTRL y con el boton izquierdo del raton
seleccionamos las variables V, PE, PC, GP y R en dicho orden.
Posteriormente, abrimos el grupo de variables como ecuacion, obteniendo la
estimacion del modelo.

Para analizar la estabilidad del modelo, situados en la ventana del objeto
ecuacion seleccionamos la opcion View — Stability Diagnostics — Chow
Breakpoint Test y damos clic como se muestra en la Figura 5.5. En el cuadro
de didlogo que se abre editamos el numero 2013, valor que corresponde a la
mitad del periodo de la muestra analizada (2009-2018) y damos OK como se
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indica en la Figura 5.6. Lo anterior genera una particién del conjunto total de

observaciones en dos: una submuestra de 2009 a 2013 y otra de 2014 a 2018.

(=) Equation: UNTITLED Workfile: TAB2:Prediccion\ [ = |- & |3

Representations
Estimation Output
Actual Fitted, Residual
ARMA Structure...
Gradients and Derivative
Covariance Matrix
Coefficient Diagnostics
Residual Diagnostics
Stability Diagnostics
Label

Log likelihood

F-statistic
Prob(F-statistic)

es >

-170.9124
2220439
0.000000

[view] Proc| object || print [ name | Freeze I Estimate | Forecast | Stats | Resids -

ments

Std. Error t-Statistic Prob

46.02427 6.166899 0.0000
0428662  -5.154749 0.0000
0.005364 19.34961 0.0000

Chow Breakpoint Test...
Quandt-Andrews Breakpoint Test...

Multiple Breakpoint Test...
Chow Forecast Test...
Ramsey RESET Test...

Recursive Estimates (OLS only) ..
Leverage Plots...

Influence Statistics...

Enter one or more breakpoint dates

2013

Regressors to vary across breakpoints

cpegp

Cancel

Figura 5.5

Figura 5.6

En la Tabla 5.3 aparecen los estadisticos que calcula EViews (F-statistic,

Log likelihood ratio y Wald statistic) para contrastar un cambio estructural en

2013. EI valor del estadistico F y su probabilidad indican el no rechazo

(aceptacion) de la hipotesis nula de estabilidad estructural, puesto que la

probabilidad de rechazar dicha hipdtesis siendo cierta supera el 0,05 (F-
statistic — Prob. F (5, 30) — 0,2556 > 0,05. Igualmente, los estadisticos Log
likelihood ratio y Wald statistic son superiores al 5%; por ende, concluimos

que en el modelo estimado no hay ninglin cambio estructural en el afio 2013.

Tabla 5.3

Prueba de Chow.

Null hypothesis: No braks at specified breakpoints

Varying regressors: All equation variables
Equation Sample: 2009Q1 2018Q4

F-statistic 2,349641 Prob. F(3, 34) 0,0898
Log likelihood ratio 7,536164 Prob. Chi-Square (3) 0,0566
Wald Statistic 7,048924  Prob. Chi-Square (3) 0,0704
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5.3.2 Contraste de prediccion de Chow.

Laideadeeste contraste consiste en compararsilasultimasobservaciones
muestrales disponibles presentan cambios respecto a las anteriores. Los
estadisticos del contraste son dos: el estadistico F y el estadistico y* de
razén de verosimilitud. El primero campara la suma cuadrada de los
residuos (@) del modelo estimado con el total de observaciones (T) con
la suma cuadrada de los residuos (¢' ‘u') del modelo que utiliza solo una
parte (T1) de la muestra.

Pararealizar este contraste, en la ventana del objeto ecuacion seleccionamos
View — Stability Diagnostics — Chow Forecast Test y damos clic como se
muestra en la Figura 5.7. En el cuadro de dialogo que se abre a continuacion
editamos nuevamente el ano 2013 y damos OK (véase Figura 5.8).

(=) Equation: UNTITLED Workfile: TAB2:Prediccion\ [-= |- = |3

lViewle(I Obje:tl PrintI Name[Fveeze I Estimate | Forecast | Stats | Resids -

Representations

Estimation Output Enter a breakpoint date
Actual, Fitted,Residual »

ARMA Structure... ments

013

Gradients and Derivatives » Std. Error t-Statistic Prob.
Covariance Matrix

46.02427 6166899  0.0000
0428662 -5.154749  0.0000
0.005364  19.34961 0.0000

-

Coefficient Diagnostics
Residual Diagnostics 4
Stability Diagnostics > Chow Breakpoint Test...

Quandt-Andrews Breakpoint Test...

Label

Multiple Breakpoint Test...

TOUNTSYUETEUTESIO TZUST T
Log likelihood -170.9124
F-statistic 222.0439
Prob(F-statistic) 0.000000 Ramsey RESET Test...

Recursive Estimates (OLS only) ... Flgura 5 . 8
Leverage Plots...
Influence Statistics...

Figura 5.7

Chow Forecast Test...

Los resultados de la Tabla 5.4 incluyen los valores de los estadisticos de
contraste de la submuestra 2013Q1 a 2018Q4 y la estimacion del modelo para
la submuestra 2009Q1 a 2012Q4. Las probabilidades de los estadisticos F y
del estadistico y* de razon de verosimilitud son superiores a 0,05 (F-statistic
— 0,7512 > 0,05 y Likelihood ratio — 0,0791 > 0,05); por consiguiente, no
se rechaza la hipotesis nula de estabilidad estructural. En conclusion, en el
modelo estimado no se produce un cambio estructural en el afo 2013.
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Tabla 5.4
Prueba de prondostico de Chow.

Specification: V C PE GP
Test predictiones for observationes from 2013Q1 to 2018Q4

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 0,735816 (24, 13) 0,7512
Likelihood ratio 34,31985 24 0,0791
F-test summary:

Sum of Sq. df Mean Squares
Test SSR 6.939,290 24 289,1371
Restricted SSR 12.047,61 37 325,6110
Unrestricted SSR 5.108,32 13 392,9474
LR test summary:

Value

Restricted LogL -170,9124
Unrestricted LogL -153,7525

Unrestricted log likelihood adjusts test equation results to account for
observations in forecast sample.

Restricted Test Equation
Dependent Variable: V
Method: Least Squares
Sample: 2009Q1: 2012Q4
Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 158,6530 96,11745 1,650616 0,1228
PE -0,526595 0,999896 -0,526650 0,6073
GP 0,085096 0,011424 7,449110 0,0000
R-squared 0,815971 Mean dependent var 309,5438
Adjusted R-squared 0,787659  S.D. dependent var 43,01798
S.E. of regression 19,82290  Akaike info criterion 8,978913
Sum squared resid 5.108,316  Schwarz criterion 9,123774
Log likelihood -68,83131  Hannan-Quinn criterion 8,986331
F-statistic 0,000017  Durbin-Watson stat 1,949101

Prob(F-statistic)
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5.3.3 Estimacion de residuos recursivos.

Una buena manera de empezar a comprobar si los residuos muestran o no
un comportamiento adecuado, es a través de su andlisis grafico. En este
apartado se analizara el comportamiento de los residuos del modelo estimado
(3.6).

Otra alternativa para analizar la estabilidad del modelo es la estimacion
recursiva. Esta técnica es adecuada cuando trabajamos con series temporales
y se desconoce el momento en que se ha producido un cambio estructural, por
lo que el andlisis de la estabilidad del modelo se realiza en forma general.

La forma en que EViews presenta los resultados de la estimacion recursiva
y el andlisis de la estabilidad del modelo que de ella se deriva es mediante las
representaciones graficas de los coeficientes y de los residuos recursivos. Para
ello seleccionamos View — Stability Diagnostics — Recursive Estimates
(OLS only) y damos clic como se muestra en la Figura 5.9. En la ventana de
didlogo que se abre a continuacion, elegimos la opcidon Recursive Residuals y
damos OK (Figura 5.10).

[View[ Proc] Object]_[ Print I Name I Freeze ]_[ EstimateI Forecastl Stats IReslds ]

RepisSistions Output Coefficient display list

Estimation Output 0 3 @ o5)
i i cf1) cl2) c(3) c{4) c(5)

Actual Fitted, Residual , ecursive Residuals = :

ARMA Structure.. USUM Test

Gradients and Derivatives »| Std Eror  tStatistic  Prob USUM of Squares Test

Covariance Matrix

) One-5tep Forecast Test
59.81264 4.066106 0.0003

Coefficient Diagnostics »| 0492254 3885406  0.0004 -Step Forecast Test
Residual Diagnostics » ggg;;?j 2522?33 g;g;ﬁ ‘::_:»‘ Recursive Coefficients
Stability Diagnostics » Chow Breakpoint Test...
Label Quandt-Andrews Breakpoint Test... |:| Save Results as Series Cancel
5 " Multiple Breakpoint Test...
SE. of regression 18.10938
Sum squared resid 11478.23 ChowlEorecastl st e
Log likelihood -169.9441 Ramsey RESET Test...
F-statistic 110.6643 : .
Prob(F-staistic) 0.000000 [IECEUEREEmat=s (Ol Soniv)iz Fi gura 5.10

Leverage Plots...

Influence Statistics...

Figura 5.9
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El grafico obtenido (Figura 5.11) muestra la variacion de los residuos
recursivos. La serie de residuos toma valores positivos y negativos, y que, a
primera vista, no parece haber ninguna pauta inestable en su comportamiento,
lo que indica en cierto modo, que los residuos recursivos han sido constantes,
manteniéndose dentro de los limites (bandas de +2 veces su desviacion
estandar), a excepcion del cuarto trimestre de 2011, y el tercer trimestre de
2013, donde los residuos se salen ligeramente de las bandas. En conclusion,
los residuos obtenidos parecen comportarse como variables aleatorias
incorrelacionadas.
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| —— Recursive Residuals + 2SE.

Figura 5.11

5.3.4 Estimacion de coeficientes recursivos.

El grafico de los coeficientes recursivos representa el comportamiento de
cada uno de los estimadores al ir afiadiendo observaciones a la muestra con la
que se realiza la estimacion. Las series de coeficientes se muestran junto con
sus bandas de confianza (+ 2 veces su desviacion estandar) lo que permite
intuir la presencia de inestabilidad en el modelo si los coeficientes sufren
grandes cambios al ir variando la muestra, es decir, si no se mantienen
aproximadamente constantes.

EViews realiza el grafico de los coeficientes recursivos seleccionando en
la ventana del objeto ecuacion View — Stability Diagnostics — Recursive
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Estimates (OLS only) y damos clic. Posteriormente, en el cuadro de opciones
que se abre, elegimos la opcion Recursive Coefficientes y damos OK (Figura
5.12). En la ventana de la derecha del cuadro Coefficients Display List
podemos escribir la lista de graficos que queremos ver representados, aunque
por defecto EViews incluye todos.

Coeffident display list
) Recursive Residuals c(1) c(2) c(3) c(4) c(5)
) CUSUM Test
CUSUM of Squares Test
| One-5tep Forecast Test
N-5tep Forecast Test
| Recursive Coefficients

(

p
—
s
.
g
—
!
—
g
ot

[ |save Results as Series

Figura 5.12

La representacion grafica de los coeficientes recursivos para el modelo
estimado que aparecen a continuacién, nos permite realizar un analisis
interesante. El examen de dichos gréficos, en los que es necesario fijarse en la
escala de medida del eje de las ordenadas (linea vertical) para apreciar la
magnitud de las variaciones, indica que existe constancia de los valores de los
estimadores al ir afiadiendo nuevas observaciones, lo que permite concluir que
el modelo estimado (3.6) es estable.
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5.3.5 El contraste de CUSUM de mala especificacion.

Segun Alonso et al, (2005), la incorrecta especificacion de un modelo
afecta a la eleccion de la parte sistematica del modelo y no a los supuestos
sobre el comportamiento de las perturbaciones. En ocasiones un analisis
cuidadoso de los residuos puede no ser muy informativo respecto de la
idoneidad del modelo, por lo que parece l6gico pensar en utilizar instrumentos
mas potentes que el analisis grafico. Para superar esta limitacion, la
econometria ha desarrollado un conjunto de pruebas como el contraste de
CUSUM.

El gréfico del valor del estadistico CUSUM se calcula en EViews al 95%
de nivel de confianza; este se obtiene seleccionando en la ventana del objeto
ecuacion View — Stability Diagnostics — Recursive Estimates (OLS only) —
CUSUM y damos clic como se muestra en la Figura 5.14. En el cuadro de
opciones de estimacion recursiva (Recursive Estimation) elegimos la opcion
CUSUM Test y damos OK (Figura 5.15).

e s ﬁ
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Figura 5.14
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A continuacién se visualiza el grafico del estadistico CUSUM, el cual
indica que los residuos tienen un comportamiento normal, en ningiin momento
se salen de los limites de control, es decir, del espacio definido por las bandas
con linea punteada (véase Figura 5.16). Por consiguiente, hay evidencia de
que no existen problemas de especificacion en el modelo (3.6).
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Figura 5.16

Nuevamente seleccionamos View — Stability Diagnostics — Recursive
Estimates (OLS only) — CUSUM y damos clic. En el cuadro de opciones de
estimacion recursiva (Recursive Estimation) elegimos CUSUM of Squares
Test y damos OK como se muestra en la Figura 5.17.

Coefficient display list
) Recursive Residuals (1) c(2) c(3)
USUM Test
USUM of Squares Test
! One-Step Forecast Test

JN-Step Forecast Test

() Recursive Coefficients
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Figura 5.17
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El grafico resultante de esta prueba (véase Figura 5.18) indica que a un
nivel de significancia estadistica de 5%, los residuos se mueven dentro de los
limites definidos por las lineas punteadas, por lo tanto, el modelo no tiene
ningun problema de especificacion.

'0-4‘\\\‘\\\‘\\\‘\\\‘\\\‘\\\‘\\\‘\\\‘\\\‘
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—— CUSUM of Squares ~ ------- 5 % Significance

Figura 5.18

5.3.6 Error de especificacion de la forma funcional.

Los errores de especificacion debidos a la formulacion incorrecta de una
expresion lineal para el modelo de regresion pueden ser estudiados utilizando
el contraste RESET propuesto por Ramsey en 1969. En realidad, se trata de
un contraste general para detectar errores de especificacion de un modelo que
puede utilizarse en particular para analizar un error en la formulacién lineal
del modelo.

El analisis de la hipotesis de linealidad del modelo se realiza contrastando
la restriccion de que el coeficiente de la potencia de la variable dependiente
estimada es igual a cero. Si la hipdtesis nula se rechaza, la conclusion es que
la forma funcional lineal del modelo inicialmente especificado es incorrecta y
debe incluir la no linealidad detectada

Para ejecutar el contraste RESET en EViews procedemos a realizar el
siguiente procedimiento: en la ventana del objeto ecuacion seleccionamos
View — Stability Diagnostics — Ramsey RESET Test y damos clic como se
muestra en la Figura 5.19. A continuacién, en la ventana de didlogo que se
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abre, indicamos el niumero de potencias de la variable endogena ajustada
(Number of fitted terms) a incluir empezando por el cuadrado, en nuestro caso
por defecto dejamos 1 (se afiadird el cuadrado de la variable dependiente) y
damos OK, como se indica en la Figura 5.20.
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Figura 5.19

En la aplicacion del contraste RESET formulamos las siguientes hipotesis:

Hipaétesis nula Hipotesis alternativa
Ho: El modelo es lineal es sus Fa:  Existe alguna variable inde-
parametros (el error es ruido | frente | pendiente de orden superior al de la
blanco). lineal que influye en la variable de-
pendiente.

El resultado de la Tabla 5.5 nos muestra los valores del estadistico F usual
y del estadistico %> de razon de verosimilitud junto con la estimacién de la
ecuacion en la que se incorporan las nuevas variables. La probabilidad del
estadistico F (F-statistic) de 0,2554 es mayor que 0,05. Por ende, el resultado
obtenido nos permite no rechazar la hipdtesis nula de linealidad a un nivel de
significancia de 5%, aportando evidencia de que el modelo (3.6) es lineal es
sus parametros.
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Tabla 5.5
Contraste de RESET de Ramsey.
Specification: V C PE PC GP R
Omitted Variables: Squares of fitted values
Test Statistic Value df Probability
t - statistic 34 0,2554
F-statistic (1,34) 0,2554
Likelihood ratio 1 0,2140
F-test summary:
Sum of Sq. df Mean Squares
Test SSR 434,6896 1 434,6896
Restricted SSR 11.478,23 35 327,9495
Unrestricted SSR 11.043,54 34 324,8101
LR test summary:
Value
Restricted LogL. -169,9441
Unrestricted LogL -169,172
Unrestricted Test Equation
Dependent Variable: V
Method: Least Squares
Sample: 2009Q1: 2018Q4
Included observations: 40
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C 200,1609 70,19775 2,851387 0,0073
PE -0,977096 0,945852 -1,033033 0,3089
PC 0,075221 0,329235 0,228472 0,8206
GP 0,054509 0,040039 1,361392 0,1823
R 0,000816 0,003242 0,251808 0,8027
FITTED"2 0,000689 0,000596 1,156844 0,2554
R-squared 0,929501  Mean dependent var 344,7425
Adjusted R-squared 0,919133  S.D. dependent var 63,37666
S.E. of regression 18,02249  Akaike info criterion 8,758599
Sum squared resid 11.043,540  Schwarz criterion 9,011931
Log likelihood -169,172  Hannan-Quinn criterion 8,850196
F-statistic 89,65479  Durbin-Watson stat 1,840823

Prob(F-statistic) 0,000000
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5.3.7 Normalidad de las perturbaciones.

La hipotesis de normalidad de las perturbaciones no es necesaria para la
obtencion de los estimadores de los coeficientes de regresion por el método
de minimos cuadrados ordinarios, pero es fundamental para la aplicacion de
otros métodos de estimacion y para la realizacion de inferencia en el modelo.
Debido a ello, es imprescindible un analisis del cumplimiento de esta hipdtesis
al analizar los resultados de la estimacion.

Dado que las perturbaciones del modelo no son observables, el estudio de
la normalidad se lleva a cabo a partir del analisis de los residuos del modelo.
Si la hipotesis se cumple, la distribucion empirica de dichos residuos deberia
presentar caracteristicas similares a las de la distribucion normal. EViews
recoge entre sus posibilidades la obtencion del histograma de los residuos y el
calculo de ciertos estadisticos descriptivos para dicha serie, entre los que esta
el estadistico Jarque-Bera que contrasta la normalidad de una variable. En el
primer caso, si aproximadamente la distribucion de los residuos es una normal,
la representacion del histograma deberia parecer una campana de Gauss
simétrica y con un apuntamiento similar al de la distribucién normal. En el
segundo, como los momentos poblaciones de orden impar de una variable
normal son cero (y por lo tanto, su coeficiente de asimetria también) y su
coeficiente de kurtosis o apuntamiento es 3, tendriamos que encontrar valores
similares a estos al calcular los momentos muestrales de los residuos.

La Figura 5.21 que representa el histograma de los residuos del modelo
permite apreciar que éstos se distribuyen como una distribucion normal casi
simétrica, asemejandose a una campana de Gauss.
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El contraste de Jarque-Bera plantea en la hipdtesis nula la existencia de
normalidad de las perturbaciones y en la alternativa la no normalidad. El
estadistico del contraste es el de los multiplicadores de Lagrange, y se
construye a partir de los coeficientes de asimetria (Skwewness) y de kurtosis
mencionados arriba.

Hipotesis a contrastar:

Hipétesis nula Hipétesis alternativa
Hy: Existenc.ia de normalidad de | frente |7/ . Existencia de no normalidad
las perturbaciones del modelo. de las perturbaciones del modelo.

Para la ejecucion de este contraste en EViews, situados en la ventana del
objeto ecuaciodn seleccionamos View — Residual Diagnostics — Histogram
Normality Test y damos clic como se muestra en la Figura 5.22.
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(=) Equation: UNTITLED Workfile: TAB2:Prediccion\ [-=-|-&- |3

[VlewIPm(IObj:lerintlNam:]Fr:ezeIEshma(: Forecast | Stats R:sids-

Representations

Estimation Output
Actual,Fitted,Residual »
ARMA Structure... ments

Gradients and Derivatives » Std. Error t-Statistic Prob.

Covariance Matrix
50.81264  4.066106  0.0003
Coefficient Diagnostics 3 l? 492254 -i} ??‘?fﬂﬁ f_J 990‘_1

Residual Diagnostics > Correlogram - Q-statistics...
Stability Diagnostics » Correlogram Squared Residuals...

bel Histogram - Normality Test

m q UITOTTT Serial Correlation LM Test...
S.E. of regression 18.10938
Sum squared resid 11478.23
Log likelihood -169.9441 Hannan-Quinn criter. 8.823536

Heteroskedasticity Tests...

F-statistic 110.6643 Durbin-Watson stat 1.670121
Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 5.22

El resultado del contraste de normalidad de las perturbaciones se visualiza
en la Figura 5.23, el cual se acompafa de una serie de estadisticos como los
nombrados arriba. El analisis de los resultados nos permite comprobar que la
representacion grafica de los residuos mediante su histograma presenta una
serie de observaciones en las colas izquierda y derecha que no concuerda
con la escasa probabilidad de que estas zonas se asemejen a una distribucion
normal. Por otro lado, el valor del coeficiente de asimetria (Skewness) de
0,454737 se aproxima a cero y el coeficiente de apuntamiento o Kurtosis
muestral es de 3,547986, ligeramente superior a 3. Finalmente, el estadistico
de Jarque-Bera de 1,879051 y su probabilidad de 0,390813 es superior al 5%
(0,390813>0,05), lo cual permite No rechazar la hipdtesis nula de normalidad,
por lo tanto, las perturbaciones del modelo tienen una distribucion normal.

9
8 —
77 Series: Residuals
Sample 2009Q1 2018Q4
6 ] Observations 40
54 — — — Mean 4.79e-14
Median -4.034405
44 Maximun 48.68711
Minimun -36.18841
34 Std. Dev. 17.15557
Skewness 0.454737
2 ] Kurtosis 3.547986
1 Jarque-Bera 1.879051
|_| |_| Probability 0.390813
0 T T — — T
30 50

40 -30 -20 -10 0 10 20 40

Figura 5.23
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Don Pablo se siente bastante sorprendido frente a los resultados de los
diferentes contrastes a los que ha sido sometido el modelo de ventas de la
editorial para probar su estabilidad. Hasta ahora, el modelo en discusion ha
superado las pruebas de diagnostico, lo que produce cierta satisfaccion en
Don Pablo, para quien la discusion atin no ha finalizado. Para ¢l, Emilio ha
ganado una batalla mas, pero no la guerra. Estaremos atentos a lo que suceda
en los proximos capitulos.

RETO 4:

Se invita al lector a realizar las rutinas econométricas expuestas en
este capitulo, utilizando las bases de datos que acompanan este texto
con el apoyo del software EViews.




Capitulo 6

ENCARANDO EL MODELO DE REGRESION
LINEAL GENERAL: PREDICCION

Uno de los principales objetivos de la construccion de un modelo
econométrico es la realizacion de predicciones, es decir, el prondstico del
valor que va a tomar la variable dependiente para unos valores dados de las
variables explicativas fuera de las observaciones muestrales.?

La prediccion es fiable si el modelo esta correctamente especificado, la
relacion causal establecida en el modelo se mantiene para las observaciones
fuera de la muestra y conocemos con exactitud el valor de las variables
explicativas en el periodo de prediccion (valores conocidos de X). Segin
el valor que queramos predecir se distinguen dos tipos de prondstico:
a) prediccion de un valor medio y b) prediccion de un valor individual o
prediccion por punto. Partimos de la base de que hemos construido un modelo
econométrico satisfactorio del acuerdo al desarrollo del siguiente proceso:

23 En el caso de la editorial, las observaciones muestrales corresponden al periodo 2009:01
a 2018:04, es decir, 40 observaciones. Para la prediccion se afladirdn observaciones en las
columnas de las variables explicativas para el trimestre 2019:01.
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Figura 6.1. Proceso de construccion de un modelo econométrico

Especificacion del modelo

Estimacion de los pardametros

Contrastes de hipotesis y
validacion

! !

Resultado insatisfactorio Resultado satisfactorio

Utilizar el modelo con fines

Re-especificar el modelo o .
explicativos y predictivos

Fuente: Elaboracion propia a partir de Alonso et. al., (2005:135).

A estas alturas, Don Pablo ya se ha resignado a no tener toda la razon en
sus planteamientos. En cambio, como es persona curiosa, se preguntara ;qué
puede hacerse con un modelo como el especificado hasta ahora? Por eso,
interroga a su hijo Emilio:

Don Pablo: Es evidente que este modelito que te has inventado te ha
servido para demostrarme que tenias algo de razon en lo que afirmabas sobre
las ventas de la editorial. Pero supongo que no lo habras hecho so6lo para
convencerme, /no? Me imagino que alguna otra utilidad se le podra encontrar
a tanto tiempo y esfuerzo invertidos.

Emilio: Ya veo que no estds convencido del todo. A mi me parece que
a través del modelo hemos aprendido muchas cosas. No s6lo sabemos que
nuestra conjetura inicial sobre el efecto del precio de la editorial y la publicidad
en las ventas es correcta sino que podemos ponerle numeros a esa influencia.
Sabemos también que el precio de la competencia y la renta personal tienen,
segun la evidencia disponible, una relevancia muy reducida y, sabemos por
ultimo, que hemos tenido en cuenta la mayor parte de los factores importantes
puesto que el modelo es capaz de explicar aproximadamente el 92%
(R? = 0,9184) de las oscilaciones que han registrado nuestras ventas en los
ultimos diez afios. Acaso, jte parece poco?
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Don Pablo: No es que me parezca poco, pero yo esperaba mas. Al fin y al
cabo, todo esto que dices se refiere a lo que ya ha pasado. ;No puede este
modelo ayudarnos a saber qué va a pasar en el futuro?

Emilio: Si me dices a qué precio quieres vender y cuanto dinero te quieres
gastar en publicidad, y si me dices qué esperas que pase con el precio de la
competencia y la renta personal de nuestros clientes, puedo usar el modelo
para decirte cuanto puedes esperar vender.

Don Pablo: Pues mira, a mi me gustaria saber cuanto podemos vender si
el precio de la competencia permanece fijo (valor correspondiente al Gltimo
trimestre de 2018) y, si nosotros, mantenemos fijo nuestro ultimo precio, pero
en cambio, disminuimos en un 10% el gasto en publicidad, manteniendo
constante la renta personal de nuestros clientes.

Emilio: Muy bien, haré los calculos respectivos y te lo diré cual serd el
valor de las ventas de la editorial en el primer trimestre de 2019.

Por consiguiente, se trata de usar el modelo para llevar a cabo una
prediccion del valor que se espera alcancen las ventas cuando las otras
variables explicativas toman valores especificos. La prediccion por punto se
obtiene a través de la expresion mientras que puede obtenerse un intervalo de
confianza para la prediccion a través de

Pr(¥, — Gotosy S Yy S ¥y + Gotefp) = 1—x  (6.1)

En nuestro caso, los ultimos valores conocidos de las variables explicativas
correspondientes al cuarto trimestre de 2018 son:

PE=97,7 PC=113,5 GP=3.352,0 R=5.712,1

Como Don Pablo esta muy interesado en reducir el gasto en publicidad, en al
menos, el 10%, por lo tanto, en la prediccion de las ventas se utilizard un valor
de GP de $3.016,8 ($3.352 —$3.352x 0,10=1$ 3.016,8). Esto significa que el
pronostico que Don Pablo quiere conocer para el primer trimestre de 2019 se
efectia a partir de los valores de las variables explicativas correspondientes
al cuarto trimestre de 2018, asi:
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X', =[97,7 113,5 3.016,8 5.712,1]

Los valores de las variables explicativas se reemplazan en el modelo obtenido,
por ende, la prediccion por punto de las ventas de la editorial resulta ser:

?p = 243,20 - 1,91x97,7 + 0,127x113,5 + 0,100x3.016,8 + 0,003x5.712,1 = 388,53

Con un intervalo de:
IC(Yp) (1-0c) = [V & Botcs2]
IC(Yp)oos = [388,53 £ (19,73)(2,030)]

= [348,48 428,58]

El valor de 19,73 corresponde al error estandar de la prediccion para el
primer trimestre de 2019 (2019Q1), como se mostrara mas adelante cuando se
utilice EViews para el prondstico. Por su parte, el valor de 2,030 se extrae de
la tabla estadistica t de Student con 35 grados de libertad y una probabilidad
en la cola derecha de 0,025.

Los valores [348,48 428,58] establecen como los limites entre los que se
espera que esté el volumen de ventas de la editorial en el caso de que las
variables explicativas del modelo tomen los siguientes valores: PE=97,7;
PC=113,5; GP=3.016,8 y R=5.712,1, al tiempo que el valor central 388,53
(348,48+428,58/2 =388,53), constituye la mejor aproximacion puntual al
valor que se espera obtener.

Don Pablo: Mira hijo, estoy muy ansioso por conocer el valor proyectado
de las ventas de la editorial en el primer trimestre de 2019. Por favor, dilo de
una vez.

Emilio: Mira papa, el valor pronosticado de las ventas de la editorial en
el primer semestre de 2019 sera de $388,53 millones, con un disminucion de
los gastos en publicidad del 10% con respecto al cuarto trimestre de 2018,
manteniendo las demas variables constantes. Como ti solo vives preocupado
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por el comportamiento de los gastos de publicidad, debes tener presente que
una reduccion del 10% en este tipo de gastos traera consigo una disminucion
en las ventas de libros de 4,54%. Papa, ;acaso, esto es lo que ti quieres?

Don Pablo: Pero si disminuimos el 10% en gastos de publicidad nos
ahorraremos un monton de dinero, asi caigan las ventas en 4,54%. jCreo que
esta podria ser una buena decision!

Emilio: Otra vez, veo que cometes ligerezas en tu andlisis financiero. El
10% de ahorro en publicidad equivale a $0,34 millones, mientras que una
caida de 4,54% en las ventas generara una disminucion de $18,5 millones en
las ventas. Ahora, (si entiendes, cudl es la importancia de un buen modelo
economeétrico para la toma de decisiones empresariales acertadas?

Don Pablo: Perdéname hijo, reconozco tu capacidad gerencial y tu
excelente desempefio técnico. Agradezco tu interés por ayudarme a tomar
buenas decisiones.

Ahora bien, el tipo de prediccion que calcula EViews es la prediccion
individual. El procedimiento concreto para realizar predicciones en una
ecuacion estimada debe iniciarse incrementando el tamano del rango de las
observaciones e incluyendo los datos de las variables explicativas para los
periodos en los que queremos predecir el valor de la variable dependiente.
Si adicionalmente, también se quiere evaluar la capacidad predictiva del
modelo, deben introducirse los valores que toma la variable dependiente para
las observaciones fuera de la muestra utilizada en la estimacion.

A partir de los datos de la Tabla 3.1, en el Workfile pulsamos Proc —
Structure/Rezise Current Page como se muestra en la Figura 6.1. En la casilla
End date de la ventana que se abre a continuacion, reemplazamos 2018Q4 por
2019Q1 y damos OK (véase Figura 6.2).
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Workfile: TAB2 - (d:\users\mario hidalgo\desktop\bas...[ = | = |3
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Figura 6.1
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Startdate: | 2009Q1
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Figura 6.2

Con este procedimiento hemos ampliado el tamafo de la muestra (Sample)
para el primer trimestre de 2019 y damos Yes en continuar como se indica en
la Figura 6.3. A partir de esta rutina, se genera una insercion de una nueva
observacion en la muestra (2019Q1), sin ningun valor hasta el momento
(espacio vacio).

® Resize involves inserting 1 observations,

Continue ?

Figura 6.3

La siguiente tarea es introducir los valores correspondientes a las variables
PE, PC, GPy R en el primer trimestre de 2019 para la prediccion de las ventas
en el primer trimestre de 2019. Para ello seleccionamos como grupo las
cuatro variables pulsando Open — as Group en el menll emergente obtenido
al hacer clic con el boton derecho del raton sobre las variables seleccionadas
simultdneamente, como se muestra en la Figura 6.4. En seguida, se visualizan
las variables seleccionadas con sus datos respectivos (véase Figura 6.5).
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Figura 6.4 Figura 6.5

A continuacion en la pantalla Group se pulsa en Edit y se introducen los
siguientes valores: PE=97.7; PC=113.5; GP=3016.8 y R=5712.1, teniendo
cuidado de escribir punto (no coma) para los decimales (véase Figura 6.6). La
tarea siguiente es elegir Proc — Forecast en la ventana del objeto ecuacion
como se indica en la Figura 6.7.

© Group: UNTITLED Workfile: PREDICCION:Prediccion\ [-—-[-&-| (=  Equation: UNTITLED Workfile: TAB2:Tab2\ E’
[view]proc| opject [ print [Name [Freeze [ Ocfout v [[ sortEdit-- [smp=/-[Compare-/- view] Prac| Object [ rint [ Name [ Freeze [ Estimate [ Forecast stats | Resias [INNNT
V] PE| pc] op] R Dep Specify/Estimate...
201402 3429 86.4 98.1 2489 2564.204 A Meth g e
201403 3619 927 1228 2770 2666.772 Date
201404 3013 1009 106.9 2493 2773.443 Sam Make Residual Series...
201501 3325 1017 108.3 2701 2939.849
201502 3432 953 1144 2497 3116240 ncld Make Regressor Group L
201503 4219 98.6 1149 3192) 3303215 Make Gradient Group Eror  tStatistc  Prob.
201504 4019 1025 1075 3086 3501.408 Make Derivative Group
201601 4218 101.0 1085 3533 3676.478 = o2 acarane g
201602 3617 96.9 109.4 2864 3860.302 Make Model p2254  -3886406  0.0004
201603 3936 983 1146 3181 4053317 27776 0386813 07012
201604 2876 9138 1182 1855 4255.983 Update Coefs from Equation 06031 16.63173 0.0000
2017Q1 380.0 778 106.8 2575 4468.782 2832 0942452 03524
201702 4956 816 1314 3723 4692221 Add-ins »B1264 4066106  0.0003
201703 4526 866 1015 3268 4879.910
201704 4049 93.0 146.2 3025 5075.106 R-squared 0.926726 Mean dependentvar 3447425
201301 4213 837 114.2 3173|  5227.359 Adjusted R-squared 0.918351 S.D. dependentvar 63.37666
201802 | 3337 93.7 119.3 2387|  5384.180 S.E. of regression 18.10938  Akaike info criterion 8747205
Lol | 3791 945 185 2839] 5545.706 Sum squared resid 11478.23  Schwarz criterion 8.958315
97.7 1135 3352]  5712.077 T R =nen.
a77 1135 3016.8 5712077 og likelihood 169.9441 Hannan-Quinn criter. 8.823536
v F-statistic 110.6643 Durbin-Watson stat 1.670121
< > Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 6.6 Figura 6.7

En la casilla S.E. (optional) escribimos sef (el vector vf contiene las
predicciones y sef sus errores estandar) como se muestra en la Figura 6.7 y
damos OK.
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Forecast of
Equation: UNTITLED

Series names
Forecast name: | vf

S.E. (optional):
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Series: V
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Static forecast
{no dynamics in equation)

Coef uncertainty in 5.E. calc
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Output
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observations Forecast evaluation
| oK l | Cancel I
Figura 6.7

En la pantalla del Workfile aparecen los vectores vf y sef como se muestra
en la Figura 6.8. Si damos clic en vf se abre una ventana que contiene
los valores de la variable dependiente, cuyo valor para 2019Q1 es
388,5220 =~ 388,53 que corresponde a la prediccion de las ventas de la
editorial, como se indica en la Figura 6.9.

— & Series: orkfile: PREDICCION:Prediccic
OTKTIE 1ADZ - (A:USErS\Mario NiGalgo\GesKiop\b EE e [view]proc] object| properties [ rint | Name [ Freeze l Defaut v [[sort| Edit+/-[smp1+
(view|Proc object | savesnapshot| Feeze | etat - show Fetn|stoe  Deete Genr 52 | | 5730|274 5220 : 7
Range: 200901201904 — 44 obs Fiter* | | 2oid0s| sesenis
Sample: 200901 201304 — 44 obs Order:Name | 2039032502200
201501 | 341.1416
Bc 201502 334.1677
@ w 201503 |  398.1281
@ | 201504 |  379.6256
pc 2016Q 427.9252
4 pe 201602 3692704
@ | 201603 |  399.5629
" 2016Q4 279.9924
A resid 20170 3781172
201702 489.7118
“ tsef 201703 | 431.2180
A timestre 201704 400.7888
v 201801 |  429.7748
AV 201802 | 3328701
201803 376.7531
201804 4221509
E 388.5290 v
o} Tah2 ‘ )

Figura 6.8 Figura 6.9

Si hacemos clic sobre el vector sef como se muestra en la Figura 6.10 se
obtiene los errores estandar de las predicciones, cuyo valor correspondiente al
primer trimestre de 2019 es 19,72963 = 19,73 (véase Figura 6.11), el cual se
utilizara para calcular enseguida de manera manual, el intervalo de confianza
para la prediccion individual.
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Figura 6.10

Figura 6.11

6.1 Intervalo de confianza de la prediccion.

Comot, .=2,030** paraT-K-1=40-4 -1 grados de libertad, un intervalo

0,025

de confianza de la prediccion para una respuesta individual cuando PE =97,7;
PC=113,5; GP=3.016,8 y R =5.712,1 vendra dado por:

[388,53 + (2,030)(19,73)] = [348,48  428,58]

O expresado de otra manera,

Pr[348,48 <Y <428,58] =95%

Don Pablo a regafiadientes pide que Emilio le explique el resultado

obtenido. Emilio, ante la peticion insistente de su padre, exclama: jMira papa!,

con un nivel de confianza de 95%, la prediccion indica que las ventas de la

editorial en el primer trimestre de 2019 estaran en el intervalo comprendido

entre $ 348,48 y $ 428,58 millones.

6.2 Evaluacion de la capacidad predictiva del modelo.

Cuando se le ordena a EViews realizar predicciones también permite

calcular diversos estadisticos para analizar la capacidad predictiva del modelo,

para ello es necesario que el archivo de datos recoja los valores observados de

24 Este valor se extrae de la tabla estadistica t de Student con gl = 35 y una probabilidad en la cola

derecha = 0,025.
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la variable dependiente para el periodo de pronostico. Si no lo hiciéramos asi
y no expandiéramos el rango, la prediccidon recogeria los valores estimados de
la variable dependiente en el periodo muestral. EViews calcula los siguientes
estadisticos: la raiz del error cuadratico medio (Root Mean Squared Error),
el error absoluto medio (Mean Absolute Error), el error absoluto medio del
porcentaje de error (Mean Abs. Percent Error) y el coeficiente de desigualdad
de Theil (Theil Inequality Coefficient). Este ltimo coeficiente varia entre 0
y 1, indicando una mejor capacidad predictiva del modelo cuando mas se
acerque a cero. Todos los estadisticos descritos hasta ahora indican una mejor
capacidad predictiva del modelo cuanto més cercanos a cero estén, lo que
permite comparar un modelo con otros alternativos y elegir el mejor.

Para evaluar la capacidad predictiva del modelo, sobre la ventana del
objeto ecuacion seleccionamos Proc — Forecast y damos clic. En el cuadro
de didlogo que se abre, en la casilla Forecast name digitamos vf, en la casilla
S.E. (optional) escribimos sef y en output sehalamos la opcion Forecast
evaluation y pulsamos OK (véase Figura 6.12). De este modo, obtenemos el
conjunto de estadisticos de la prediccion arriba mencionados disponibles en
la Tabla 6.1.

Forecast of
Equation: UNTITLED Series: V

Series names Method
Forecast name: | vf Static forecast
{no dynamics in equation)
S.E. {optional):
Coef uncertainty in S.E. calc
Forecast sample

2009q1 2019g1

Qutput

Insert actuals for out-of-sample [_|Forecast graph
observations Forecast evaluation

Figura 6.12
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Tabla 6.1
Evaluacion del pronéstico.

Forecast: VF

Actual: V

Forecast sample: 2009Q1 2019Q1
Included observationes: 41

Root Mean Squared Error 16,93977
Mean Absolute Error 12,99165
Mean Absolute Percentage Error 4,035701
Theil inequality Coefficient 0,024188
Bias Proportion 0,000000
Variance Proportion 0,019022
Covariance Proportion 0,980978
Theil U2 Coefficient 0,29759
Symmetric MAPE 4,034163

Aunque en el caso que nos ocupa, no existe un patron de comparacion
de nuestro modelo con otros, podriamos sacar algunas conclusiones, por
ejemplo, el coeficiente de desigualdad de Theil es bastante cercano a cero
(0,024188), por consiguiente, este modelo tiene una buena capacidad
predictiva. Para la obtenciéon del grafico de la prediccion, en la ventana
del objeto ecuacion seleccionamos: Proc — Forecast y damos clic; en
Output sefialamos la opcion Forecast graph (Figura 6.13) y damos OK.
De esta manera, se obtiene el grafico de la prediccion (Figura 6.14),
donde el valor predicho (VF) se mueve en medio de la banda de +2 S.E.
(£ 2 desviaciones tipicas, que corresponden al intervalo de confianza de la
prediccion arriba calculado).
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@ Equation UNTITLED. Worde TABZ:Tab2\
Forecast of [ view]eroc] object prnt | Name | reeze [ stimate Forecast  tats Resics [N

Equation: UNTITLED Series: V
Series names Method =0
Forecastname: | vf Static forecast = Forecast: VF
{no dynamics in equation) 1 Actusl: V.
S:E. (optional): | sef 15 Forecast sample: 200301 201304
GARCH{optional): [¥] Coef uncertainty in 5.E. calc an Adjusted sample: 200901 201901
Included observations: 41
Forecast sample =5 Root Mean Squared Emor  18.93577|
. Mean Absolute Error 12.99165
2X3q10taL Mesn Abs, Peroent Enor 4035701
=1 i Theil Inequaiity Cosfficient 0.024188]
Output 204 Bias Proportion 0.000000)
Insert actuals for out-of-sample Forecast graph i T T T T T T T T Varanos Proporien. - 0018027
observations [Forecast evaluation 20 200 A1 N12 0% A 15 2016 27 g 29| Covaniance Proportion 0580578

e Theil U2 Cosfficient 0.2575%)

Symmetric MAPE. 4.034183
oK Cancel

Figura 6.13 Figura 6.14

6.3 Verificacion de la capacidad predictiva del modelo.

La capacidad predictiva del modelo en cuestion puede probarse a través
del siguiente procedimiento: En el archivo de trabajo 7ab2 eliminamos la
informacion de la fila correspondiente al trimestre 2018Q4, y posteriormente,
cargamos este archivo en EViews con otro nombre. Mediante Open an existing
EViews workfile, buscamos el archivo en la carpeta correspondiente (all files
* *) y procedemos a cargarlo y guardarlo en una carpeta de trabajo. Con el
puntero del raton y la tecla CTRL oprimida, seleccionamos las variables
del modelo en siguiente orden: v pe pc gp r y damos Open — as Equation,
tal como se muestra en la Figura 6.15. En la ventana de didlogo: Equation
specification ordenamos las variables, asi: v ¢ pe pc gp r y damos Aceptar,
como se indica en la Figura 6.16.

) Wontie TA82.1 - s\sersmario wigodestope- = e | | EGUstion esmaton e

View | Proc | Object || Save | Snapshot | Freeze | Details+/- || Show | Fetch | Store | Delete | Genr | Sa
oo e e sosgshs oo sy s epn v o] Soedfcaton | Cptors
Range: 2009Q12018Q3 - 39 obs Filter: *
Sample:2009Q12018Q3 — 39 obs Order: Name Equation specification
B c Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA
& o and PDL terms, OR an explicit equation like Y=c(1)+c(2)*X.
A pc Open » as Group
&5 " i vcpepcgpr]|
g e Preview 9 as Equation...
& resid as Factor...
A trimestre Copy ERtEE s VAR
Mv Copy Special..
Paste Ctrisv Bt
Paste Special... L
Fetch from DB... Estimation settings
Update Ctrl+F5 Method: |5 - Least Squares (NLS and ARMA) v
Store to DB... Sample: [2009q1 201893
Export tofile...
Manage Links & Formulae...
Rename... . i
.~ Delete  Aceptar Cancelar
<) Tab2 1 [ vewrere s

Figura 6.15 Figura 6.16
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En la Tabla 6.2 se muestra ordenadas en columnas las variables en el

orden seleccionado, el parametro o coeficiente de la pendiente de cada una

de las variables, incluido el término independiente (coefficient); 1a desviacion

tipica (Std. Error), el estadistico t (z-Statistic) y los p-valores (prob). Todas

las variables, excepto PC y R son significativas individualmente al 5% (Prob

< 0,05), pero también, las variables en conjunto son significativas al 5%, de

acuerdo al estadistico F (F-statistic) con una probabilidad menor de 0,05

[Prob (F-statistic) < 0,05].

Tabla 6.2

Estimacion del modelo de ventas de la editorial.

Variable Dependiente: V
Método: MCO

Muestra: 20009Q 2018Q3
Observaciones incluidas: 39

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 2347545 60,62660  3,872137 0,0005

PE -1,809687 0,505757  -3,578173 0,0011

PC 0,083393 0,331778  0,251353 0,8031

GP 0,100635 0,006054  16,62337 0,0000

R 0,003655 0,003031 1,205816 0,2362
R-squared 0,926666  Mean dependent var 343,1462
Adjusted R-squared 0,919038  S.D. dependent var 63,38522
S.E. of regression 18,14653  Akaike info criterion 8,754045
Sum squared resid 11.196,09  Schwarz criterion 8,967322
Log likelihood -165,7039  Hannan-Quinn criterion 8,830567
F-statistic 107,4077  Durbin-Watson stat 1,680743
Prob(F-statistic) 0,000000

Por consiguiente, el modelo estimado con 39 observaciones (2009Q1...

2018Q3) es el siguiente:

Ventas = 234,75 — 1,81PE + 0,083PC + 0,101GP + 0,004R
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Posteriormente, en la ventana de Workfile seleccionamos Proc — Structure/
Resize Current Page y damos clic; enseguida se abre una ventana de dialogo,
y especificamente, en la casilla End date reemplazamos 2018Q3 por 2018Q4
y damos OK, como se indica en la Figura 6.17. Enseguida, damos Yes en
continuar (véase Figura 6.18). Lo que pretendemos aqui es predecir el valor
de la variable dependiente “ventas de la editorial” (V) en el cuarto trimestre
de 2018 (2018Q4). Como de antemano ya conocemos el valor de las ventas
para este trimestre (V =407 millones), asi como también el valor que toman
las variables explicativas PE, PC, GP y R, lo queremos es predecir el valor de
las ventas (valor predicho) y compararlo con el valor observado (valor real),
y de este modo, determinar la precision del pronostico del modelo.

Workfile structure type Date specification
Dated - regular frequency v Frequency: | Quarterly <

2

e T Resize involves inserting 1 ohservations.

Enddate: [ 201304
Continue 7

Yes

Figura 6.18

Figura 6.17

Posteriormente, seleccionamos Open — as Group y damos clic. En
la ventana de las variables, mas especificamente, en el trimestre 2018Q4
pulsamos Edit e insertamos los datos originales de las variables PE = 97.7;
PC=113.5; GP=3.352 y R =5.712,1 como se muestra en la Figura 6.19.
Sobre la ventana del objeto ecuacion seleccionamos Proc — Forecasty damos
clic. En la casilla S.E. (optional) de la ventana que se abre a continuacion,
digitamos sef que corresponde a los errores estandar de la prediccion y damos
OK (véase Figura 6.20).
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©) Group: UNTITLED Workfile: TAB2_1:Tab2_1\ =R
[view]proc| object ] Print | Name | Freeze [ Defaut v [[sort[Edit=/- [ smpi+/-[ compare=/-
97.7
PE] PC| GP| R I
201401 99.2 108.5 1903 2465.581 ~
201402 86.4 98.1 2489 2564.204
201403 927 1228 2770 2666.772
201404 100.9 106.9 2493 2773.443
2015Q1 101.7 108.3 2701 2939.849
2015Q2 95.3 1144 2497 3116.240
2015Q3 98.6 1149 3192 3303.215
2015Q4 1025 107.5 3086 3501.408
~2016Q1 101.0 1085 3533 3676.478
~2016Q2 96.9 109.4 2864 3860.302
2016Q3 98.3 1146 3181 4053.317
2016Q4 918 118.2 1855 4255.983
__2017Q1 778 106.8 2575 4468.782
__2017Q2 81.6 1314 3723 4692.221
__2017Q3 86.6 1015 3268 4879.910
201704 93.0 146.2 3025 5075.106
201801 837 1142 3173 5227.359
2018Q2 937 119.3 2387 5384.180
2018Q3 945 116.5 2839 5545.706
20180 1135 3352 5712.100
v
>

Forecast of

Equation: UNTITLED Series: V

Series names Method
Forecastname: | vf Static forecast

S.E. {optional):

GARCH(optional): ’7 Coef uncertainty in S.E. calc

sef|

Forecast sample

(no dynamics in equation)

200991 2018q4

Insert actuals for out-of-sample
observations

Output
Forecast graph
Forecast evaluation

Cancel |

Figura 6.19

Figura 6.20

De este modo obtenemos el grafico y los estadisticos de evaluacion de la
prediccion, como se muestra en la Figura 6.21.

quation: UNTI

[Viewl chI Objectl Printl Namel Freezel F.stimatel ForecastI;tats l Resi;s _

o

PP [FL U LU UL U] UL PSR LU UL U
200 2010 2011 2012 2013 2014 2015 016 017 018

— VF - 22SE.

Forecast: VF
Actual: V

Forecast sample: 2009Q1 201804
Included observations: 40

Root Mean Squared Emor 16.24341
Mean Absolute Emor 12.86979)
Mean Abs. Percent Emor  4.022313)
Theil Inequslity Cosfficient 0.024302

Bias Proportion

Variance Proportion  0.019038
Covariance Proportion 0.880962]
Theil U2 Coefficient 0.295830

Symmetric MAPE

0.000000

4021710

Figura 6.21

En la ventana Workfile damos clic en el vector vf (véase Figura 6.22) y

obtenemos los valores de la prediccion de la variable dependiente “Ventas”

(véase Figura 6.23). Nos interesa uno en especial, el correspondiente al
cuarto trimestre de 2018 (2018Q4), cuyo valor es $391,89 millones. Ahora,
comparamos el valor predicho $391,89 millones con el valor real de las ventas

que para este mismo trimestre es de $407,0 millones. En conclusion, el valor

predicho (391,89 esta ligeramente por debajo del valor real (407,0).
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" 7 R & Series: VF_ Workfile: TAB2_1:Tab2_1\ [E=NEEE =<7
Workfile: TABZ_1 - (d.‘\uSefS\ma"O hldalgo\deSktup\bm E’ [view]Proc] object| properties [ Print | Name [ Freeze [ Defautt ~ [ sort[Edit+/-[smpi-
IViewIProclobjectlSaveISnapshotlFreezelDetaiIs+/-lShowlFet(hlsturelDeletelGemISa 2013Q 382 3954| I I I TR
Range: 200901201804 — 40 0bs Filter: * - Eren
Sample: 200901 201804 — 40 obs Order: Name [ESGEREAYN 34643279

2014Q: 365.7452
B c 2014Q4 | 3220937
20150 342.3031
M o 2015Q2 | 334.5089
2015Q¢ 399.2038
% gg 2015Q4 | 381.5860
2016Q 430.0079
A 201602 |  370.8494
& resid 2016Q3 | 401.3565
2016Q¢ 280.7178
A sef —2017Q1 | 3783382
; 20170 489.8591
4 trimestre 501703 | 4332141
v 2017Q4 | 401.6188
(%Ki 2018Q1 | 431.2309
2018Q2 335.0331
2018Q3 | 379.4295
4256225 &
, — 5
< >} Tab2 1 New Page
Figura 6.22 Figura 6.23

Por lo tanto, se obtiene el siguiente resultado:

IC(Yp)o9s = [351,05 % (20,12)(2,032)]

IC(YP)O,QS = [351,05 4‘32,73]

Los valores [351,05 432,73] establecen los limites entre los que se
espera que esté el volumen de ventas de la editorial en el caso de que las
variables explicativas del modelo tomen los siguientes valores: PE = 97,7,
PC = 113,5; GP = 3.016,8 y R = 5.712,1, al tiempo que el valor central
391,89 (351,05 + 432,73/2 = 391,89), constituye la mejor aproximacion
puntual al valor que se espera obtener.

Don Pablo por ser un hombre extremadamente pragmatico, siente
preocupacion por el tiempo y esfuerzo dedicado hasta ahora a la construccion
del modelo (3.6). El sabe suficientemente, que el desarrollo de este capitulo
tiene como proposito pronosticar el valor de las ventas de la editorial en
el primer trimestre de 2019, lo cual permitird programar con antelacion la
logistica comercial y preparar el presupuesto de la editorial. Emilio ha dado
respuesta a la preocupacion de su padre, a partir de la prediccion de las ventas
en el periodo en cuestion. Antes que su padre levante la voz y critique su
accionar, ¢l decide anunciar la cifra de ventas esperadas.

Enseguida, toma la palabra y en tono firme exclama: jPadre!, el método de
prediccion utilizado parece indicar con un 95% de confianza, que las ventas
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de la editorial en el primer trimestre de 2019 seran de $391,89 millones, algo
inferiores a las observadas en el cuarto trimestre de 2018 ($407,0 millones).
No te preocupes por esta cifra, solo recuerda la teoria de las fluctuaciones
de los ciclos economicos: la prediccion es so6lo una aproximacioén a un
comportamiento futuro, no podemos tomarla como una verdad revelada.

Ante la intervencion de Emilio, Don Pablo pregunta: ;y para qué nos
sirve proyectar las ventas? Emilio contesta de manera veloz y contunde:
Simplemente, para anticiparnos al futuro mediante acciones en el presente.
Pap4, ;acaso no te parece una razon suficiente?

RETO §:

Se invita al lector a realizar las rutinas econométricas expuestas en
este capitulo, utilizando las bases de datos que acompanan este texto
con el apoyo del software EViews.




Capitulo 7

FACTORES EXPLICATIVOS
CUALITATIVOS Y
VARIABLE FICTICIAS

Prosiguiendo con Alonso et al, (2005), llamamos variables ficticias a
las variables, que tomando valores cuantitativos, tratan de representar las
diferentes posibles situaciones o casos que se producen en los factores
cualitativos de interés. (...) Los valores numéricos que pueden atribuirse
son, en principio, completamente arbitrarios y no tienen mas objeto que
establecer un codigo que permita distinguir numéricamente cada caso de
todos los demas. Por lo tanto, una variable ficticia se define sin mas que
atribuir un nimero diferente a cada uno de los casos posibles en el factor
que consideremos (p. 170).

Siguiendo con la discusion que mantienen Don Pablo y su hijo Emilio
sobre la importancia de las variables incluidas en el modelo para explicar
las ventas de la editorial, este ultimo confiesa que se les ha pasado por alto
el fendmeno del incremento que experimentan sus ventas en el periodo
vacacional. Dicho fenomeno puede asociarse a que en época veraniega se
dispone de mas tiempo libre para la lectura.

Si dicho fendmeno vacacional es sistematico y significativo y no ha sido
recogido en el modelo propuesto, Don Pablo se pregunta: ;en qué quedan sus
discusiones sobre la importancia de cada una de las variables incluidas en el
modelo hasta ahora propuesto?.
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Ademas, Don Pablo acaba de recibir, a través de sus clientes, los resultados
de una pequefia encuesta, en la que se pidi6 informacion a los lectores, sobre
el nimero de horas a la semana dedicado a la lectura, ademas informacion
sobre el sexo, edad, educacion y namero de aparatos de television, video y
computadores en la unidad familiar. Don Pablo desea que Emilio utilice esta
informacién en su proxima campana publicitaria.

Podriamos considerar si se produce o no un efecto estacional en las ventas
de la editorial. El fendmeno estacional de que las ventas se incrementan
sistematicamente en verano por el efecto vacacional puede ser recogido
definiendo dos variables ficticias:

D _{ 1sit € vacacién = sit € tercer trimestre
" 10sit €restodelafio = sit € trimestres 1,2y4

y su complementaria:

1sit € resto del afio

pr={'%" g
t 0sit € vacacién

Como solo hay dos casos en el fendmeno estacional que interesa, basta
con una sola variable para representarlo en un modelo. Aunque el modelo
mas sencillo posible, que s6lo tiene en cuenta el posible efecto estacional,
no es razonable para explicar las ventas de la editorial, vamos a proponerlo
aqui, unicamente como primera aproximacion a esta hipotesis. Utilizando la
informacioén de la Tabla 7.1, el modelo seria:
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Tabla 7.1

Horas de lectura semanales.

187

Trimestre Ventas Efecto Trimestre Ventas Efecto
V) estacional (L) \%) estacional (L)
2009:1 275,5 0 2014:1 2299 0
2009:2 285,6 0 2014:2 342.9 0
2009:3 336,8 1 2014:3 361,9 1
2009:4 3334 0 2014:4 301,3 0
2010:1 357,0 0 2015:1 332,5 0
2010:2 325,2 0 2015:2 3432 0
2010:3 362,2 1 2015:3 421,9 1
2010:4 232,0 0 2015:4 401,9 0
2011:1 2522 0 2016:1 421,8 0
2011:2 322,1 0 2016:2 361,7 0
2011:3 2973 1 2016:3 393,6 1
2011:4 298.9 0 2016:4 287,6 0
2012:1 246,8 0 2017:1 380,0 0
2012:2 3224 0 2017:2 495,6 0
2012:3 383,5 1 2017:3 452,6 1
2012:4 321,8 0 2017:4 404,9 0
2013:1 351,5 0 2018:1 421,3 0
2013:2 381,1 0 2018:2 333,7 0
2013:3 412,5 1 2018:3 379,1 1
2013:4 217,5 0 2018:4 407,0 0
Fuente: Alonso et al., (2005).
V.=p,+p L +ut (7.1)

Donde: Vt = Ventas de la editorial y L = Efecto estacional

Mediante MCO vy siguiendo el procedimiento aprendido en capitulos

anteriores para la estimacion de la ecuacion de regresion lineal simple,

obtenemos los resultados que se muestran en la Tabla 7.2.
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Tabla 7.2
Estimacion del modelo de ventas contra el efecto estacional.

Variable Dependiente: V
Método: MCO

Muestra: 20009Q 2018Q4
Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C 332,9433 11,07950 30,05040 0,0000

L 47,19667 22,15899  2,129910 0,0397
R-squared 0,106650 Mean dependent var 3447425
Adjusted R-squared 0,083141 S.D. dependent var 63,37666
S.E. of regression 60,68491 Akaike info criterion 11,09797
Sum squared resid 139.941,0 Schwarz criterion 11,18242
Log likelihood -219,9595 Hannan-Quinn criterion 11,12851
F-statistic 4,536517 Durbin-Watson stat 0,887397
Prob(F-statistic) 0,039715

Que, una vez estimado proporciona los siguientes resultados:

Ventas = 332,943 +47,197Lt (7.2)
(11,08) (22,16)
R2=10,67%; R>=8,31%

Por lo que la t muestral o t-ratio para el contraste de significacion Ho: B, = 0, es:

It =222~ 13
22,16
De otro lado, en las tablas de la distribucion ¢ de Student para un nivel de
significacion de 5% y con 40-1-1 = 38 grados de libertad encontramos un

valor critico igual a 2,024, por tanto:
It =2,13> 2,024

Por lo tanto, al contrastar las hipdtesis nula y alternativa formuladas de la
siguiente manera:
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Hipotesis nula Hipaotesis alternativa
Ho: No existe un diferencial signi- H,: Existe un diferencial signi-
ficativo en las ventas de la editorial ficativo en las ventas de la edi-
cuando es verano con respecto al frente |4, ial cuando es verano con res-
resto del afo. pecto al resto del afio.
Ho:f1 =0 Hy: B +0

Entonces, se rechaza la hipotesis nula al nivel de significancia de 5%. En
otras palabras, existe un diferencial significativo en las ventas de la editorial
cuando es verano con respecto al resto del afo.

En relacion con los datos de la encuesta obtenida, Don Pablo desea saber si
las mujeres leen mas que los hombres y si el hecho de haber cursado estudios
universitarios tiene un efecto diferencial importante en el nimero de horas a
la semana que se dedica a la lectura.

Si nos proponemos ahora, realizar el analisis de los datos de la encuesta con
la informacion disponible, sea L. el nimero de horas semanales que el individuo
i dedica a la lectura, si el sexo del individuo 1y la educacion Ei del individuo 1.
Las clases o categorias que se definen a estos factores cualitativos son:

Sexo: H = hombre; M = mujer

Educacién: P = estudios primarios; S = estudios secundarios (bachillerato
completo) y U = estudios universitarios (pregrado).

Ahora, definimos las siguientes variables ficticias:

Sexo:

) {1 si el sexo de i es hombre
Si = . : .
0 si el sexo de i es mujer
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FEducacion:

P = {1 si el nivel maximo de estudios es primaria
11— .
0 en caso contrario

g = {1 si el nivel maximo de estudios es bachillerato
1 .
0 en caso contrario

1 si el nivel maximo de estudios es universitarios
0 en caso contrario

-
Eliminando las categorias H = hombre y P = estudios primarios, se
especifica el modelo, asi:

Y=a,toM+aS+oU+p i=12.,T (7.3)

Para interpretar los coeficientes asociados a las variables ficticias del
modelo buscamos, como se explico en apartados anteriores, el valor medio de
la variable dependiente: L = niimero de horas de lectura semanales. De donde,
si restamos horizontalmente, observamos que el efecto diferencial debido al
nivel educativo es comun para ambos sexos, a, para el nivel de bachillerato
y a, para el universitario y a, - o, para la diferencia entre el universitario y
los estudios secundarios. Si estimamos este modelo a partir de los datos que
proporciona la encuesta aplicada a los lectores, se obtienen los resultados que
se muestran en la Tabla 7.3.



MARIO EDUARDO HIDALGO VILLOTA

Tabla 7.3

Estimacion del modelo con variables cualitativas.

Variable Dependiente: L
M¢todo: MCO

Muestra: 1 197
Observaciones incluidas: 197

191

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 9,074951 0,680715 13,33150 0,0000
M 1,957958 0,716643 2,732124 0,0069
S -0,659454 0,871554 -0,756642 0,4502
u 4,169960 0,864468 4,823731 0,0000
R-squared 0,182394 Mean dependent var 11,20812
Adjusted R-squared 0,169685 S.D. dependent var 5,509948
S.E. of regression 5,020755 Akaike info criterion 6,085133
Sum squared resid 4.865,140 Schwarz criterion 6,151797
Log likelihood -595,3856 Hannan-Quinn criterion 6,112119
F-statistic 14,35163 Durbin-Watson stat 2,082362
Prob(F-statistic) 0,000000
lectura = 9,075 +1,958M. — 0,659S, + 4,170U. (7.4)

(0,680) (0,717)

(0,872)  (0,864)

R2=18,24%; R*=16,97%

Los resultados indican que tanto el sexo como el nivel de estudios tienen

influencia en el nimero de horas de lectura semanales. No obstante, es

preciso llevar a cabo los contrastes adecuados para poder afirmar lo anterior

con mayor seguridad. Por ello, consideremos en primer lugar los contrastes

individuales:

En cuanto al sexo:

Hipotesis nula

lectura.

Ho1: La condicion de ser mujer no
influye en el tiempo dedicado a la

.7'[01:051 =0

frente

Hipétesis alternativa

Hgq:La condicion de ser mujer
influye en el tiempo dedicado a

la lectura.

Hopypiay #0
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En cuanto al nivel de estudios:

Hipotesis nula Hipatesis alternativa
Hyo: El nivel de estudios secunda- H,2:El nivel de estudios secun-
rios no influye en el tiempo dedica- | frente | darios influye en el tiempo dedi-
do a la lectura. cado a la lectura.

.7'[02:“2 =0 }[az:az =0

Hipétesis nula Hipétesis alternativa
Hy3: El nivel de estudios universi- H,3: El nivel de estudios uni-
tarios no influye en el tiempo deli- | frente | versitarios influye en el tiempo
cado a la lectura. delicado a la lectura.

}[03:(13 =0 }[a3:a3 0

Puesto que los estadisticos ¢ toman los siguientes valores:

=22 =273 t5=oos =076y tu=sl=4,83
0,717 0,872 0,86

Por consiguiente, se toman las siguientes decisiones:

tyl = 2,73 > 1,97 — Se rechaza la hipétesis nula, por consiguiente, la
condicién de ser mujer influye en el tiempo dedicado a la lectura.
ty= 0,76 < 1,97 — No se rechaza la hipotesis nula, por ende, €l nivel de

estudios secundarios no influye en el tiempo dedicado a la lectura.

lt,| = 4,83 > 1,97 — Se rechaza la hipétesis nula, por lo tanto, el nivel de
estudios universitarios influye en el tiempo delicado a la lectura.

En conclusion, dado que en la distribucion encontramos el valor t .
con 193 grados de libertad (T-K-1 = 197-3-1 = 193) que es igual a 1,97,
rechazamos la primera hipdtesis nula, es decir, en cuanto al sexo, se observa
mayor dedicacioén a la lectura por parte de las mujeres. No se rechaza la
segunda hipotesis nula, es decir, el nivel de estudios secundarios no presenta
diferencias respecto al nivel de estudios primarios en lo que se refiere a las
horas de lectura (el nivel de estudios primarios y secundarios no influyen en
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la lectura); y se rechaza la tercera hipotesis nula, por consiguiente, en cuanto
a la formacion educativa, los universitarios leen mas que los que no lo son.

Como a Don Pablo le interesa conocer un modelo mas completo que
incorpore, ademas de las variables cuantitativas ya estudiadas (precio de la
editorial, precio de la competencia, gasto en publicidad y renta personal),
el efecto estacional, ya estudiado en forma aislada, procederemos a estimar

dicho modelo. En la Tabla 7.4 se muestra los resultados de la aplicacion de
MCO.

Tabla 7.4
Estimacion modelo de ventas con variables cuantitativas y cualitativas.

Variable Dependiente: V
Método: MCO

Muestra: 20009Q 2018Q4
Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 230,7539 57,89491 3,989183 0,0003
PE -1,796590 0,476892  -3,767286 0,0006
PC 0,178973 0,316206 0,566001 0,5751
GP 0,096767 0,006070 15,94293 0,0000
R 0,003237 0,002738 1,182183 0,2453
L 13,19365 6,702739 1,968396 0,0572
R-squared 0,934222 Mean dependent var 344,7425
Adjusted R-squared 0,924548 S.D. dependent var 63,37666
S.E. of regression 17,40859 Akaike info criterion 8,689286
Sum squared resid 10.304,00 Schwarz criterion 8,942617
Log likelihood -167,7857 Hannan-Quinn criterion 8,780882
F-statistic 96,57753 Durbin-Watson stat 1,682572

Prob(F-statistic) 0,000000
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Por lo tanto, el modelo seria:

Ventas = 230,75 — 1,797PE +0,179PC + 0,097GP + 0,003R + 13,194L (7.5)
(57,84) (0,477) (0316) (0,006) (0,003) (6,703)
R2=93,42%; R>=92,45%

(Es el efecto vacacional significativo?, ;tiene razén Emilio cuando afirma
que en verano de cada afio (tercer trimestre: julio a agosto) se incrementan
sistematicamente las ventas de la editorial?

A partir de la informacién disponible en la Tabla 7.5 daremos respuesta al
interrogante de Emilio. La hipotesis nula que debemos contrastar es:

Hipotesis nula Hipétesis alternativa
Hy: El efecto vacacional no es H,: El efecto vacacional es
significativo en las ventas de la| frente |significativo en las ventas de la
editorial. editorial.

.7'[0:0(4=0 .‘]{a:a4¢0

La distribucion apropiada es la ¢ de Student, y el valor del estadistico viene
dado por:

13,194
6,703

t =1,968
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Tabla 7.5
Variables cuantitativas y cualitativas (efecto estacional).

Trimestre Ventas PE PC GP R L  Trimestre Ventas PE PC GP R L
2009:1 275,5 98,6 105,5 1.868,0 895,0 0 2014:1 2299 99,2 108,5 1.903,0 2.465,6 0
2009:2 285,6 96,6 1044 2.157,0 957,7 0 2014:2 342.9 86,4 98,1 2.489,0 2.564,2 0
2009:3 336,8 102,0  115,6 2.541,0 1.024,7 1 2014:3 361,9 92,7 122,8 2.770,0  2.666,8 1
2009:4 3334 91,9 102,7 2.561,0 1.075,9 0 2014:4 301,3 100,9 106,9 2.493,0 2.773,4 0
2010:1 357,0 105,6  106,1 3.103,0 1.129,7 0 2015:1 332,5 101,7 108,3 2.701,0  2.939,8 0
2010:2 325,2 102,8  100,2 2.661,0 1.186,2 0 2015:2 343,2 95,3 1144 24970 3.116,2 0
2010:3 362,2 102,1 97,2 2.757,0 1.245,5 1 2015:3 421,9 98,6 1149 3.192,0 3.303,2 1
2010:4 232,0 99,1 93,3 1.403,0 1.307,8 0 2015:4 401,9  102,5 107,5 3.086,0  3.501,4 0
2011:1 252,2 100,3 94,6 1.856,0 1.386,3 0 2016:1 421,8 101,0 108,5 3.533,0 3.676,5 0
2011:2 322,1 104,8 109,4 2.123,0 1.455,6 0 2016:2 361,7 96,9 109,4 2.864,0 3.860,3 0
2011:3 2973 85,6 94,7 2.181,0 1.528,3 1 2016:3 393,6 98,3 114,6 3.181,0  4.053,3 1
2011:4 298,9 103,0 11,4 2.520,0 1.604,8 0 2016:4 287,6 91,8 118,2 1.855,0  4.256,0 0
2012:1 246,8 100,4 105,0 2.134,0 1.685,0 0 2017:1 380,0 77,8 106,8  2.575,0 4.468,8 0
2012:2 3224 93,8 118,3 2.473,0 1.786,1 0 2017:2 495,6 81,6 131,4 3.723,0  4.692,2 0
2012:3 383,5 99,7 102,1 3.125,0 1.875,4 1 2017:3 452,6 86,6 101,5 3.268,0  4.879,9 1
2012:4 321,8 104,6 110,6  2.753,0 1.969,2 0 2017:4 404,9 93,0 146,2  3.025,0 5.075,1 0
2013:1 3515 100,0 97,3 2.869,0 2.067,6 0 2018:1 421,3 83,7 1142 3.173,0 5.2274 0
2013:2 381,1 103,7 91,8 3.301,0 2.171,0 0 2018:2 333,7 93,7 119,3 2.387,0 5.384,2 0
2013:3 412,5 96,7 96,8 3.043,0 2.279,6 1 2018:3 379,1 94,5 116,5 2.839,0 5.545,7 1
2013:4 217,5 105,5 102,2 1.538,0 2.370,8 0 2018:4 407,0 97,7 113,5 3.352,0 5.712,1 0

PE: Precio promedio de la editorial; PC: Precio de la competencia; GP: Gasto en publicidad; R: Renta personal; L: Efecto estacional

(verano)

Fuente: Elaboracidn propia a partir de Alonso et al. (2005).
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De otra parte, en las tablas de la distribucion ¢ de Student, para un nivel de
significacion de 5% (t, ,,) para 34 grados de libertad (T-K-1 =40 - 5 - 1 = 34),
encontramos un valor critico igual a 2,032, por consiguiente, |t| = 1,968 <2,032 —
No se rechaza la hipdtesis nula, por tanto, el efecto vacacional no es significativo
para explicar las ventas de la editorial, en el verano de cada afio no se incrementan
sistematicamente las ventas de la editorial.

En conclusion, no se rechaza la hipotesis nula Ho: a4 = 0 al nivel de
significacion del 5%, es decir, no hay evidencia de que sistematicamente las
ventas de la editorial se incrementen en verano, es decir, no existe un efecto
vacacional. Las conclusiones hasta ahora extraidas por Don Pablo y Emilio
son validas, al parecer no se ha omitido ningin factor relevante en el modelo.

Emilio quien controla los gastos en publicidad, cree haber notado que una
unidad monetaria mas gastada en publicidad en periodo vacacional, no tiene
el mismo efecto medio en las ventas que la misma unidad monetaria gastada
en cualquier otra época del ano. Si dicho diferencial fuera relevante, deberia
ser incluido en el modelo con el que se analizan las ventas de la editorial. Para
realizar este analisis, primero creamos la variable L GP,, la cual resulta de la
multiplicacion de las variables efecto estacional (L) por el gasto en publicidad
efectuado por la editorial en el tercer trimestre de cada afo (época de verano)
denotado por GP,. Esto tiene como propésito determinar, si en verdad, existe
un efecto diferencial del gasto en publicidad en el periodo vacacional, como
sospecha Emilio.

A partir de la informacion de la Tabla 7.6 se re-estima el modelo por MCO,
cuyo resultado se muestra en la Tabla 7.7.
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Tabla 7.6
Variables cuantitativas y cualitativas (efecto estacional y gasto en publicidad en periodo vacacional).

Trimestte Ventas PE PC GP R L LGP Trimestre Ventas PE PC GP R LGP
2009:1 2755 986 1055 18680 8950 0 00 20141 2299 99,2 1085 19030 24656 0 0,0
2009:2 2856 966 1044 21570 9577 0 00 20142 3429 86,4 98,1 24890 25642 0 0,0
2009:3 3368 1020 1156 25410 10247 1 25410 20143 361,9 92,7 1228 27700 2.666,8 1 2.770,0
2009:4 3334 919 1027 25610 10759 0 00  2014:4 301,3 100,9 1069 24930 27734 0 0,0
2010:1 3570 1056 1061 31030 11297 0 00 20151 332,5 101,7 1083 27010 29398 0 0,0
2010:2 3252 1028 1002 26610 11862 0 00 20152 3432 95,3 1144 24970 31162 0 0,0
2010:3 3622 1021 972 27570 12455 1 27570 20153 4219 98,6 1149 31920 33032 1 3.192,0
2010:4 2320 991 933 14030 13078 0 00 20154 401,9 102,5 1075 30860 35014 0 0,0
2011:1 2522 1003 946 18560 13863 0 00  2016:1 41,8 101,0 1085 35330  3.6765 0 0,0
2011:2 32,1 1048 1094 21230 14556 0 00  2016:2 361,7 96,9 1094 28640 38603 0 0,0
2011:3 2973 856 947 21810 15283 1 21810 20163 393,6 98,3 1146 31810 40533 1 3.181,0
2011:4 2989 1030 1114 25200 16048 0 00  2016:4 287,6 91,8 1182 18550 42560 0 0,0
2012:1 2468 1004 1050 21340 16850 0 00  2017:1 380,0 778 1068 25750 44688 0 0,0
2012:2 3224 938 1183 24730 178,1 0 00  2017:2 495,6 81,6 1314 37230 46922 0 0,0
2012:3 3835 997 1021 31250 18754 1 31250 20173 452,6 86,6 101,5 32680  4.879,9 1 3.268,0
2012:4 3218 1046 1106 27530 19692 0 00  2017:4 4049 93,0 1462 30250  5.075,1 0 0,0
2013:1 3515 1000 973 28690 20676 0 00 20181 4213 83,7 1142 31730 52274 0 0,0
2013:2 381,10 1037 91,8 3301,0 21710 0 00 20182 333,7 93,7 1193 23870 53842 0 0,0
2013:3 4125 967 968 30430 22796 1 30430 20183 379,1 94,5 1165 28390 55457 1 2.839,0
2013:4 2175 1055 1022 15380 23708 0 00  2018:4 407,0 97,7 1135 33520 57121 0 0,0

PE: Precio promedio de la editorial; PC: Precio de la competencia; GP: Gasto en publicidad; R: Renta personal; L: Efecto estacional (verano); LGP: Gasto en
publicidad efectuado en verano.

Fuente: Elaboracion propia a partir de Alonso et al. (2005).
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Tabla 7.7
Estimacion modelo de ventas con efecto estacional y gasto en publicidad en
periodo vacacional.

Variable Dependiente: V
Método: MCO

Muestra: 20009Q 2018Q4
Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C 249,5446 58,24393 4284475 0,0001

PE -1,978222 0,484418  -4,083712 0,0003

PC 0,240958 0,313563 0,768455 0,4477

GP 0,094968 0,006087 15,60148 0,0000

R 0,002048 0,002807 0,729632 0,4708

L -65,46654 53,43266  -1,225216 0,2292

LGP 0,027389 0,018463 1,483454 0,1474

R-squared 0,938334 Mean dependent var 344,7425

Adjusted R-squared 0,927122 S.D. dependent var 63,37666

S.E. of regression 17,10912 Akaike info criterion 8,674729

Sum squared resid 9.659,830 Schwarz criterion 8,970283

Log likelihood -166,4946 Hannan-Quinn criterion 8,781592

F-statistic 83,69007 Durbin-Watson stat 1,621307
Prob(F-statistic) 0,000000

Con la incorporacion de esta nueva variable en el modelo, se obtiene:

Ventas = 249,54 — 1,978PE + 0,241PC + 0,095GP + 0,002R — 65,467L + 0,027LGP  (7.6)
(5824) (0,484)  (0314)  (0,006) (0,002) (53.433) (0,018)
R2=93.83%; R*=92,71% 34*=9.659,830

(Qué podemos concluir sobre el fendmeno vacacional? El efecto de las
vacaciones en la lectura se recoge en los coeficientes o, que acompafa a
la variable L y a, que acompafia a la variable L GP. La hipdtesis nula de
interés para el contraste de significacion individual de cada uno de estos
coeficientes, es:
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Hipétesis nula Hipétesis alternativa
FHo: El efecto vacacional no es FHa: El efecto vacacional es
significativo en las ventas de la| frente |significativo en las ventas de la
editorial editorial.
Woi a5:0 ?{01 (15?50
Hipétesis nula Hipotesis alternativa
FHo: Una unidad monetaria mas JHa: Una unidad monetaria
gastada en publicidad no tiene frente | MAs gastada en publicidad tiene
el mismo efecto en el periodo el mismo efecto en el periodo
vacacional que en el resto del afio. vacacional que en el resto del afio.
'7'[0: a6:O 57'[0: a6¢0

Los valores del estadistico t vienen dados por:

_ 65467 _
=550~ 23 v It

0,027
0,018

=1,50

La distribucion apropiada es en ambos casos una ¢ y en las tablas de la
distribucion de ¢ de Student para un nivel de significacion de 5% y para 40
grados de libertad (T-K-1 = 40-6-1 = 33), encontramos un valor critico igual
a 2,035, por lo tanto:

[t| = 1,23 <2,035 — No se rechaza la hipdtesis nula
[t| = 1,50 < 2,035 — No se rechaza la hipotesis nula

Puesto que ninguno de los estadisticos supera el valor critico, la decision
es no rechazar ninguna de las dos hipotesis nulas al nivel de significacion de
5%; el efecto estacional sobre las ventas de la editorial parece ser inexistente
tanto en la ordenada como en la pendiente de los gastos en publicidad.

Un contraste conjunto de ambos coeficientes Ho: a = a, = 0 se lleva a
cabo con el estadistico a través de las diferencias de sumas de cuadrados de
residuos. El modelo no restringido es el que acabamos de estimar y el modelo
restringido [modelo (3.6) estimado en el capitulo 3] es:
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Ventas = 243,205 — 1,913PE + 0,127PC + 0,100GP + 0,003R
(59,81)  (0,49)  (0,33)  (0,006) (0,003)
R2=92,67%; R>=91,84%; Su’=11.47823

El valor muestral de F es:

_ (11.478,23-9.659,83)/2
9.659,83/(40-7)

=3,11

Al nivel de significacion de 5%, el valor critico que se obtiene de la
distribucion de Snedecor (2, 33) = 3,28, por lo tanto, 3,11 < 3,28; por lo que
se no se rechaza la hipdtesis de que conjuntamente no existe efecto diferencial

en la ordenaday en la pendiente de los gastos de publicidad. Como conclusion,

no es conveniente mantener las variables L y LGP, conjuntamente en el

modelo, si queremos estimar el efecto estacional con alguna precision.

De otro lado, hemos comprobado que la variable de nivel L, no resulta

significativa cuando se encuentra sola en el modelo. Podemos proceder a

eliminarla y re-estimar el modelo, cuyo resultado obtenido se muestra en la

Tabla 7.8.
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Tabla 7.8
Estimacion modelo de ventas con gasto en publicidad en periodo vacacional.

Variable Dependiente: V
Método: MCO

Muestra: 20009Q 2018Q4
Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 233,2044 57,11279 4,083226 0,0003

PE -1,820566 0,470444 -3,869888 0,0005

PC 0,194089 0,313506 0,619093 0,5400

GP 0,096176 0,006051 15,89433 0,0000

R 0,003065 0,002702 1,134507 0,2645

LGP 0,004940 0,002293 2,154637 0,0384

R-squared 0,935529 Mean dependent var 344,7425

Adjusted R-squared 0,926048 S.D. dependent var 63,37666

S.E. of regression 17,23476 Akaike info criterion 8,669214

Sum squared resid 10.099,250 Schwarz criterion 8,922546

Log likelihood -167,3843 Hannan-Quinn criterion 8,760811

F-statistic 98,67342 Durbin-Watson stat 1,677145
Prob(F-statistic) 0,000000

Por lo tanto, el modelo estimado es el siguiente:

Ventas =233,204— 1,821PE+0,194PC, +0,096GP, + 0,003R +0,0049LGP,  (7.7)
G711 (047)  (031)  (0,006)  (0,003)  (0,002)
R2=93,55%; R>=92,60%; Zp=10.099,25

Esto significa que, individualmente, la variable de interaccion LGP, resulta
significativa, ya que el estadistico para el contraste de significacion toma el
valor 0(;'0000429 = 2,45 el cual es mayor que el valor critico de la tabla ¢ de Student
con 34 grados de libertad (T-K-1 = 40-5-1 = 34) que es 2,032 (2,45 > 2,032),
por ende, se rechaza la hipdtesis nula. La conclusion razonable parece ser la de
incluir en el modelo el efecto estacional a traves de la variable LGP, evitando
asi sesgar las estimaciones y obteniendo al mismo tiempo una estimacion

precisa de los coeficientes.
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Retomando ahora el andlisis de los datos de la encuesta con toda la
informacion disponible, sea de nuevo, L. = el niimero de horas semanales que
el individuo i dedica a la lectura y sean: ED, = edad del cliente, APi = ntimero
de aparatos de TV, video y computadores disponibles en la unidad familiar
(variables cuantitativas) y S. = sexo y E. = educacion. Las clases o categorias
que definen a estos factores cualitativos son: H = hombre y M = mujer para
el sexo; P = estudios primarios, S = secundarios y U = universitarios para el
factor educacion. Definimos para estos factores las mismas variables ficticias
anteriores, con lo que, si eliminamos las categorias Hombre (H) y estudios
primarios (P), el modelo resultante es:

L =a,taM +0oB +oU +aEd+aAp +u (7.8

Los resultados de la estimacion del modelo (7.8) se muestran en la Tabla
7.9. A partir de los datos que proporciona la encuesta aplicada a los lectores,
se obtiene:

lectura = 10,728 — 1,943M - 0,412S +4,226U + 0,061ED — 0,702AP (7.9)
(1,94)  (0,69) (0,85)  (0,84) (0,04) (0,22)
R?=24,07%; R?=22,08%; Lpu>=4.518,32; n=197
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Tabla 7.9
Estimacion modelo utilizando distintas variables cualitativas.
Variable Dependiente: L
Método: MCO
Muestra: 1 197
Observaciones incluidas: 197
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 10,72833 1,942207  5,523782 0,0000
M -1,943075 0,694250  -2,798810 0,0057
S -0,412040 0,847045  -0,486444 0,6272
U 4,226305 0,840076 1,698781 0,0000
ED 0,061684 0,036311 1,698781 0,0910
AP -0,701642 0216369  -3,242806 0,0014
R-squared 0,240678 Mean dependent var 11,20812
Adjusted R-squared 0,220801 S.D. dependent var 5,509948
S.E. of regression 4,863756 Akaike info criterion 6,031483
Sum squared resid 4.518,320 Schwarz criterion 6,161479
Log likelihood -588,1010 Hannan-Quinn criterion 6,071962
F-statistic 12,10805 Durbin-Watson stat 2,019664
Prob(F-statistic) 0,000000
Los estadisticos individuales son:
= 0 = 0,333 [ts] = 2222 =0,50; [tu] = 272 =5,86; [tws| = Tor =1,025; [tw| = o = 2,98
ten] = 2222 =0,26 y tap| = 222 = 3,22

1,65

La distribucion apropiada es una ¢y en las tablas de la distribucion ¢ de

Student para un nivel de significacion de 5% y
(T-K-1 = 197-5-1 =

consiguiente:

|ty| = 2,80 > 1,972 — Se rechaza la hipdtesis nula

|t = 0,49 < 1,972 — No se rechaza la hipdtesis nula
|t,| = 5,03 > 1,972 — Se rechaza la hipotesis nula
|t.,l = 1,70 < 1,972 — No se rechaza la hipotesis nula

|tAp| -

= 3,24 > 1,972 — Se rechaza la hip6tesis nula

para 191 grados de libertad
191), encontramos un valor critico igual a 1,972, por
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Asi pues, concluimos que en el modelo existe un efecto diferencial

derivado del sexo, el nimero medio estimado de horas semanales de lectura

de las mujeres es mayor (para cualquier nivel educativo) que el de los

hombres y el nimero medio estimado de horas de lectura de personas con

estudios universitarios es mayor que el de personas con estudios primarios

(para ambos sexos).

Resulta también 1til estimar el modelo restringido (véase Tabla 7.10) en

el que se supone que ni la edad (ED), ni tampoco el numero de aparatos de

TV, video y computadores personales disponibles en la unidad familiar son

factores relevantes para explicar el nimero de horas de lectura semanales.

Tabla 7.10

Estimacion modelo lectura contra edad de los clientes y aparatos en el hogar.

Variable Dependiente: L
Método: MCO

Muestra: 1 197
Observaciones incluidas: 197

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C 10,17098  2,062923 4930374 0,0000

ED 0,078900  0,039872 1,978827 0,0493

AP -0,680419  0,237494 -2,864992 0,0046
R-squared 0,064609 Mean dependent var 11,20812
Adjusted R-squared 0,054966 S.D. dependent var 5,509948
S.E. of regression 5,356379 Akaike info criterion 6,209565
Sum squared resid 4.466,015 Schwarz criterion 6,259563
Log likelihood -608,6421 Hannan-Quinn criterion 6,229804
F-statistic 6,699923 Durbin-Watson stat 2,084109
Prob(F-statistic) 0,001536

lectura =10,171 + 0,079ED — 0,680AP (7.10)

(2,063) (0,040) (0,237)

R?=0,065; R?=0,055; Zp*=5.566,02; n=197
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Un contraste conjunto Hy: a = a, = 0 frente H : a, # a, # 0 se realiza a
través de diferencias de cuadrados de residuos, del siguiente modo:

Hipétesis nula Hipotesis alterna
H,: La edad y el nimero de apa- H_: Laedady el nimero de apara-
ratos de entretenimiento disponi- tos de entretenimiento disponibles
bles en el hogar no son factores | frente | en el hogar son factores relevantes
relevantes para explicar el nime- para explicar el nimero de horas
ro de horas de lectura semanales. de lectura semanales.
Ho:a,=a,=0 H:a#a #0

_ (5.566,02— 4.518,32) /2
4.518,32/(197—6)

= 14,68

Como F (3, 191) = 2,652 — 14,68 > 2,652, por consiguiente, se
rechaza la hipotesis nula. En conclusion, la edad y el nimero de aparatos
de entretenimiento disponibles en el hogar (TV, video y PC) no son factores

relevantes para explicar el nimero de horas de lectura semanales.

La aplicacion del modelo que se introduce en esta seccion para estudiar
los datos procedentes de la encuesta de héabitos de lectura supone el siguiente
modelo:

L =a,ta M. +0,S +aU +aMS+oMU+oED +aAP +pu  (7.11)

Este modelo incluye las dos interacciones entre las variables ficticias
para recoger la posible interrelacion entre dichos factores: sexo y educacion.
Para interpretar los coeficientes obtenemos la expresion correspondiente a la
esperanza matematica de L en cada caso, E(Li\i es H, S) = a0 + al.

Ahora procederemos a especificar el modelo (7.12), en el cual se incorpora
una combinacion de variables cualitativas como el sexo y el nivel de estudios
y factores individuales como la edad y el nimero de aparatos de entrenamiento
disponibles en el hogar.

L =a,+ta M. +a,S +a,U+adMS+aSMU+o Ed +a Ap.+u  (7.12)
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Enseguida, procedemos a estimar en EViews el modelo (7.12), cuyos
resultados se muestran en la Tabla 7.11.

Al estimar el modelo se obtiene:

Lectura = 10,542 — 0,372M - 0,576S + 6,796U + 0,041MS — 0,626MU + 0,426ED — 5,350AP  (7.13)
(1,89) (1,12) (1,16) (1,16) (0,04) 0,21)  (1,65) (1,66)
R?=2941%; R?*=26,79%; XA*=4.200,63; n=197

Los estadisticos individuales son:

0372 _ aa. [ _ 05765 . 6796 o 0041 _ ) _ 0626 _
t;m] = ErTI 0,33; [ts| 116 0,50; |tu] 116 5,86; |tms| 004 1,025; |tmul 021 2,98
0426 _ 5350 _
|tED| = 1'? =0,26 y |tAP‘ _1,66 3,22

La distribucion apropiada es una ¢ y en las tablas de la distribucion ¢ de
Student para un nivel de significacion de 5% y para 189 grados de libertad
(T-K-1 = 197-7-1 = 189), encontramos un valor critico igual a 1,9726, por
consiguiente:

lt,l = 0,33 <1,9726 — No se rechaza la hipotesis nula

lty = 0,50 < 1,9726 — No se rechaza la hipdtesis nula
lt,| = 5,86>1,9726 — Se rechaza la hipdtesis nula

Ity = 1,025 < 1,9726 — No se rechaza la hipétesis nula
|tyul= 2,98 > 1,9726 — Se rechaza la hipotesis nula

|t.,l = 0,26 < 1,9726 — No se rechaza la hipotesis nula
It,o] = 3,22>1,9726 — Se rechaza la hipotesis nula

Por lo anterior, concluimos que en el modelo existe un efecto diferencial
derivado del sexo, asi pues, el nimero medio estimado de horas semanales
de lectura de las mujeres es mayor (para cualquier nivel educativo) que el de
los hombres y el nimero medio estimado de horas de lectura de personas con
estudios universitarios es mayor que el de personas con estudios primarios
(para ambos sexos).
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En el modelo (7.13) las variables: estudios universitarios (U), mujeres con
estudios universitarios (MU) y disponibilidad de aparatos de entretenimiento
en la unidad familiar (AP) no tienen significacion estadistica al 5%, por ende,
estos factores no son relevantes a la hora de explicar el nimero de horas de

lectura semanales.

Otro camino para llegar a esta misma conclusion, consiste en observar
la columna de probabilidad (Prob) de la Tabla 7.11. En esta se aprecia que
los parametros estimados son significativamente distintos de cero al 95%
(p-valores menores que 0,05), salvo los relativos a las variables M, S, MS y
ED. Al parecer las mujeres con estudios universitarios (MU) y la existencia
de aparatos de entretenimiento (AP) son factores relevantes en la explicacion

del nimero de horas de lectura semanales.

Tabla 7.11

Estimacion modelo utilizando distintas variables cualitativas.

Variable Dependiente: L
Método: MCO

Muestra: 1 197
Observaciones incluidas: 197

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

C 10,54179 1,889576 5,578918 0,0000

M -0,372134 1,117308 -0,333064 0,7395

S -0,575851 1,161704 -0,495695 0,6207

U 6,795608 1,155432 5,881444 0,0000

MS 0,424972 1,652828 0,257118 0,7974

MU -5,350037 1,663128 -3,216852 0,0015

ED 0,041327 0,035956 1,149386 0,2518

AP -0,625799 0,210953 -2,966538 0,0034

R-squared 0,294067 Mean dependent var 11,20812
Adjusted R-squared 0,267921 S.D. dependent var 5,509948
S.E. of regression 4,714399 Akaike info criterion 5,978882
Sum squared resid 4.200,631 Schwarz criterion 6,112210
Log likelihood -580,9198 Hannan-Quinn criterion 6,032854
F-statistic 11,24726 Durbin-Watson stat 2,014014

Prob(F-statistic) 0,000000
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El lector notara, que al eliminar del modelo las variables irrelevantes
M, S, MS y ED, el valor del R? se increment6 ligeramente de 26,79% a
27,72%, mientras que el R? disminuy6 de 29,41% a 28,83%, Como se
menciono anteriormente, el coeficiente de determinacion se eleva a medida
que se incorporan nuevas variables en el modelo, mientras que el coeficiente
de determinacion ajustado disminuye; por consiguiente, el coeficiente de
determinacion ajustado es un mejor indicador del ajuste de un modelo. La
Tabla 7.12 muestra los resultados de la estimacioén del modelo ajustado (7.14).

Tabla 7.12
Estimacion modelo lectura contra variables cualitativas relevantes.

Variable Dependiente: L
Método: MCO

Muestra: 1 197
Observaciones incluidas: 197

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

C 12,09013  0,843601 14,33158 0,0000

U 7,301693  0,900343 8,109900 0,0000

MU -5,908649  1,188862 -4,969919 0,0000

AP -0,654975  0,207506 -3,156417 0,0019
R-squared 0,288282 Mean dependent var 11,20812
Adjusted R-squared 0,277219 S.D. dependent var 5,509948
S.E. of regression 4,684367 Akaike info criterion 5,946434
Sum squared resid 4.235,056 Schwarz criterion 6,013098
Log likelihood -581,7238 Hannan-Quinn criterion 5,973420
F-statistic 26,05824 Durbin-Watson stat 2,032895

Prob(F-statistic) 0,000000

Por consiguiente, se obtiene:

Lectura = 12,090 + 7,302U — 5,909MU — 0,655AP (7.14)
(0,84)  (0,90) (1,19) (0,21)
R?=28,83%; R?=27,72%; X(*=4.235,06; n=197
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En sintesis, el nimero de horas de lectura semanales depende de manera
directa del nivel de estudios universitarios (las personas a medida que alcanzar
un mayor nivel de estudios tienden a leer mucho mas) y, en forma inversa,
del nimero de aparatos de entretenimiento disponibles en la unidad familiar
(a mayor numero de aparatos de TV, video y computadores disponibles en el
hogar, el nimero de horas de lectura disminuye).

Ahora procederemos a realizar tres contrastes adicionales:
1. No existe relacion entre los factores cualitativos: F,: o, = a,=0

2. No existe efecto diferencial debido al sexo en el nivel de estudios
universitarios: FH,: o = 0.

3. Ni el sexo ni la educacion ayudan a explicar el nimero de horas semanales
dedicadas a la lectura: F,: o, =0, =a,=a,=a, =0

Llevaremos a cabo el primer contraste, es decir, si el efecto del sexo y
el nivel educativo no explican el nimero de horas semanales dedicadas a la
lectura, asi: H: o , = o, = 0. Esto puede realizarse por la via de la diferencia
de la suma de cuadrados de residuos, para lo cual, estimamos el siguiente
modelo restringido:

L, =0, + a4MB + a5SMU + g (7.15)

Al estimar el modelo, se obtiene:



EL USO DE LA ECONOMETRIA BASICA

210

Tabla 7.13

Estimacion modelo lectura contra educacion de las clientes mujeres.

Variable Dependiente: L
Método: MCO

Muestra: 1 197
Observaciones incluidas: 197

Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic Prob.

C 11,60432  0,465773 2491408 0,0000

MS -2,018110  1,121064 -1,800174 0,0734

MU -0,673282 1,121064 -0,600574 0,5488
R-squared 0,016861 Mean dependent var 11,20812
Adjusted R-squared 0,006726 S.D. dependent var 5,509948
S.E. of regression 5,491387 Akaike info criterion 6,259350
Sum squared resid 5.850,134 Schwarz criterion 6,309348
Log likelihood -613,5460 Hannan-Quinn criterion 6,279590
F-statistic 1,663604 Durbin-Watson stat 2,116531

Prob(F-statistic) 0,192146

Lectura = 11,604 —2,018MS — 0,673MU (7.16)

0,47)

(1,12) (1,12)

R?=1,70% R?=0,70%; X4*=5.850,13; n=197

El estadistico para este caso toma el valor de:

_ (5.850,13— 4.200,63)/2

=37,10

4.200,63/(197—7-1)

En las tablas de la distribucion °F se tiene que el nivel de significacion del
5%, el valor critico es F (2, ») es igual a 3,04 — como 37,10 > 3,04, por

0,05

lo tanto, se rechaza la hipotesis nula de que MB y MU sean conjuntamente
iguales a cero. Esto permite concluir que existe relacion entre estos factores

cualitativos.
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Con respecto al segundo contraste: FH,: a, = 0. Estimamos el siguiente
modelo restringido:

L =a,+a5MU + (7.17)

Al estimar el modelo se obtiene los resultados que muestran la Tabla 7.14:

Tabla 7.14
Estimacion modelo lectura contra mujeres con educacion universitaria.

Variable Dependiente: L
Método: MCO

Muestra: 1 197
Observaciones incluidas: 197

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 11,25595 0,426097 26,41642 0,0000

MU -0,324918 1,110561 -0,292571 0,7702
R-squared 0,000439 Mean dependent var 11,20812
Adjusted R-squared -0,004687 S.D. dependent var 5,509948
S.E. of regression 5,522846 Akaike info criterion 6,265764
Sum squared resid 5.947,856 Schwarz criterion 6,299096
Log likelihood -615,1778 Hannan-Quinn criterion 6,279257
F-statistic 0,085598 Durbin-Watson stat 2,106672

Prob(F-statistic) 0,770161
Lectura = 11,256 — 0,325MU (7.18)

(0,43)  (1,11)
R?=0,0439%; R?>=-0,04687%; Xjh*=5.947,86; n=197
El estadistico F para este caso toma el valor de:

_ (5.947,86 — 4.200,63)/2
4.200,63/(197-7-1)

=39,30
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En las tablas de la distribucion se tiene que el nivel de significacion del
5%, el valor critico es TO’OS(I, o) es igual a 3,84 — como 39,30 > 3,84, por lo
tanto, se rechaza la hipdtesis nula de que MU sea igual a cero, por consiguiente,

existe relacion entre la lectura y las mujeres con estudios universitarios.

Con respecto al tercer contraste: F: a, = 0. Estimamos el siguiente
modelo restringido:

L. =a,taM +0oB +0oU +adMS +a5SMU + u (7.19)

Los resultados de la estimacion se muestran en la Tabla 7.15.

Tabla 7.15
Estimacion modelo final de lectura.

Variable Dependiente: L
Método: MCO

Muestra: 1 197
Observaciones incluidas: 197

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C 10,08571  0,815092 12,37371 0,0000

M -0,138346  1,129735 -0,122459 0,9027

S -0,773214  1,179422 -0,655587 0,5129

U 7,090756  1,161160 6,106617 0,0000

MS 0,412053  1,674752 0,246038 0,8059

MU -6,107090  1,661941 -3,674673 0,0003
R-squared 0,253613 Mean dependent var 11,20812
Adjusted R-squared 0,234074 S.D. dependent var 5,509948
S.E. of regression 4822151 Akaike info criterion 6,014301
Sum squared resid 4.441,350 Schwarz criterion 6,114297
Log likelihood -586,4086 Hannan-Quinn criterion 6,054780
F-statistic 12,97989 Durbin-Watson stat 2,044171

Prob(F-statistic) 0,000000
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Al estimar el modelo, se obtiene:

Lectura = 10,086 —0,138M - 0,773S + 7,091U + 0,412MS - 6,107MU (7.20)
0,82) (1,13) (1,18) (1,16)  (1,67) (1,66)
R2=2536%; R*=2341%; Xp*=4.44135; n=197

Los estadisticos individuales son:

v = 222 = 0,12; [ts) =22 =0,66; |tu] = 222 =6,11; [tms] = 2 =0,25; [tmu] = 2t = 3,67
1,13 1,18 1,16 1,67 1,66

La distribucion apropiada es una ¢ y en las tablas de la distribucion ¢ de
Student para un nivel de significacion de 5% y para 189 grados de libertad
(T-K-1 = 197-5-1 = 191), encontramos un valor critico igual a 1,97246, por
consiguiente:

tyl = 0,12 <1,97246 — No se rechaza la hipotesis nula
= 0,66 < 1,97246 — No se rechaza la hipotesis nula
= 6,11 >1,97246 — Se rechaza la hipotesis nula

ltysl = 0,25 <1,97246 — No se rechaza la hipotesis nula

ltyol = 3,67 >1,97246 — Se rechaza la hip6tesis nula

El modelo (7.20) las variables: estudios universitarios (U) y mujeres con
estudios universitarios (MU) tienen significacion estadistica al 5%, por ende,
estos factores son relevantes a la hora de explicar el nimero de horas de
lectura semanales.

También llegamos a esta misma conclusion, al observar la columna de
probabilidad (Prob.) en la Tabla 7.15. En esta se aprecia que los pardmetros
estimados son significativamente distintos de cero al 95% (p-valores menores
que 0,05), salvo los relativos a las variables M, S y MS.

Si se realiza un contraste de significatividad conjunta, el estadistico para
este caso toma el valor de:
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_ (4.441,35 — 4.200,63)/2
4.200,63/(197-7-1)

=541

En las tablas de la distribucion se tiene que el nivel de significacion del 5%, el
valor critico es F 0,05(5, o) esigual a2,21 — como 5,41 > 2,21, por consiguiente,
se rechaza la hipotesis nula de que M, S, U, MS y MU sean, conjuntamente

iguales a cero, por tanto, existe relacion entre el sexo y el nivel educativo.

Don Pablo al observar los modelos especificados y estimados por Emilio
usando en su gran mayoria, variables de tipo cualitativo como el efecto
vacacional, el sexo y la escolaridad y, otras de caracter cuantitativo como la edad
y el numero de aparatos de entretenimiento disponibles en el hogar; a pesar del
gran esfuerzo intelectual realizado por su hijo, cree no haber entendido de manera
clara los factores que efectivamente explican la lectura medida en nimero de
horas semanales. Se recuerda que Emilio, con todas las objeciones posibles de
su padre, es el lider y defensor del gasto en publicidad, el cual ha demostrado ser
hasta el momento, un factor determinante de las ventas de la editorial.

Emilio, por su parte, convencido de la terquedad de su padre, considera
resaltar de forma clara, los hallazgos del trabajo efectuado en este capitulo.
Mirando a su padre, en tono enérgico, le responde: Si estuviste atento en lo que
hice, debiste comprender que la campafa publicitaria que emprenda la editorial
debe ir especialmente dirigida a las mujeres con estudios universitarios ya que,
sistematicamente, el nimero de horas dedicado a la lectura en este grupo es mayor
que en el de los hombres. En otras palabras, el grupo de interés comercial de la
editorial son las mujeres con estudios universitarios, quienes han demostrado ser
mejores lectoras que los hombres. Esta evidencia empirica, nos indica que es
necesario fortalecer la estrategia publicitaria dirigida a este tipo de clientes. jMira
papa!, los ahorros en el gasto en publicidad que tu planteas desde que tengo uso
de razon, solo provocara pérdida de beneficios para la editorial. jEspero que te
haya quedado claro el mensaje!

RETO 6:

Se invita al lector a realizar las rutinas econométricas expuestas en
este capitulo, utilizando las bases de datos que acompanan este texto
con el apoyo del software EViews.




Capitulo 8

MULTICOLINEALIDAD

Supuesto 8: No debe existe multicolinealidad entre las variables
explicativas incluidas en el modelo de regresion.

La multicolinealidad es una condicion que ocurre cuando algunas variables
explicativas incluidas en el modelo estan correlacionadas con otras variables
explicativas. Segiin Gujarati (2010:323), si la multicolinealidad es perfecta,
los coeficientes de regresion de las variables explicativas son indeterminados,
y sus errores estandar, infinitos. Si la multicolinealidad es menos que perfecta,
los coeficientes de regresion, aunque sean determinados, poseen grandes
errores estandar (en relacion con los coeficientes mismos), lo cual significa
que los coeficientes no pueden ser estimados con gran precision o exactitud”.
Lo anterior parece indicar, que la multicolinealidad pone en riesgo y en tela de
juicio, el efecto marginal que cada variable explicativa ejerce sobre la variable
dependiente, es decir, las variables explicativas no son tan independientes a la
hora de explicar la variable dependiente.

Una cuestion importante que debe analizarse al estudiar los resultados
de un modelo de regresion es el grado de relacion lineal existente entre
las observaciones de las variables explicativas, en nuestro caso, la relacion
existente entre el precio de la editorial (PE), el precio de la competencia (PC),
el gasto en publicidad (GP) y la renta personal (R). A este respecto, pueden
existir tres posibles situaciones: multicolinealidad perfecta, ortogonalidad y
multicolinealidad imperfecta.

Carrascal et al, (2004), afirman que la multicolinealidad imperfecta consiste
en la existencia de una relacion lineal fuerte entre las variables explicativas
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del modelo especificado. La multicolinealidad imperfecta es un problema
muy comun en la practica econométrica y no conlleva el incumplimiento de
ninguna de las hipotesis en las que se fundamenta el modelo de regresion lineal
clasico. Por lo tanto, los estimadores minimos cuadraticos estan determinados
y son los mejores estimadores que pueden obtenerse, cumpliendo todas
las propiedades deseadas para un estimador. Sin embargo, no son buenos
estimadores debido a las consecuencias que se derivan de este problema, las
cuales se sintetizan en:

- Varianzas grandes de los estimadores. Cuanto mas fuerte sea la relacion
lineal entre la variable X'y el resto de las variables explicativas del modelo,
es decir, cuanto mayor sea el grado de multicolinealidad, mayor sera la
varianza del estimador de su parametro.

- Inestabilidad de los estimadores ante pequefias variaciones muestrales: el
hecho de que la varianza de los estimadores sea elevada implica que los
estimadores son inestables.

- Dificultad para interpretar los coeficientes, y por lo tanto, sus estimaciones.
Los coeficientes de regresion f se interpretan como el cambio que se
produce en la variable dependiente Y al variar la variable explicativa X en
una unidad, permaneciendo el resto de las variables explicativas constantes.
Cuando existe multicolinealidad imperfecta es imposible suponer que el
resto de las variables permanecen constantes al existir altas correlaciones
lineales entre las mismas. Por este motivo, los parametros pierden su
significado, y por lo tanto, sus estimaciones.

La multicolinealidad imperfecta hace imposible determinar el efecto
aislado de cada variable explicativa sobre la variable dependiente. Como
la multicolinealidad imperfecta no supone el incumplimiento de ninguna
hipotesis clasica, EViews no incluye ningiin menu especifico para su
deteccion, pero a través de una serie de indicios y procedimientos se puede
detectar su presencia.

Ahora, detectemos la presencia o no de multicolinealidad imperfecta en
modelo de ventas de la editorial. Situados en la ventana del objeto ecuacion
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seleccionamos Proc — Make Regresor Group y damos clic (véase Figura

8.1), inmediatamente se abre la ventana de un objeto grupo que contiene las

variables incluidas en el modelo, incluida la variable dependiente, como se

muestra en la Figura 8.2.

View] Proc| object J[ print | Name | Freeze [ estimate [ Forecast [ stats [ Resias [N
Depi  Specify/Estimate...
Meth  Forecast...
Date E
Sam Make Residual Series...
Inclu Make Regressor Group
Make Gradient Group Error  t-Statistic Prob.
= Make Derivative Group
81264 4.066106 0.0002
Ll B2254 -3.886406  0.0004
Update Coefs from Equation 7776 0.386813 0.7012
6031 16.63173 0.0000
Add-ins » 2832 0.942452 0.3524
R-squared 0.926726 Mean dependentvar 3447425
Adjusted R-squared 0.918351 S.D. dependentvar 63.37666
S.E. of regression 18.10938  Akaike info criterion 8.747205
Sum squared resid 11478.23 Schwarz criterion 8.958315
Log likelihood -169.9441 Hannan-Quinn criter. 8.823536
F-statistic 110.6643 Durbin-Watson stat 1.670121
Prob(F-statistic) 0.000000

© Sroup: UNTITLED Workfile: TAB2:Tab2 (e )
View | Proc Obje:tl Print | Name Fleelel Default v I Sort | Edit+/- | Smpl+/- | Compare+/-
V] PE] PC| GP| R]
200901 2755 98.6 105.5 1868 895.0000 | A
2009Q2 285.6 96.6 1044 2157 957.6500
200903 336.8 102.0 1156 2541 1024.686
200904 3334 91.9 1027 2561 1075.920
201001 357.0 105.6 106.1 3103 1129.716
201002 325.2 102.8 100.2 2661 1186.202
201003 362.2 102.1 97.2 2757 1245512
201004 2320 99.1 933 1403 1307.787
__2011Q1 2522 100.3 946 1856 1386.254
201102 3221 104.8 109.4 2123 1455.567
201103 297.3 85.6 947 2181 1528.346
201104 208.9 103.0 1114 2520 1604.763
201201 246.8 100.4 105.0 2134 1685.001
201202 3224 93.8 118.3 2473 1786.101
201203 3835 99.7 102.1 3125 1875.406
201204 321.8 1046 110.6 2753 1969.176
__2013Q1 3515 100.0 97.3 2869 2067.635
201302 381.1 1037 918 3301 2171.017
201303 4125 96.7 96.8 3043 2279.568
201304 2175 105.5 1022 1538 2370.750 | v
201401 [ < >

Figura 8.1

Figura 8.2

Sobre el objeto grupo calculamos la matriz de correlaciones, para ello

seleccionamos View — Covariance Analysis y damos clic como se muestra

en la Figura 8.3 y en el cuadro de didlogo que se abre marcamos la opcion

Correlation y damos OK (Figura 8.4).

© Group: UNTITLED Workfile: TAB2:Tab2\ =N R
[view]proc| object [ print | Name | Freeze || Defaut v [[sort edit=/-[smpi~/-[ compare-/-
Group Members PE[ PC| GP| R]
986 1055 1868 895.0000 A
sri i 9.6 104.4 2157 957.6500
Dated Data Table h02.0 1156 2541 1024.686
5 919 1027 2561, 1075.920
raph...
h05.6 106.1 3103 1120716
Descriptive Stats V1028 1002 2661, 1186.202
h02.1 972 2757, 1245512
Covariance Analysis.. 951 835 503 Bm 1307787
N-Way Tabulation... h00.3 9456 1856 1386.254
e ho4.8 109.4 2123]  1456.567
= 855 947 2181 1528.346
Principal Components... 103.0 114 2520 1604.763
h00.4 105.0 2134 1685.001
R Iy o 928 1183 2473 1786.101
Cross Correlation (2) ... 997 102.1 3125 1875.406
S 046 1106 2753 1969176
) 100.0 973 2869 2067.635
Unit Root Test... 037 918 3301 2171.017
Cointegration Test v 96.7 96.8 3043 2279568
h05.5 1022 1538 2370.750 v
Granger Causality... <
Label

Figura 8.3

Statistics Partial analysis

Method: | Ordinary v Series or groups for conditioning (optional):
[Jcovariance [CINumber of cases

Correlation [CJNumber of obs.

[Isscp []sum of weights Options

[ t-statistic o ]
[Probabilty | t| =0 Weighting: S8 None |

Weight series:
v

Layout: |Spreadsheet
[Jd.f. corrected covariances

Sample

Multiple SO [y
dels one
2009q1 2018q4 adjus
Saved results
Balanced sample (listwise deletion) basename:
==

Figura 8.4

De este modo, obtenemos la matriz de correlacion que aparece en la Tabla

8.1. Analizando el coeficiente de correlacion lineal se observa que en ninguna

de las relaciones de las variables explicativas, este coeficiente tiene una
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magnitud apreciable (r = 1), por lo general, se encuentra por debajo de 0,6 que
se interpreta como una intensidad entre moderada y débil, por lo tanto, entre
las variables explicativas del modelo de ventas de la editorial no se aprecia
indicios de existencia de multicolinealidad imperfecta.

Tabla 8.1
Matriz de correlacion lineal.
Variables explicativas PE PC GP R
PE 1,000000 -0,258176 -0,159481 -0,498638
PC -0,258176 1,000000 0,285806 0,556504
GP -0,159484 0,285806 1,000000 0,464269
R -0,498638 0,556504 0,464269 1,000000

Segun Alonso et al, (2005:161), la multicolinealidad puede también
detectarse por medio de los coeficientes de determinacion obtenidos en las
regresiones auxiliares de cada variable explicativa sobre las restantes. Si
algunos de los coeficientes de determinacion de las regresiones auxiliares son
grandes, lo cual indica una correlacion alta entre las variables explicativas,
entonces posiblemente nos enfrentamos a un problema de multicolinealidad

en los datos.

Lo anterior nos exige estimar los siguientes modelos auxiliares, siguiendo
el mismo procedimiento aprendido hasta el momento.

—

PE = Bo+ B1PCt + B2GPi + B3Re + fie (8.1)
PC = o+ B1PEi+ B2GP: + B3R+ fiu (8.2)
GP = Bo+ BiPE:+ B2PCe + B3Re + fis (8.3)
R = Bo+ BiPE.+ B2PCet B3GP: + fis (8.4)

Con el apoyo de EViews realizamos las estimaciones respectivas.
Unicamente ilustraremos la estimacion del modelo (8.1), puesto que el
proceso se repite de la misma manera para las demas regresiones auxiliares.
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En el ventana de Workfile seleccionamos las variables de interés en el

siguiente orden de intervencion: pe, pc, gp y r (Figura 8.5), y posteriormente,

abrimos como ecuacion (as Equation) y damos clic. En la ventana Equation
specification ordenamos las variables en el siguiente orden (primero
la variable dependiente y posteriormente, el intercepto seguido de las
variables explicativas): pe ¢ pc gp r y damos Aceptar, como se indica en la

Figura 8.6.

Workfile: REG_AUX - (d:\users\mario hidalgo\desktop... [-=|[-E |3

[View[Proc[objectJ save ] Snapshot [Freeze  Detais /- J| show] Feten [store  Delete | Genr] 52

Range: 2009Q12018Q4 — 40 obs
Sample:2009Q12018Q4 - 40 obs

Filter: *
Order: Name

[BE] c

K ap

A pc Open

% pe Preview

&3 resid

&3 trimestre Copy

M v Copy Special...
Paste

Paste Special..

Update...
Store to DB...
Export to file...

Delete

Fetch from DB...

Ctrl+F5

Manage Links & Formulae...

as Group

as Equation...
as Factor...
as VAR...

as System...

as Multiple series

< >}, Prediccion 7 New Page I .

1 | Options

Equation specification

Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA
and PDL terms, OR an explicit equation like Y=c(1)+c(2)*X.

pec pcgpr

Estimation settings

Sample: [ 2009q1 2018q4

Method: || 5 - Least Squares (NLS and ARMA)

Cancelar

Figura 8.5

Enlas Tablas 8.2, 8.3, 8.4 y 8.5 se muestran los resultados de las regresiones

auxiliares.

Figura 8.6
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Tabla 8.2

Regresiones auxiliares: Precio medio de la editorial.

Variable Dependiente: PE
Método: MCO
Muestra: 2009Q1 2018Q4

Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 99,13258 11,71045 8,465307 0,0000
PC 0,015611 0,110948 0,140708 0,3889
GP 0,001138 0,002033 0,559873 0,5790
R -0,002545 0,000860 -2,958811 0,0054
R-squared 0,255661 Mean dependent var 96,76750
Adjusted R-squared 0,193633 S.D. dependent var 6,828049
S.E. of regression 6,131447 Akaike info criterion 6,559378
Sum squared resid 1.353,407 Schwarz criterion 6,728266
Log likelihood -127,1876 Hannan-Quinn criterion 6,620443
F-statistic 4,121690 Durbin-Watson stat 1,619692
Prob(F-statistic) 0,013027
Tabla 8.3
Regresiones auxiliares: Precio medio de la competencia.
Variable Dependiente: PC
Método: MCO
Muestra: 2009Q1 2018Q4
Observaciones incluidas: 40
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 92,40861 26,22531 3,523642 0,0012
PE 0,035209 0,250231 0,140708 0,8889
GP 0,000643 0,003065 0,209753 0,8350
R 0,003958 0,001280 3,092051 0,0038
R-squared 0,311035 Mean dependent var 108,5175
Adjusted R-squared 0,253621 S.D. dependent var 10,65847
S.E. of regression 9,208198 Akaike info criterion 7,372706
Sum squared resid 3.052,473 Schwarz criterion 7,541593
Log likelihood -143,4541 Hannan-Quinn criterion 7,433769
F-statistic 5,417426 Durbin-Watson stat 2,486258

Prob(F-statistic) 0,003519
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Tabla 8.4
Regresiones auxiliares: gasto en publicidad.
Variable Dependiente: GP
Método: MCO
Muestra: 2009Q1 2018Q4
Observaciones incluidas: 40
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 1.206,531 1.640,679  0,735385 0,4669
PE 7,58349 13,54487  0,559873 0,5790
PC 1,898841 9,052752  0,209753 0,8350
R 0,180061 0,072288  2,490885 0,0175
R-squared 0,223398 Mean dependent var 2646,825
Adjusted R-squared 0,158681 S.D. dependent var 545,6214
S.E. of regression 500,4627 Akaike info criterion 15,36358
Sum squared resid 9.016.666 Schwarz criterion 15,53247
Log likelihood -303,2717 Hannan-Quinn criterion 15,42465
F-statistic 3,451928 Durbin-Watson stat 1,478912
Prob(F-statistic) 0,026455
Tabla 8.5
Regresiones auxiliares: Renta personal.
Variable Dependiente: R
Método: MCO
Muestra: 2009Q1 2018Q4
Observaciones incluidas: 40
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 2303,603  3.498,775 0,658403 0,5145
PE -76,87078  25,98030 -2,958811 0,0054
PC 53,01542 17,14571 3,092051 0,0038
GP 0,816447  0,327774 2,490885 0,0175
R-squared 0,526328 Mean dependent var 2779,105
Adjusted R-squared 0,486856 S.D. dependent var 1487,668
S.E. of regression 1.065,677 Akaike info criterion 16,87525
Sum squared resid 40.884.057 Schwarz criterion 17,04414
Log likelihood -333,5050 Hannan-Quinn criterion 16,93631
F-statistic 13,33400 Durbin-Watson stat 0,788488

Prob(F-statistic) 0,000005
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Ahora, visualizamos los resultados de la estimacion de las cuatro regresiones
auxiliares, asi:

PE = 99,13 + 0,02PC; + 0,0011GP; — 0,003R; R?=19,36%  (8.5)
PC = 92,41 + 0,035PE; + 0,000643GP; + 0,0040R; R*>=2536%  (8.6)
GP = 1206,53 + 7,58PE + 1,90PC; + 0,18R; R?=1587% (8.7)
R =2.303,60 - 76,87PE, + 53,015PC, + 0,82GP, R>=48,68%  (8.8)

Como puede observarse, la correlacion entre las variables explicativas
del modelo de ventas de la editorial es débil (menor de 0,5). Aunque podria
suceder que existiera colinealidad entre los regresores a pesar de que los
coeficientes de correlacion simple sean reducidos, las regresiones auxiliares
entre las variables explicativas no muestran en este caso, evidencia de relacion
lineal entre ellas (no hay multicolinealidad). Por ende, podemos concluir
que el precio de la competencia y la renta personal tienen poca capacidad
explicativa, sin que pueda atribuirse su poca significacion a problemas de
datos. Por otro lado, la capacidad explicativa del gasto en publicidad queda
perfectamente evidenciada.

Por lo anterior, el modelo inicial propuesto por Don Pablo queda desechado;
la propuesta de utilizar unicamente el precio como variable explicativa
proporciona un modelo con error de especificacion por omision de variables
relevantes, lo que impide que podamos confiar en los resultados numéricos
obtenidos en su estimacion: los coeficientes estimados serdn sesgados y los
contrastes que podamos realizar con esos resultados serdn invalidos.

No cabe duda a este respecto, que el modelo propuesto por Emilio es mas
adecuado. Quizas Emilio deberia aceptar que, a pesar de su creencia, los datos
no avalan que el precio de la competencia sea una variable relevante. No
obstante, como esta encarifiado con esta idea, decide mantener la variable
en el modelo diciendo que al fin y al cabo no sesga los resultados aunque
resulten menos precisos de lo que podrian ser.
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En vista de todo lo que va oyendo, y para hacerse una idea que le permita
discutir luego los resultados con su hijo, Don Pablo desea conocer el grado
de correlacion existente entre las variables incluidas en el modelo, asi que
Emilio le presenta los siguientes resultados:

Don Pablo: Si a mi s6lo me interesa conocer el efecto del precio, ;por qué
voy a tener que meterme en un modelo mas complicado? me basta con el que
yo he propuesto en primer lugar.

Emilio: No puede ser, lo que ti propones es un disparate. Las consecuencias
de no incluir otras variables relevantes son muy graves.

Don Pablo: (En qué sentido son muy graves? No entiendo el porqué de
esa gravedad si el coeficiente estimado asociado a los precios no cambia tanto
entre los dos modelos.

La respuesta a estas preguntas tiene que ver, naturalmente, con el hecho de
que si no se incluyen variables relevantes en el Capitulo 5, provocara sesgos
en la estimacion de los coeficientes y de la varianza estimada de los residuos,
invalidando la inferencia que se pueda realizar.

Dado que con los resultados precedentes se comprueba que la variable
gasto en publicidad (GP), tiene indudable capacidad explicativa sobre las
ventas, su exclusion del modelo como pretende Don Pablo provocaria sesgo
en la estimacion de los coeficientes (los elementos de la matriz XX muestra
que este regresor no es ortogonal a la variable P, precio), en la estimacion
de la varianza e invalidaria la inferencia. La conversacion entre padre e hijo
continua asi:

Emilio: ;Comprendes ahora por qué los resultados del modelo en que se
incluye solamente la variable precio no son validos? Ni la estimacion ni los
estadisticos de contraste son fiables.

Don Pablo: Comprendo, pero...entonces también el modelo propuesto
por ti tiene problemas, ya que la variable ‘Precio de la Competencia’ no es
relevante.
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Efectivamente, la inclusion de esta variable no resulta necesaria de acuerdo
con los resultados obtenidos hasta el momento. Con objeto de comprobar si su
falta de significacion podria ser debido a la existencia de una relacion lineal
estrecha con los otros regresores, se llevaron a cabo las regresiones auxiliares.

A partir de estos resultados resulta evidente que no existe problema de
colinealidad entre las variables explicativas del modelo, lo que implica que el
precio de la competencia no es significativo, sin que pueda encontrarse una
razon para ello en la presencia de otros regresores en el modelo. Mantener
la variable precio de la competencia (PC) en el modelo supone incurrir en un
error de especificacion por inclusion de variables irrelevantes; aunque sus
consecuencias no son importantes en términos de propiedades basicas del
estimador obtenido, que continua siendo insesgado y consistente, si supone
un costo mantenerla al obtener menor precision en la estimacion que si la
quitaramos.

RETO 7:

Se invita al lector a realizar las rutinas econométricas expuestas en
este capitulo, utilizando las bases de datos que acompanan este texto
con el apoyo del software EViews.




Capitulo 9

HETEROSCEDASTICIDAD

Supuesto 3: E/ valor medio de la perturbacion ui es igual a cero: Dado
el valor de Xi, la media o el valor esperado del término de perturbacion
aleatoria pi es cero. Simbolicamente, tenemos que: E(ui\Xi) = 0.

Supuesto 4: Homoscedasticidad o varianza constante de pi: La varianza
del término de error, o de perturbacion, es la misma sin importar el valor
de X. Simbolicamente, tenemos que: Var (ui) = o’

La palabra heteroscedasticidad se puede desglosar en dos partes, heteros
(diferente) y cedasticidad (dispersion). De tal manera que, si unimos estas
dos palabras obtenemos que la heteroscedasticidad que se equivale a que
las perturbaciones (residuos) del modelo tienen diferente dispersion, es
decir, que no son constantes a lo largo de toda la muestra. Por lo tanto, la
heteroscedasticidad es la existencia de una varianza no constante en las
perturbaciones aleatorias de un modelo econométrico.

Las principales consecuencias que se derivan del incumplimiento de la
hipotesis de homoscedasticidad en los resultados de la estimacion minimo
cuadratica son:

- Unerror en el calculo del estimador de la matriz de varianzas y coviarianzas
de los estimadores minimo cuadraticos.

- Una pérdida de eficiencia en el estimador minimo cuadratico. Al ser la
matriz de las varianzas de las perturbaciones no escalar, el estimador MCO
no es eficiente, es decir, es solo Estimador Lineal Insesgado (ELI) y no el
Mejor Estimador Lineal Insesgado (MELI).
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La hipodtesis de homoscedasticidad establece que la varianza de las
perturbaciones es igual a una constante: Var(u,) = o>. Esta hipdtesis, junto con
el resto de hipdtesis basicas, implica también una distribucion homoscedastica
para la variable dependiente, esto es, Y, ~ (X' 8, 0%) para todo t.

9.1 Especificacion y causas de la heteroscedasticidad.

Se denomina heteroscedasticidad al caso en que, en el modelo de regresion,
las varianzas de las perturbaciones son lineales para distintas observaciones.
Formalmente, esto se indica escribiendo que E(/Jf) = O'tz, parat=1,2,3,...,T.

Don Pablo ya ha comprobado que los resultados obtenidos hasta el momento
sobre el modelo propuesto para las ventas de su editorial, dependen de manera
crucial de las hipotesis basicas, varianzas iguales u homoscedasticidad, no se
satisface para las ventas de la editorial. Por ello, quiere que Emilio realice
los analisis oportunos para decidir: 1) cudles son las consecuencias que se
derivan para los resultados encontrados hasta el momento sino se satisface
dicha hipdtesis, 2) como decidir si el problema es relevante para su modelo,
y 3) qué hacer en el caso de que, efectivamente, se encuentre de que existe un
problema de heteroscedasticidad.

Emilio, siempre dispuesto a convencer a su padre de que €l tiene razon y de
que se pueden tomar decisiones correctas si se tienen en cuenta los problemas
especificos de los diferentes componentes del modelo de ventas de la editorial,
se pone manos a la obra. Por lo que se refiere a los datos de nuestra editorial,
y dada la Figura 5.5 del capitulo 5 en el que los residuos parecen crecer
con el precio promedio de los libros, resultaria necesario llevar a cabo un
contraste sobre la existencia o no de heteroscedasticidad. Por otro lado, en el
capitulo 7 hemos encontrado que el modelo correcto deberia incluir, ademas
de las variables inicialmente consideradas, la variable LGP, que recoge el
comportamiento estacional. Lo razonable, por lo tanto, seria contrastar si
este ultimo modelo (7.8), presenta el mismo tipo de comportamiento en sus
residuos. Examinados estos residuos en un grafico similar al que se acaba
de citar, encontramos la misma estructura de comportamiento que posee el
modelo (4.1).
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9.2 Deteccion de la heteroscedasticidad mediante métodos graficos.

Para la deteccion de la heteroscedasticidad, abrimos el archivo de trabajo
Tab2, nos situamos en la ventana del Workfile, haciendo clic en cualquier
parte de la misma y pulsamos el boton Genr de su barra de herramientas.
En el cuadro de didlogo resultante escribimos abse=@abs(resid) y pulsamos
OK, como se muestra en la Figura 9.2. El resultado es un nuevo objeto serie
llamado “abse” que recoge el valor absoluto de los errores de la ecuacion que
acabamos de estimar. Recuérdese que el objeto serie resid incluye los errores
de la ecuacion que se mantenga por defecto (eq default), en este caso, EqO01. La
serie que recoge el cuadrado de los errores (CUADRAE) se genera repitiendo
los mismos pasos y escribiendo en el cuadro de didlogo cuadrae=resid”2,

como se indica en la Figura 9.3.

Enter equation Enter eguation
abse=@abs{resid) cuadrae=resid 2
Sample Sample
2009Q1 2018Q4 2009Q1 2018Q4
Figura 9.2 Figura 9.3

Seleccionamos la variable precio de la editorial (PE) y ABSE oprimiendo
la tecla CTRL maés el botén izquierdo del ratéon y las abrimos como grupo
mediante Open — as Group (Figura 9.4) y hacemos clic, obteniendo una
ventana con las series PE y ABSE (véase Figura 9.5).
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Figura 9.4 Figura 9.5

Sobre la ventana del objeto grupo realizamos el grafico mediante la opcion
View — Graph y damos clic (véase Figura 9.6). En la solapa Specific de la
ventana que se abre, elegimos la opcion Scatter y damos OK (Figura 9.7).

TR —l
[view]proc] object [ print [ name | Freeze [ Defaut v [[sort[Edit=/-[ smpi+/-[ Compare~/-
Group Members E] I I I e :aph:’“ i
eneral: .
Spreadsheet 418 ~ = . Graph data;  Raw data
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= oo St e Spedfic Fitines: None v/ [options
raph...

5784 . o il Axisborders: None vl

Descriptive Stats SQ;Z Spie
g g 4. Multiple series

Covariance Analysis... Fo31 rriios & Gt e Tulile series: | Single graph
N-Way Tabulation... 6413 Mixed
Tests of Equality... jlea2 Dot Plot

9110 Error Bar
Principal Components... 652 righ-Low (Open-Close

1089
Correlogram (1) ... 504 Bubble Plot
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Long-run Covariance... 392 Pie

7614 Distribution
Unit Root Test... 619 Quantiie - Quantile
Cointegration Test 1906 Boxplot

. 9541 Seasonal Graph
Granger Causality... 208
Label 6515 v
> Undo Page Edts [ | [ coel

Figura 9.6 Figura 9.7

De este modo se obtiene el grafico de los residuos de la regresion ventas
contra precio de la editorial (véase Figura 9.8). En este grafico se aprecia
que la dispersion del valor absoluto de errores crece a medida que aumenta
el precio promedio, lo cual puede ser un indicio de heteroscedasticidad. El
gréfico de los errores al cuadrado se obtiene a través del mismo procedimiento:
En el Workfile del archivo Tab2 seleccionamos con el puntero del raton PE y
CUADRAE, abrimos como grupo mediante Open — as Group y damos clic.
Posteriormente, seleccionamos View — Graph damos clic y elegimos Scatter
y damos OK, obteniendo el grafico correspondiente, como se muestra en la
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Figura 9.9. Observamos que este grafico es similar al anterior, mostrando

una dispersion creciente del cuadrado de los errores a medida que aumenta el

precio promedio de la editorial.
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Figura 9.8

Figura 9.9

A continuacion, utilizando el procedimiento aprendido hasta ahora,

vamos a realizar los diagramas de dispersion de los errores contra las

variables precio de la competencia (PC), gasto en publicidad (GP) y renta

personal (R). Para el primer caso estimamos la ecuacion de la regresion

ventas contra precio de la competencia a la que la llamaremos Eq02. Nos

situamos en la ventana del Workfile, haciendo clic en cualquier parte de la

misma y pulsamos el boton Genr de su barra de herramientas. En el cuadro

de dialogo resultante escribimos abse=@abs(resid) y pulsamos OK como se

muestra en la Figura 9.10. Pulsando la tecla CTRL mas el boton izquierdo del

raton seleccionamos las variables precio de la competencia (PC) y ABSE y las

abrimos como grupo mediante Open — as Group y hacemos clic, obteniendo

una ventana con las series PC y ABSE (Figura 9.11).
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Enter equation

abse =abs(resid)|

Sample

2009Q1 2018Q4

Cancel

Figura 9.10
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Figura 9.11

Posteriormente, seleccionamos View — Graph damos clic y elegimos

Scatter y damos OK, obteniendo el grafico correspondiente, como se indica

en la Figura 9.12 También obtenemos la serie del cuadrado de los residuos

para la realizacion del respectivo grafico (véase Figura 9.13). En las figuras

mencionadas no se observa una dispersion creciente de los residuos a medida

que aumenta el precio de la competencia, por lo tanto, no hay indicios de

heteroscedasticidad.
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Figura 9.12

Figura 9.13

Enseguida, seleccionamos View — Graph damos clic y elegimos Scatter

y pulsamos OK, obteniendo el grafico que se muestra en la Figura 9.14.

También obtenemos la serie del cuadrado de los residuos para la realizacion

del respectivo grafico (véase Figura 9.15). En estas figuras tampoco se observa

una dispersion creciente de los residuos a medida que aumenta el gasto en

publicidad, por consiguiente, no hay indicios de heteroscedasticidad.
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Por ultimo, seleccionamos View — Graph damos clic y elegimos Scatter
y pulsamos OK, obteniendo de este modo el grafico que se muestra en la
Figura 9.16. También obtenemos la serie del cuadrado de los residuos para
la realizacion del respectivo grafico (véase Figura 9.17). En estas figuras
tampoco se observa una dispersion creciente de los residuos a medida que
aumenta la renta, por consiguiente, no hay indicios de heteroscedasticidad.
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También pueden representarse los residuos contra los valores predichos
para analizar la posible heteroscedasticidad. Para ello se estima la ecuacion de
regresion multiple con los datos de la Tabla 3.1, seleccionando las variables en
el siguiente orden: V, PE, PC, GP y R. Sobre la pantalla del objeto ecuacion se
calculan los valores predichos eligiendo Proc — Forecast como se indica en
la Figura 9.18. En la pantalla Forecast que aparece a continuacion rellenamos
las opciones como se muestra en la Figura 9.19 (este vector contiene las
predicciones de la variable dependiente Ventas) y damos OK.
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Figura 9.18

Figura 9.19

En la ventana del objeto ecuacion seleccionamos Quick — Graph damos
clic y en el cuadro de didlogo de Series List escribimos primero el vector de

ventas proyectada (vf) contra los residuos y damos OK, como se muestra en
las Figuras 9.20 y 9.21.

List of series, groups, and/or series expressions

Quick
5] Command Sample...
Generate Series...
Workfile: TAB6 - (d:\us  Show ... S| FE[FE
[view[proc[object [ save[snap:  Graph... tore | Delete | Genr[sa
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R-squared 0.935529  Mean dependentvar 3447425
Adjusted R-squared 0.926048 S.D. dependentvar 63.37666
S.E. of regression 17.23476  Akaike info criterion 8.669214
Sum squared resid 10099.25 Schwarz criterion 8.922546
Log likelihood -167.3843 Hannan-Quinn criter. 8760811
F-statistic 98.67342 Durbin-Watson stat 1677145
<>} Tal Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 9.20

vf resid|

| ok | | Cancel |

Figura 9.21

Luego, en la pantalla de Graph Options elegimos Scatter y damos OK
(Figura 9.22). A continuacion aparece el grafico de las ventas proyectadas
contra los residuos como se indica en la Figura 9.23.
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Repetimos el mismo procedimiento para obtener el grafico de los residuos

contra cada una de las variables explicativas del modelo. Para ello, en la

ventana del objeto ecuacion seleccionamos Quick — Graph damos clic y en

el cuadro de didlogo de Series List editamos la variable precio de la editorial

(PE) contra los residuos y pulsamos OK, como se muestra en la Figura 9.24.

El grafico de los residuos se visualiza en la Figura 9.25.

List of series, groups, and/or series expressions

pe resid

Figura 9.24
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Luego obtenemos el grafico de los residuos contra el precio de la

competencia. Para ello, en la ventana del objeto ecuacion seleccionamos

Quick — Graph damos clic y en el cuadro de didlogo de Series List editamos

la variable precio de la competencia (PC) contra los residuos y pulsamos OK,

como se muestra en la Figura 9.26. El grafico de los residuos se visualiza en

la Figura 9.27.
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Figura 9.26 Figura 9.27

Posteriormente, obtenemos el grafico de los residuos contra el gasto en
publicidad. Para ello, en la ventana del objeto ecuacidén seleccionamos
Quick — Graph damos clicy en el cuadro de didlogo de Series List editamos
la variable gasto en publicidad (GP) contra los residuos y pulsamos OK,
como se muestra en la Figura 9.28. El gréafico de los residuos se muestra

en la Figura 9.29.
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Figura 9.28 Figura 9.29

Por ultimo, obtenemos el grafico de los residuos contra la renta personal.
Para ello, en la ventana del objeto ecuacion seleccionamos Quick — Graph
damos clic y en el cuadro de dialogo de Series List editamos la variable renta
personal (R) contra los residuos y pulsamos OK, como se muestra en la Figura
9.30. El grafico de los residuos se indica en la Figura 9.31.
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List of series, groups, andor series expressions
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Figura 9.30
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Figura 9.31

Al parecer la variable PE es la candidata a provocar los problemas de

heteroscedasticidad, pero para estar mas seguros utilizaremos un contraste

formal, por ejemplo, el contraste de Glesjer. Para ello, realizamos una
regresion multiple de ABS(RESID) contra PE rellenando la pantalla Equation
Estimation. Seleccionamos Quick — Estimate equation como se indica en la
Figura 9.32. En el cuadro de didlogo que se abre escribimos ABS(RESID) c pe
como se muestra en la Figura 9.33 y damos Aceptar.
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A continuacion se obtienen los resultados de la Tabla 9.1.
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Tabla 9.1
Contraste de Glesjer.

Variable Dependiente: ABS(RESID)
Método: MCO

Muestra: 2009Q1 2018Q4
Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C -15,75959 24,69627  -0,638136 0,5272
PE 0,283754  0,254595 1,114529 0,2721
R-squared 0,031654 Mean dependent var 11,69856
Adjusted R-squared 0,006171 S.D. dependent var 10,88989
S.E. of regression 10,85624 Akaike info criterion 7,656063
Sum squared resid 4.478,598 Schwarz criterion 7,740507
Log likelihood -151,1213 Hannan-Quinn criterion 7,686595
F-statistic 1,242175 Durbin-Watson stat 2,182983
Prob(F-statistic) 0,272052

Los coeficientes no resultan significativos al 94% (p-valores mayores
que 0,06) y el modelo global tampoco es significativo (p-valor de la F
mayor que 0,05). Por consiguiente, no se rechaza la nulidad de cualquier
coeficiente incluida la constante. Segun el contraste de Glesjer, la hipotesis
de homoscedasticidad es equivalente a la hipdtesis de pendiente nula en este
modelo, por ende, no hay presencia de heteroscedasticidad provocada por la
variable: precio de la editorial (PE).

9.3 Deteccion de la heteroscedasticidad mediante contrastes.
9.3.1 Contraste de White.

Para llevar a cabo el contraste de White, estimamos la regresion por MCO
de los residuos al cuadrado contra el precio de la editorial (PE); para ello
seleccionamos CUADRAE?® y PE a través de Open — as Equation, cuyo

25 El lector recordara que CUADRAE representa los residuos al cuadrado de la regresion ventas (V)
contra el precio de la editorial (PE), los cuales fueron obtenidos a través del procedimiento apren-
dido en la deteccion de la heteroscedasticidad por métodos graficos.
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resultado aparece en la Tabla 9.2. Luego, nos situamos en la ventana del objeto

ecuaciony seleccionamos View — Residual Diagnostics — Heteroskedasticity

Test y damos clic. En la solapa Test type de la ventana que se abre elegimos

White y damos OK como se muestra en la Figura 9.34.

Tabla 9.2

Deteccion de heteroscedasticiad (contraste de White).

Variable Dependiente: CUADRAE
Método: MCO

Muestra: 2009Q1 2018Q4
Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 358,6718 7.991,771  0,044880 0,9644
PE 23,23331 82,38761  0,282000 0,7795
R-squared 0,002088 Mean dependent var 2.606,901
Adjusted R-squared -0,024172 S.D. dependent var 3471,397
S.E. of regression 3.513,103 Akaike info criterion 19,21509
Sum squared resid 4,69E+08 Schwarz criterion 19,29954
Log likelihood -382,3019 Hannan-Quinn criterion 19,24563
F-statistic 0,079524 Durbin-Watson stat 1,557103
Prob(F-statistic) 0,779474

Specification
Test type:

Breusch-Pagan-Godfrey
Harvey

Glejser

ARCH

Custom Test Wizard...

Dependent variable: RESID ™2

The White Test regresses the squared
residuals on the cross product of the
original regressors and a constant.

Indude White cross terms

Figura 9.34
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En la salida del Test de heteroscedasticidad de White (véase Tabla 9.3) se
muestra el estadistico Obs*R-squared junto con el estadistico F (F-statistic),
el cual contrasta la significacion conjunta de las variables que aparecen como
explicativas en la regresion auxiliar. También aparecen los resultados de la
regresion auxiliar, lo que permite, entre otras cosas, identificar cual de las
dos opciones ha sido elegida. Los valores obtenidos no permiten rechazar la
hipotesis de homoscedasticidad, puesto que la probabilidad de rechazar esta
hipotesis siendo cierta es mayor de 5% (0,05), por consiguiente, no existe
heteroscedasticidad en el modelo estimado.

F- statistic — Prob F(2, 37) = 0,4059 > 0,05 — Por lo tanto, se acepta la
hipétesis de homoscedasticidad.

Obs*R-squared — Prob Chi-Squared(2)=0,3862>0,05 — Por consiguiente,
se acepta la hipdtesis de homoscedasticidad.

Tabla 9.3
Prueba de heteroscedasticidad de White.

Heteroskedasticity Test White

F- statistic 0,924004 Prob. F(2, 37) 0,4059
Obs*R-squared 1,902809 Prob. Chi-Square(2) 0,3862
Scaled explained SS 3,531070 Prob. Chi-Square(2) 0,1711
Test Equation:

Variable Dependiente: RESID/2

Método: MCO

Muestra: 2009Q1 2018Q4
Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 8,60E+08 6,24E+08  1,377936 0,1765

PE"2 97.408,20 71.826,22  1,356165 0,1833

PE 18.238.706 13.421.475 -1,358920 0,1824
R-squared 0,047570  Mean dependent var 11.724.796
Adjusted R-squared -0,003912  S.D. dependent var 24.079.639
S.E. of regression 24.126.699  Akaike info criterion 36,90757
Sum squared resid 2,15E+16  Schwarz criterion 37,03424
Log likelihood -735,1515 Hannan-Quinn criterion 36,95337
F-statistic 0,924004 Durbin-Watson stat 1,494602

Prob(F-statistic) 0,405891
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Con el proposito de verificar la no existencia de heteroscedasticidad en el
resto de las variables explicativas del modelo, realizaremos el contraste de
White a cada una de ellas, siguiendo el mismo procedimiento aprendido. Si
aplicamos el test de White a la variable precio de la competencia (PC), los
valores obtenidos no permiten rechazar la hipotesis de homoscedasticidad,
puesto que la probabilidad de rechazar esta hipdtesis siendo cierta es mayor de
5% (0,05), por consiguiente, no existe heteroscedasticidad (véase Tabla 9.4).

F- statistic — Prob F(2, 37) = 0,9555 > 0,05 — Por ende, se acepta la
hipétesis de homoscedasticidad.

Obs*R-squared — Prob Chi-Squared(2) = 0,9521 > 0,05 — Por
consiguiente, se acepta la hipotesis de homoscedasticidad.

Tabla 9.4
Prueba de heteroscedasticidad de White.

Heteroskedasticity Test White

F- statistic 0,045541 Prob. F(2, 37) 0,9555
Obs*R-squared 0,098226 Prob. Chi-Square(2) 0,9521
Scaled explained SS 0,148573 Prob. Chi-Square(2) 0,9284
Test Equation:
Variable Dependiente: RESID"2
Método: MCO
Muestra: 2009Q1 2018Q4
Observaciones incluidas: 40
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 50.127.184 3,03E+08  0,165417 0,8695
PC"2 1.642,915 23.115,88  0,071073 0,9437
PC 502.632,5 5.308.263  -0,094689 0,9251
R-squared 0,002456  Mean dependent var 1.511.776
Adjusted R-squared -0,051466  S.D. dependent var 28.019.643
S.E. of regression 28.731.622  Akaike info criterion 37,25693
Sum squared resid 3,05E+16  Schwarz criterion 37,37360
Log likelihood -742,1387  Hannan-Quinn criterion 37,30273
F-statistic 0,045541  Durbin-Watson stat 1,186276
Prob(F-statistic) 0,955534
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Continuamos con los residuos al cuadrado de la regresion Ventas
(V) contra el gasto en publicidad (GP), obteniendo los resultados que se
muestran en la Tabla 9.5. Los valores obtenidos no permiten rechazar la
hipotesis de homoscedasticidad, puesto que la probabilidad de rechazar esta
hipotesis siendo cierta es mayor de 5% (0,05), por consiguiente, no existe
heteroscedasticidad.

F- statistic — Prob F(2, 37) = 0,8520 > 0,05 — Se acepta la hipotesis de
homoscedasticidad.

Obs*R-squared — Prob Chi-Squared(2) = 0,8417 > 0,05 — Se acepta la
hipotesis de homoscedasticidad.

Tabla 9.5
Prueba de heteroscedasticidad de White

Heteroskedasticity Test White

F- statistic 0,160834 Prob. F(2, 37) 0,852
Obs*R-squared 0,344751 Prob. Chi-Square(2) 0,8417
Scaled explained SS 0,300948 Prob. Chi-Square(2) 0,8603
Test Equation:

Variable Dependiente: RESID*2

Método: MCO

Muestra: 2009Q1 2018Q4
Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 347.651 1.229.161  -0,282836 0,7789

GP"2 0,106073 0,189026  -0,561158 0,5781

GP 533,2822 976,0095  0,546390 0,5881
R-squared 0,008619  Mean dependent var 289.947,7
Adjusted R-squared -0,044969  S.D. dependent var 408.415,2
S.E. of regression 417.497,3  Akaike info criterion 28,79398
Sum squared resid 6,45E+12  Schwarz criterion 28,92065
Log likelihood -572,8796  Hannan-Quinn criterion 28,83978
F-statistic 0,160834  Durbin-Watson stat 1,986516

Prob(F-statistic) 0,852026
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Por ultimo, realizaremos el test de heteroscedasticidad de White de los
residuos al cuadrado de la regresion Ventas (V) contra la renta personal (R).
Los valores obtenidos no permiten rechazar la hipotesis de homoscedasticidad,
puesto que la probabilidad de rechazar esta hipotesis siendo cierta es mayor de
5% (0,05), por consiguiente, no existe heteroscedasticidad (véase Tabla 9.6).

F- statistic — Prob F(2, 37) = 0,3660 > 0,05 — Por consiguiente, se acepta
la hipotesis de homoscedasticidad.

Obs*R-squared — Prob Chi-Squared(2) = 0,3473 > 0,05 — Por tanto, se
acepta la hipotesis de homoscedasticidad.

Tabla 9.6
Prueba de heteroscedasticidad de White

Heteroskedasticity Test White

F- statistic 1,032999 Prob. F(2, 37) 0,366
Obs*R-squared 2,115393  Prob. Chi-Square(2) 0,3473
Scaled explained SS 3,966036 Prob. Chi-Square(2) 0,1377
Test Equation:

Variable Dependiente: RESID*2

Método: MCO

Muestra: 2009Q1 2018Q4
Observaciones incluidas: 40

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C 13.829.160 18.171.361 -0,761042 0,4515

R"2 2,772561 2,089531 -1,326882 0,1927

R 19.044,12 13.522,55 1,408323 0,1674
R-squared 0,052885  Mean dependent var 11.700.073
Adjusted R-squared 0,001689  S.D. dependent var 24.152.409
S.E. of regression 24.131.999  Akaike info criterion 36,90801
Sum squared resid 2,10E+16  Schwarz criterion 37,03468
Log likelihood -735,1603  Hannan-Quinn criterion 36,95381
F-statistic 1,032999  Durbin-Watson stat 1,330793

Prob(F-statistic) 0,365975
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9.3.2 Contraste de Breusch-Pagan-Godfrey.

A través del test de Breusch-Pagan se analiza si la varianza estimada de
los residuos del modelo depende de los valores de las variables explicativas.
Con las restricciones del método de minimos cuadrados ordinarios la media
de la varianza estimada de los residuos debe ser cero, de modo que dada la
suposicion de que la varianza de los residuos no depende de las variables
explicativas, la estimacion de la varianza se puede obtener a partir de la
media de los residuos al cuadrado. Si la suposicion no fuera correcta, podria
ocurrir que la varianza estuviera relacionada linealmente con las variables
explicativas, por lo tanto, los estimadores del modelo no serian eficientes
ni para explicar un fendmeno econémico ni tampoco para predecir, que en
ultimas, es el propdsito de la econometria.

Para llevar a cabo el contraste de Breusch-Pagan-Godfrey en el modelo de
la editorial, se lleva a cabo la regresion con todas las variables explicativas
del modelo (si la heteroscedasticidad depende solo del precio de la editorial,
aparecera este hecho en la regresion auxiliar). Asi pues, se realiza la regresion
de /i sobre una constante y las variables PE, PC, GP, R y LGP, mediante
el siguiente modelo:

A’ = B +B PE + B,PC+ B,GP + B R + B.LGP, (9.1)
Al estimar el modelo, se obtiene:

A =233,204—1,821PE+0,194PC, +0,096GP +0,003R +0,0049LGP,  (9.2)
57,11)  (047)  (031)  (0,006)  (0,003)  (0,002)
R2=93,55%; R2=92,60%; Z>=10.099,25

El estadistico toma entonces un valor igual a 40 x 0,126 = 5,04, el cual es
menor que el valor critico de 9,488 del 5% de significacion encontrado en las
tablas de la distribucion chi-cuadrado, ¥*(4). Por lo tanto, no se puede rechazar
al nivel de significacion de 5%, la hipotesis nula de heteroscedasticidad,
en otras palabras, se acepta la hipotesis de homoscedasticidad. Podemos
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concluir que en nuestro modelo no existe ningun problema importante de
heteroscedasticidad en los datos utilizados.

La aplicacion en EViews del contraste de heteroscedasticidad de Breusch-
Pagan-Godfrey (considerado como una regresion de los residuos al cuadrado
en la regresion original) se realiza del siguiente modo: en la ventana del objeto
ecuacion del modelo estimado z, seleccionamos View — Residual Diagnostics
— Heroskedasticity Test y damos clic como se muestra en la Figura 9.35.
En la solapa de especificacion (Specification) elegimos el contraste Breusch-
Pagan-Godfrey y damos OK, como se indica en la Figura 9.36.

= Equation: UNTITLED Workfile: TAB6:Tab6\ [-=-|[-E- |25l

[ViewIPm(IObjelelintINamelFuutIEstlman Forecast | Stats Resids-

Representations

Spedification
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Actual Fitted,Residual »

ARMA Structure... The Breusch-Pagan-Godfrey Test
regresses the squared residuals on the
original regressors by default.

Gladierteand Dervatves 'l StdEmor  tStatistc  Prob.
Covariance Matrix .

5081264 4086105 00003 Qustom Test Wizard...
Coefficient Diagnostics »| 0492254 -3886406  0.0004

Residual Diagnostics »|  Correlogram - Q-statistics... Regressors:

Stability Diagnostics » Correlogram Squared Residuals... cpepcgpr

Hi - Normality T
Label istogram - Normality Test i et

Serial Correlation LM Test... rearessors

—RUTSTEU TS qUETeT U oI
S.E. of regression 18.10938
Sum squared resid 11478.23
Log likelihood -169.9441 Hannan-Quinn criter. 8.823536
F-statistic 110.6643 Durbin-Watson stat 1670121
Prob(F-statistic) 0.000000

Heteroskedasticity Tests...

Cancel
Figura 9.35 Figura 9.36

EnlaTabla9.7 se visualizan los estadisticos de contraste como el estadistico
F (F-statistic) de contraste conjunto, el R cuadrado de las observaciones y el
Scaled explained SS junto con sus probabilidades. Como se puede ver los
tres estadisticos tiene una probabilidad superior al 5% (F-statistic — 0,3397
> 0,05; Obs*R-squared — 0,3165 > 0,05 y Scaled explained SS — 0,3297 >
0,05); por tanto, no rechazamos la hipdtesis nula de homoscedasticidad. En
conclusion, este contraste indica la no presencia de heteroscedasticidad en las
perturbaciones.
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Tabla 9.7
Prueba de heteroscedasticidad de Breusch-Pagan-Godfrey.

Heteroskedasticity Test Breusch-Pagan-Godfrey

F- statistic 1,172470 Prob. F(2, 37) 0,3397
Obs*R-squared 4,726525 Prob. Chi-Square(2) 0,3165
Scaled explained SS 4,610258 Prob. Chi-Square(2) 0,3297
Test Equation:
Variable Dependiente: RESID*2
Método: MCO
Muestra: 2009Q1 2018Q4
Observaciones incluidas: 40
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 762,3239 1.518,774  -0,501934 0,6189
PE 15,52572 12,49941  1,242116 0,2225
PC 0,238445 8,322960 -0,028649 0,9773
GP 0,143936 0,153137 -0,153137 0,3537
R 0,016644 0,071916 -0,231436 0,8183
R-squared 0,118163  Mean dependent var 286,9558
Adjusted R-squared 0,017382  S.D. dependent var 463,8860
S.E. of regression 459,8367  Akaike info criterion 15,21609
Sum squared resid 7.400.744  Schwarz criterion 15,42720
Log likelihood -299,3218  Hannan-Quinn criterion 15,29242
F-statistic 1,172470  Durbin-Watson stat 2,399420
Prob(F-statistic) 0,339726

Hubo un momento en el cual Don Pablo estaba preocupado por el resultado
del analisis grafico de los residuos, pero Emilio sabiamente le recuerda
que dicho andlisis es valido como orientacion hacia posibles problemas de
especificacion que puede tener el modelo, pero solo los contrastes de hipotesis

son validos para tomar decisiones.

Dados los resultados, no del todo concluyentes, de los contrastes de
heteroscedasticidad realizados anteriormente, en el modelo de ventas de la
editorial parece razonable utilizar el estimador original de los coeficientes
obtenido por MCO. No obstante, y con el objeto de garantizar que los
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contrastes realizados tienen, al menos, validez asintotica, Emilo ha reestimado
las varianzas de los coeficientes utilizando el estimador robusto de White. Para
ello, abrimos en Eviews el archivo de la Tabla 7.6, posteriormente, estimamos
la regresion de las ventas de la editorial (V) contra el precio promedio de
la editorial (PE), el precio de la competencia (PC), el gasto en publicidad
(GP), la renta personal (R) y la variable que combina horas semanales de
lectura y gasto en publicidad (LGP). Enseguida, en la ventana del objeto
ecuacion pulsamos Estimate en la barra de herramientas y en el cuadro de
didlogo que se abre (Estimation Equation), pulsamos en la pestana Options
y en Covarience method elegimos la opcion Huber-White y damos Aceptar,
como se indica en la Figura 9.37. Este procedimiento nos permite obtener
los errores estandar consistentes (White-Hinkley (HC) heteroskedasticity
consistent standard errors and covariance) a través del estimador robusto de
White como se observa en la Tabla 9.8.

Spedification | Options

Coefficient covariance Weights

Covariance 5 .
method: Huber-White Type:

Info matriz: | OPG gtl.t ’7

d.f. Adjustment Scaling:  EViews default

Optimization
Optimization
method:

Step method: | Marquardt

Maxirmurm iterations: 500
Convergence tolerance: 0.0001

Display settings in output

Gauss-Newton

Coeffident name

[

Cancela

Figura 9.37
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Tabla 9.8
Estimador robusto de White.

Variable Dependiente: V

Método: MCO

Muestra: 2009Q1 2018Q4

Observaciones incluidas: 40

White-Hinkley (HC1) heteroskedasticity consistent standard errors and covariance

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 233,2044 52,26232  4,462190 0,0001

PE -1,820566 0,424088  -4,292895 0,0001

PC 0,194089 0,234499  0,827675 0,4136

GP 0,096176 0,005399  17,81487 0,0000

R 0,003065 0,001810  1,693496 0,0995

LGP 0,004940 0,001876  2,632886 0,0126
R-squared 0,935529  Mean dependent var 344,7425
Adjusted R-squared 0,926048  S.D. dependent var 63,37666
S.E. of regression 7,23476  Akaike info criterion 8,009215
Sum squared resid 10.099,25  Schwarz criterion 8,922546
Log likelihood -167,3843  Hannan-Quinn criterion 8,760811
F-statistic 98,67342  Durbin-Watson stat 1,677145
Prob(F-statistic) 0,00000  Wald F-statistic 81,29737

Prob(Wald F-statistic) 0,00000

Si comparamos los coeficientes estimados de las Tablas 9.8 y 9.9
concluimos que son exactamente iguales, pero los valores de la columna de
los errores estandar (Std. Error) se han modificado un poco. El estimador
robusto de White-Hinkley hace que las desviaciones tipicas de cada uno de los
coeficientes se reduzcan, y por ende, la varianza de los residuos estimados.
Cuando no se presupone la existencia de heteroscedasticidad, se comprueba
que las varianzas estimadas de los coeficientes difieren muy poco (por
ejemplo, el error estandar del coeficiente del precio de la editorial se reduce
de 0,470444 a 0,424088) permaneciendo constantes los coeficientes de
determinacion normal y ajustado y la suma de los cuadrados de los residuos.
Por lo tanto, puede concluirse que no parece que el modelo de ventas de la
editorial presente problemas de heteroscedasticidad importantes.
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Tabla 9.9
Estimador robusto de White-Hinkley.
Variable Dependiente: V
Método: MCO
Muestra: 2009Q1 2018Q4
Observaciones incluidas: 40
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 233,2044 57,11279  4,083226 0,0003
PE -1,820566 0,470444  -3,869888 0,0005
PC 0,194089 0,313506  0,619093 0,5400
GP 0,096176 0,006051  15,89433 0,0000
R 0,003065 0,002702  1,134507 0,2645
LGP 0,004940 0,002293  2,154637 0,0384
R-squared 0,935529  Mean dependent var 3447425
Adjusted R-squared 0,926048  S.D. dependent var 63,37666
S.E. of regression 17,23476  Akaike info criterion 8,609214
Sum squared resid 10.099,25  Schwarz criterion 8,922546
Log likelihood -167,3843  Hannan-Quinn criterion 8,760811
F-statistic 98,67342  Durbin-Watson stat 1,677145
Prob(F-statistic) 0,00000

Aplicando el estimador robusto de White-Hinkley se obtiene el siguiente
resultado:
Ventas = 233,204 — 1,821PE+0,194PC, + 0,096GP, + 0,003R + 0,0049LGP, (9.3)
(52,26) (0,42) (0,23)  (0,005) (0,002)  (0,002)
R?=93,55%; R*=92,60%; X{i*=10.099,25

RETO 8:

Se invita al lector a realizar las rutinas econométricas expuestas en
este capitulo, utilizando las bases de datos que acompaiian este texto
con el apoyo del software EViews.




Capitulo 10

AUTOCORRELACION

Supuesto 2: Las variable explicativas Xi y el término de error son indepen-

dientes, esto es, cov(Xi, ui) = 0.

Supuesto 5: No hay autocorrelacion entre las perturbaciones: Dados dos
valores cualesquiera de X, Xi y Xj (i [ j), la correlacion entre dos ui y yj cua-

lesquiera (i [ j) es cero. En pocas palabras, estas observaciones se muestrean

de manera independiente. Simbolicamente, cov(ui, wj\Xi, Xj) = 0.

La autocorrelacion es un caso particular del modelo de regresion
generalizado que se produce cuando las perturbaciones del modelo presentan
correlaciones entre ellas. La autocorrelacion supone que la matriz de varianzas
y covarianzas de las perturbaciones presentan valores distintos de cero en los
elementos que estan fuera de la diagonal principal (Gujarati, 2004 Griffiths y
Judge, 1993).

10.1 Deteccion de la autocorrelacion mediante métodos graficos.

Carrascal et al, (2004), senalan que existen diferentes procedimientos
para detectar correlaciones entre las perturbaciones. Dado que estas no son
observables, las variables que se utilizan con los residuos minimo cuadraticos.
A partir de ellos, se construyen representaciones graficas y/o se realizan
contrastes especificos. Los graficos de los residuos minimo cuadraticos no
son un instrumento definitivo para detectar autocorrelacion en el modelo, pero
si un indicador muy util de la presencia de problemas de especificacion en el
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mismo (entre ellos, el de autocorrelacion) cuando reflejan comportamiento
sistemadticos. Las representaciones mas ilustrativas que inducen a pensar en la
presencia de correlaciones entre las perturbaciones son:

- El grafico de los residuos frente al tiempo, o si trabajamos con datos
transversales, frente a alguna variable previamente ordenada.

- El grafico de los residuos frente a si mismos retardados un periodo.

- Los correlogramas de las funciones de autocorrelacion simple y parcial de
los residuos.

La forma de realizar en Eviews los graficos anteriores parte de la
estimacion inicial de un modelo por minimos cuadrados ordinarios, lo
que origina al mismo tiempo el objeto serie resid con los valores de los
residuos de dicha estimacion. Para ello vamos a partir de la estimacion del
modelo completo (7.7).

Ventas = 233,204 — 1,821PE+ 0,194PC + 0,096GP: + 0,003R; + 0,0049LGP
(57,11)  (047)  (031)  (0,006) (0,003) (0,002)
R2=93,55%; R%=92,60%; X4%=10.099,25

Abrimos el archivo de trabajo 7ab6, seleccionamos las variables V, PE,
PC, GP, R y LGP pulsamos la tecla CTRL y el botén izquierdo del raton
abrimos como ecuacion (Open — as Equation) y estimamos el modelo por
MCO como se muestra en la Tabla 7.6. Desde el objeto ecuacion visualizamos
la serie de los residuos frente al tiempo mediante View — Actual, Fitted,
Residual — Actual, Fitted, Residual Table y damos clic, como se indica en la
Figura 10.1. En la Figura 10.2 se incluyen los valores observados y estimados
de la variable dependiente (ventas) y sus residuos.
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Figura 10.1

Figura 10.2

Mediante View — Actual, Fitted, Residual — Actual, Fitted, Residual
Graph se visualizan en forma grafica los valores observados, estimados y los

residuos (véase Figura 10.3). Se aprecia que los residuos (Figura 10.4) no se

comportan de forma totalmente aleatoria (en algunos periodos los residuos

se salen de la banda que oscila entre +20 y -20), aunque tampoco se observa

una senda de signos continuamente alternantes o grupos de residuos de un

signo seguidos de otros de signo contrario. Esto genera indicios de existencia

autocorrelacion.
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Figura 10.3

Figura 10.4

El grafico de los residuos frente a los residuos retardados puede visualizarse

si creamos un objeto grupo con dichas series. Para ello, una posibilidad es

pulsar el boton Show en la barra de herramientas del Workfile y teclear en el
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cuadro de didlogo que aparece resid resid(-1) y damos OK (véase Figura 10.5),
lo cual genera un objeto grupo con dichas series (Figura 10.5). Posteriormente,
sobre el objeto series seleccionamos la opcion View — Graph.
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Figura 10.5 Figura 10.6

Posteriormente, sobre el objeto series seleccionamos la opcion View —
Graph y damos clic (Figura 10.7), en la venta de Graph Options que se abre
elegimos Scatter y damos OK, como se indica en la Figura 10.8.
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Figura 10.7 Figura 10.8

En el grafico obtenido (Figura 10.9) puede observarse que la mayoria
de los puntos se encuentra ubicados en el primer y tercer cuadrante, lo que
nos llevaria a pensar en la posible existencia de autocorrelacion segiin un
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esquema AR(1) con coeficiente positivo. Finalmente, los correlogramas de

las funciones de autocorrelacion simple y parcial podemos crearlos desde la

ventana del objeto ecuacion seleccionando View — Residual Diagnostics —

Correlogram — Q-statistics, como se muestra en la Figura 10.10 y enseguida,

en la ventana que se abre damos OK como se muestra en la Figura 10.11.
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Figura 10.9

Figura 10.10

Lags to incdude: | &

Figura 10.11

Los correlogramas de la serie original de los residuos para 20 retardos se
visualizanenlaFigura10.12. Losretardos de autocorrelacion (Autocorrelation)
y correlacion simple (Partial Correlation) se encuentran dentro de las bandas
respectivas. Este comportamiento grafico genera indicios de no existencia de
autocorrelacion en las perurbaciones.
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33.644

0.363
0.388
0.370
0.286
0.193
0.227
0.292
0.325
0.082
0.107
0.085
0.093
0.053
0.024
0.018
0.026
0.038
0.018
0.021
0.029

Figura 10.12

10.2 Deteccion de la autocorrelacion mediante contrastes.

10.2.1 El estadistico de Durbin-Watson.

La hipdtesis nula del contraste de Durbin-Watson plantea ausencia de

autocorrelacion, mientras que la hipotesis alternativa considera la existencia

de correlacion serial mediante un esquema autorregresivo del orden 1, AR(1).

Es un contraste de una cola, segun se establezca que el valor del coeficiente

de autocorrelacion de primer orden sea positivo o negativo.

Ho:p=0

Ha:p<0 6 p>0

Fl estadistico de contraste se define como:

4= I, (et-et—1)?

i, et?
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Y puede expresarse en términos de coeficiente de autocorrelacion muestral,
p, apartir de d =2(1-p)

Segun lo anterior, podemos observar que el estadistico d de Durbin-Watson
toma valores entre 0 y 4, de forma que si no hay correlacion serial ( p = 0),
su valor estara alrededor de 2, mientras que valores cercanos a 0 indicaran la
presencia de autocorrelacion positiva ( p = 1) y valores cercanos a 4 mostraran
autocorrelacion negativa (p = -1).

El contraste se realiza de la siguiente forma:

- Si en la hipotesis alternativa se contrasta autocorrelacion positiva de
primer orden (d<2) y el estadistico d es inferior a d , entonces se rechaza
la hipotesis nula de ausencia de autocorrelacion. Si por el contrario, si el
estadistico supera el valor de d , no se puede rechazar la hipdtesis nula de
incorrelacion. Finalmente, valores de d entre d, y d, no permite extraer
ninguna conclusion.

- Sien la hipotesis alternativa se contrasta autocorrelacion negativa (d<2)
el procedimiento es como el anterior, pero considerando el estadistico
como 4-d.

En nuestro modelo el valor del estadistico d de Durbin-Watson es igual
a 1,677 como aparece en la estimacion de la ecuacion (Figura 10.13) con el
nombre Durbin-Watson stat. Considerando que o =0,05; T=40y K" =5, en las
tablas estadisticas utilizando GRETL se obtiene que d, = 1,2305 y d, = 1,7859
(véase Figura 10.14), por consiguiente, 1,2305 > 1,677 < 1,7859, lo que no
permite extraer ninguna conclusion, aunque d = 1,677 = 2, se podria considerar
que el problema de autocorrelacion no es tan grande.
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normal | t | chi-cuadrado | F | binomial | Poisson | weibull| DW E KE) B f:‘\ ‘\_‘

Valores criticos al 5% del estadistico de Durbin-Watson, n =40, k=35
tamario muestral, n |40
dL = 1.2305

MNumero de regresores
du = 1.7859

(exduyendo la constante)

Cerrar

Figura 10.13 Figura 10.14

10.2.2 Contraste de Breusch-Godfrey.

Desde la ventana del objeto ecuacién estimada seleccionamos View —
Residual Diagnostics — Serial Correlation LM Test como se muestra en la
Figura 10.15. En el cuadro de didlogo que aparece posteriormente (Figura
10.16) introducido el nimero de retardos (Lags to include) de los residuos
que queremos que se incluyan en la regresion auxiliar mencionada arriba.
Por defecto, Eviews toma 2 retardos. Este valor no es mas que el nimero del
orden de la correlacion serial que deseamos contrastar.

(=] Equation: UNTITLED Workfile: TAB6:Tab6\ | = | = |34

[ViewIFroclUbjectl PrintINamel Freeze I Estimate | Forecast | Stats | Resids -

Representations

Estimation Output

Actual Fitted Residual »
ARMA Structure.. Lags to indude: ’ 1|
Gradients and Derivatives » Std. Error t-Statistic Prob.

Covariance Matrix
5711279  4.083226  0.0003
Coefficient Diagnostics 9‘}79‘3‘?‘_‘ ‘??5???? U‘:_)UU§

Residual Diagnostics > Correlogram - Q-statistics... Car‘lcel
Stability Diagnostics »|  Correlogram Squared Residuals... :

-

Histogram - Normality Test

Label
o TYITIZY Serial Correlation LM Test...
Adjusted R-squared 0.926048 =
SE of regression 1723476 IR ECEt=tObIe S Ficura 10.16
Sum squared resid 10099.25 Schwarz criterion 8.922546 g *
Log likelihood -167.3843 Hannan-Quinn criter. 8.760811
F-statistic 98.67342 Durbin-Watson stat 1677145
Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 10.15

El resultado muestra dos estadisticos: El estadistico Breusch-Godfrey,
Obs*R-squared y el llamado estadistico (F-statistic) de significacion
conjunta de los residuos retardados que, en realidad, presenta una distribucion
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no conocida, pero que se utiliza de forma informal también para realizar el
contraste. Adicionalmente, incluye la estimacion de la regresion auxiliar, lo
que permite observar los retardos que tienen algun poder explicativo sobre
los residuos.

En nuestro caso, la realizacion del contraste Breusch-Godfrey para un
retardo muestra un valor del estadistico igual a 0,842, lo que permite no
rechazar la hipotesis nula de ausencia de correlacion serial igual al 5% de
significacion mediante un esquema AR(1) y MA(1), como se muestra en la
Tabla 10.1.

Tabla 10.1

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test.
F- statistic 0,70986 Prob. F(1, 33) 0,4056
Obs*R-squared 0,842318 Prob. Chi-Square(1) 0,3587
Test Equation:

Dependent Variable: RESID

Method: Least Squares

Sample: 2009Q1: 2018Q4

Included observations: 40

Presample missing value lagged residuals set to zero

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C -9,642007 56,48857 -0,164853 0,8701
PE 0,046884 0,47573 0,098551 0,9221
PC 0,041039 0,318598 0,128813 0,8983
GP -0,000186 0,006108 -0,068267 0,9327
R -0,000343 0,002722 -0,146471 0,9460
RESID(-1) 0,152058 0,180478 0,842532 0,8844
R-squared 0,021058 Mean dependent var 3,09E-14
Adjusted R-squared -0,156932 S.D. dependent var 16,09208
S.E. of regression 17,30877 Akaike info criterion 8,697931
Sum squared resid 9.886,582 Schwarz criterion 8,993485
Log likelihood -166,9586 Hannan-Quinn criterion 8,804794
F-statistic 0,118310 Durbin-Watson stat 1,987721

Prob(F-statistic) 0,993492
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10.2.3 Contraste de Ljung-Box.

De acuerdo con Carrascal et al, (2004:276), el estadistico de Ljung-
Box, que denotaremos por Q, sirve para contrastar esquemas generales de
autocorrelacion de la perturbacion. La hipotesis nula continua siendo la
ausencia de correlacion serial, mientras que la hipotesis alternativa puede
plantearse en términos de cualquier esquema ARMA (p.q.).

Ho: Ausencia de autocorrelacion (pl =p2 =...=pr=0)
Ha: ARMA(p.q.)

El estadistico se define como:

P
Q= T(T+2)2] 1_—’X r-p-q

Y se distribuye asintoticamente como un chi-cuadrado con r-p-q grados
de libertad, siendo T el numero de observaciones utilizadas en la estimacion
de la ecuacion con la que estamos trabajando, p y q el orden del proceso de
autocorrelacion propuesto y P el coeficiente de autocorrelacion muestral de
orden j de los residuos minimo cuadraticos.

EViews calcula el estadistico Q junto con los correlogramas de las funciones
muestrales de autocorrelacion simple y parcial de los residuos minimo
cuadraticos para cada uno de los retardos. Su ejecucion se realiza en la barra de
herramientas de la ventana del objeto ecuacion estimada, para ello seleccionamos
View — Residual Diagnostics — Correlogram — Q statistic, como se muestra en
la Figura 10.17. En el cuadro de didlogo que se abre digitamos 20 y damos OK
como se indica en la Figura 10.18. El nimero de retardos que escribamos en el
cuadro de didlogo indica, ademas de la cantidad de coeficientes a calcular, el
numero de contrastes a realizar, ya que, para cada retardo, EViews calcula el
valor del estadistico Q y su probabilidad (p-valor), es decir, la probabilidad que
deja dicho estadistico en el extremo derecho de la distribucion chi-cuadrado.
De esta forma, podemos contrastar, para cada uno de esos retardos, la hipotesis
nula de que no hay autocorrelacion de dicho orden. El caso de un modelo en
el que las perturbaciones no estuvieran correlacionadas deberia presentar en
todos los retardos valores muy pequefios del estadistico Q y grandes de su
probabilidad (superiores a 0,05 si el nivel de significacion es de 5%).
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(= Equation: UNTITLED Workfile: TAB6:Tab6\ | = | = [=3s)

[Vl:w[ProtIObjediPrintINamelFruze EEstlmate Forecast | Stats Resids:

Representations

Estimation Output

Actual,Fitted,Residual »
ARMA Structure.. Lags to incude: | E&
Gradients and Derivatives V| gtg Error  t-Statistic  Prob.

Covariance Matrix
5711279  4.083226  0.0003
0470444  -3869888  0.0005

-

Coefficient Diagnostics

Residual Diagnostics » Correlogram - Q-statistics...

canCEI
Stability Diagnostics » Correlogram Squared Residuals...

Histogram - Normality Test

Label

Tl TSIz Serial Correlation LM Test...
Adjusted R-squared 0.926048 -
SE. of regression 1723476 At Ficura 10.18
Sum squared resid 10099.25 Schwarz criterion 8.922546 g .
Log likelihood -167.3843 Hannan-Quinn criter. 8.760811
F-statistic 98.67342 Durbin-Watson stat 1.677145

Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 10.17

En nuestro modelo, los retardos del 1 al 13 presentan un Q-stat pequeio
cuya probabilidad (Prob) es superior a 0,05, en cambio, en los retardos del 14
al 20 los valores del Q-stat son mas grandes y su probabilidad es inferior a
0,05. Por consiguiente, los resultados permiten no rechazar la hipdtesis nula de
incorrelacion serial. Este hecho es coherente con el grafico de autocorrelacion
y correlacion parcial donde los coeficientes se encuentran dentro de las bandas
respectivas, lo cual confirma la no existencia de autocorrelacion, tal como se
aprecia en la Figura 10.19.

(=] Equation: UNTITLED Workfile: TAB6:Tab6\ [ = | = |[=3m

[Vie'wI ProcIObject. PrintI NameI Freezel Estimatel Fo recastI Stats I Resids _

Correlogram of Residuals

Date: 01/02/19 Time: 11:56
Sample: 2009Q11 201804
Included observations: 40

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat  Prob
1 = 1 1 0.138 0.138 0.8261 0.363
1 = 1 2 0.155 0.139 1.8938 0.388
L - ! 3 -0.166 -0.212 31428 0.370
L = ! 4 -0.200 -0.187 50093 0.286
1O ! 5 -0.223 -0.129 7.3969 0.193
o 1 6 -0.124 -0.061 8.1610 0.227
1 [ 7 0.080 0.1068 8.4853 0.292
1 po 8 0117 0.049 92077 0.325
! i 9 0336 ©0.236 15329 0.082
1 ! 10 0.086 -0.020 15743 0.107
 m— 1 11 -0.192 -0.329 17.874 0.085
1 ! 12 -0.126 0.016 18.823 0.093
1 ! 13 -0.232 -0.014 22170 0.053
= ! 14 -0.254 -0.235 26.329 0.024
L ! 15 -0.183 -0.181 28590 0.018
1 ! 16 0.031 -0.019 28.657 0.026
L — ! 17 -0.020 -0.200 28.686 0.038
1 po 18 0.232 0.061 32796 0.018
1 ! 19 0.089 0.024 33.430 0.021
g ! 20 -0.050 -0.093 332.644 0.029

Figura 10.19
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Don Pablo comenta a su hijo que cree entender ya por qué, a la hora de
discutir los resultados numéricos obtenidos para el modelo de ventas de la
editorial, es necesario tener en cuenta las hipotesis que se hayan establecido
sobre los diferentes elementos del mismo, puesto que aquéllas son la base de
la confianza en los métodos utilizados y, por tanto, en los residuos obtenidos.
Por esta razéon, Don Pablo, que como veremos aprende rapido, hace el
siguiente comentario:

Don Pablo: Dado que nuestras ventas de un mes a otro, o de un trimestre
a otro, no son algo erratico o aleatorio, sino que, por el contrario, podemos
decir que presentan un a cierta inercia, /no significa esto que las ventas en los
diferentes periodos estan correlacionadas? Y la ausencia de esta inercia, ;no
era una de las hipotesis de las que me has hablado? Por cierto, ;como las has
denominado?

Emilio: Se denomina técnicamente autocorrelacion, es decir, la correlacion
que una variable presenta consigo misma en diferentes periodos de tiempo.
La hipétesis de ausencia de autocorrelacion que hemos hecho anteriormente
hace referencia a las perturbaciones del modelo. Evidentemente, puede existir
inercia en nuestras ventas, que es la variable explicada, sin que tenga por qué
existir autocorrelacion en las perturbaciones de nuestro modelo. No obstante,
haremos bien en comprobar si esta hipotesis, al igual que las demas, parece
cumplirse en nuestros datos o no, ya que si resultara que existe autocorrelacion
deberiamos tener en cuenta este hecho en la estimacion del modelo.

Las dudas sobre el comportamiento adecuado o no de los residuos en el
modelo (7.8) estimado se pueden resolver ahora utilizando los contrastes que
se acaban de presentar. En la estimacién minimo-cuadratica llevada a cabo
en el modelo (7.8) se obtiene el siguiente valor para el estadistico de Durbin-
Watson: DW = 1,632

Simiramos en las tablas correspondientes a este estadistico, para el caso
K =4, n =40 aun nivel de significacion a = 0,05, obtenemos los valores
dL =1,285y dU = 1,721. Como puede apreciarse, el valor del estadistico
DW obtenido arriba se encuentra dentro del intervalo de indefinicion.
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Si buscamos el valor de los mismos limites para un nivel de significacién
a = 0,01 encontramos d, = 1,098 y d = 1,518. Se aprecia que para este nivel
de significacion el valor del estadistico DW supera la region de indefinicion y
se coloca con nitidez en la region de aceptacion de la hipotesis nula.

Dado este resultado, podemos concluir que no hay evidencia clara de la
existencia de autocorrelacion de orden 1 en el modelo, aunque al nivel de
significacion habitual en los contrastes hay una indefinicion que no permite
la aceptacion de la hipotesis nula de que las perturbaciones son ruido blanco.

Podriamos tratar de salir de dudas llevando a cabo un contraste mas general
para lo cual utilizaremos el estadistico propuesto por Breusch y Godfrey. Con
los resultados obtenidos, el estadistico a utilizar toma el valor de:

(T-n)R?=37x0,116=4292 <>  (3)="7.815

De donde se deduce que se acepta la hipotesis nula de no existencia
de autocorrelacion. Por tultimo, los resultados de ambos contrastes son
compatibles y sefialan que no hay evidencia de que exista autocorrelacion en
los residuos y pueden, desde esta perspectiva, darse por buenos los resultados
obtenidos hasta el momento.

RETO 9:

Se invita al lector a realizar las rutinas econométricas expuestas en
este capitulo, utilizando las bases de datos que acompafian este texto
con el apoyo del software EViews.




Capitulo 11

REGRESORES ESTOCASTICOS
Y MODELOS DINAMICOS

Don Pablo comenta con su hijo los resultados que han obtenido con el
modelo propuesto, reconociendo que el experimento le ha interesado.

Don Pablo: Tengo que reconocer que lo he pasado bien con este asunto
del modelo y también te diré que he aprendido bastantes cosas con ello. Pero
lo que més me ha gustado ha sido que hayas tenido que dar tu brazo a torcer
y aceptar que el precio de la competencia (PC) no tiene nada que ver con
nuestras ventas.

Emilio: La verdad es que ha sido inesperado para mi ese resultado. Le
estoy dando bastantes vueltas y creo que podria tener una explicacion. En el
modelo estamos suponiendo que el precio de la competencia que influye en
nuestras ventas es el que se produce en el mismo periodo. Sin embargo, como
sabes bien, hay una retraso entre el momento en que nuestros competidores
deciden cambiar su precio y el momento en que nosotros, y no digamos los
clientes, son conscientes de ello. Por lo tanto, creo que deberiamos incluir en
el modelo el precio de la competencia pero referido a un precio mas atras.

Don Pablo: jPero!, ;se puede hacer eso?

Emilio: Claro que se puede hacer; es verdad que tendremos una observacion
menos para poder estimar los coeficientes, pero esto no tiene por qué suponer
un problema.
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Don Pablo: Pero entonces también a mi me gustaria hacer otra prueba.
Mi padre siempre decia que nuestras ventas tenian mucho que ver con lo que
hubiera pasado en el mes anterior; nunca supo a qué podria atribuirse ese
efecto, pero aseguraba que si en un mes vendiamos mucho, al mes siguiente
volvia a repetirse una venta alta, y viceversa. Yo he observado, que algo
de esto pasa. Si se puede hacer que el precio de la competencia aparezca
retrasado, esta claro que lo mismo puede hacerse con las ventas.

Emilio: Lo que dices se puede hacer, pero no es lo mismo hacerlo con el
precio de la competencia que con las ventas. En este ultimo caso la cuestion
es mas compleja.

Don Pablo: Ya estamos. Cada vez que yo sugiero algo, resulta dificil
hacerlo seglin ti. Si en un caso perder una observacion no es importante,
tampoco lo serd en el otro, jno!

Emilio: No tiene que ver con el numero de observaciones. En eso tienes
razon, porque en los dos casos perderemos la informacién inicial. La
diferencia estd en que el precio de la competencia es una variable explicativa
en el modelo y las ventas, en cambio, es lo que queremos explicar.

Para comprobar si la nueva hipotesis de Emilio es o no correcta, ha
comenzado por incluir en el modelo como variable explicativa PC | en lugar
de PC, Para realizar este procedimiento, a partir del archivo de trabajo Tab6
estimamos la ecuacion de las ventas (V) contra el precio de la editorial (PE), el
precio de la competencia (PC), el gasto en publicidad (GP), la renta personal
(R) y el numero de horas semanales de lectura multiplicada por el gasto en
publicidad (LGP). Para re-estimar la ecuacion con la variable PC retardada un
periodo, en la barra de herramientas damos clic en Estimate (Figura 11.1) y en
el cuadro de didlogo que se abre, reemplazamos la variable PC por PC(-1)”
editando PC(-1), como se muestra en la Figura 11.2 y damos Aceptar.
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© Equation:UNTITLED Workfle: TABG:Tab6\ | | © il - [ Eaation Estmation e
anewIPmcIObj::tlPrintINameIFreezelEstimate[Fore:astlstats]Resids- Spedification | Options

Dependent Variable: V
Method: Least Squares
Date: 01/02119 Time: 1315 Dependent variable followed by list of regressors including ARMA
Sample: 200901 201804 and PDL terms, OR an explict equation like Y=c(1) +c(2)™X.

Equation specification

Included observations: 40 v cpepc(-Dlaprlgp
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c 233.2044 57.11279 4.083226 0.0003
PE -1.820566 0470444  -3.869888 0.0005
PC 0.194089 0.313506 0.619093 0.5400
GP 0.096176 0.006051 15.89433 0.0000
R 0003065  0.002702 1134507  0.2645 Estimation settings
LGP 0.004940 0.002293 2154837 0.0384
Method: || - | east Squares (NLS and ARMA) v
R-squared 0.935529 Mean dependent var 3447425 Ere
Adjusted R-squared 0.926048 S.D. dependentvar 63.37666 * | 200991 201894
S.E. of regression 17.23476  Akaike info criterion 8.669214
Sum squared resid 10099.25 Schwarz criterion 8.922546
Log likelihood -167.3843 Hannan-Quinn criter. 8.760811
F-statistic 98.67342 Durbin-Watson stat 1.677145
Prob(F-statistic) 0.000000
T=E
Figura 11.1 Figura 11.2

A partir de la informacién proporcionada por la salida de EViews, se
obtiene el siguiente modelo:

Ventas=306,343 — 1,995PE, — 0,445PC_, +0,098GP, + 0,005R +0,00SLGP, (11.1)
(66,29) (0,48) (0,32)  (0,006) (0,003) (0,002)

R?>=93,90%; R>=92,98%

Si comparamos este resultado con el obtenido en (7.7) se comprueba que
no cambia la conclusion respecto del precio de la competencia: Ni cuando se
toma en el mismo periodo que el resto de variables ni cuando se incluye la
variable retardada en un periodo se encuentra evidencia de que pueda influir
sobre las ventas de la editorial. La probabilidad del precio de la competencia
retardada un periodo es mayor que 0,05 (0,1791 > 0,05), por lo tanto, esta
variable tampoco tiene poder explicativo en las ventas de la editorial.

La hipotesis que Don Pablo ha avanzado, por su parte, supone la inclusion
de la propia variable dependiente (ventas) retardada un periodo. Para estimar
este modelo en la ventana del objeto ecuacidon anterior, nos ubicamos en la
barra de herramientas en Estimate y damos clic. En el cuadro de dialogo que
se abre, reemplazamos la variable PC_ por PC (como en el modelo inicial)
y digitamos la nueva variable propuesta por Don Pablo: ventas retardada
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un periodo (V ), editando V(-1) y damos Aceptar, como se muestra en la
Figura 11.3.

Equation Estimation Ea|

Specification | Options

Equation specification

Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA
and PDL terms, OR an explicit equation like ¥ =c(1)+c(2)™X.

vcpepcaprigp v{-1)|

Estimation settings

Method: |5 - Least Squares (NLS and ARMA) ™

Sample: | 50naq1 2018q4

Aceptar Cancelar

Figura 11.3

A partir de la informacion proporcionada por la salida de EViews, se
obtiene el siguiente modelo:

Ventas =225,072— 1,932P, +0,195PC_ +0,096GP + 0,002R +0,005LGP. + 0,060V (112)
(56,60)  (048) (032)  (0,006) (0,003) (0,002) (0,056)

R2=93,89%; R?>=92,75%

La nueva variable ventas retardada un periodo (V) con una probabilidad
de 0,2302 superior al 5% (0,2302 > 0,05) no tiene significacion estadistica
individual, por lo tanto, tampoco la hipotesis de Don Pablo parece estar
avalada por los datos. Conviene resaltar que, puesto que esta hipdtesis requiere
la inclusion de la variable enddgena retardada un periodo, es importante
comprobar que no hay evidencia de autocorrelacion entre las perturbaciones.

Los contraste de Durbin-Watson y Breusch y Godfrey que se han realizado
anteriormente en el capitulo 10, sin que se encontrara evidencia de que
exista autocorrelacion entre las perturbaciones. No obstante, al incluir la
variable enddgena retardada estamos proponiendo un nuevo modelo en el
que deberiamos llevar a cabo los contrastes correspondientes. Sin embargo,
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la presencia de la variable enddgena retardada como regresor invalida el
resultado del contraste de Durbin-Watson (que, como ya se indicd, es valido
unicamente cuando todos los regresores son fijos y presenta un sesgo hacia el
valor 2 cuando se incluye como explicativa la endogena retardada).

El contraste de Breusch y Godfrey, por otra parte, no presenta esta
limitacién. Por lo tanto, podemos preguntarnos si existe autocorrelacion en
las perturbaciones mediante el siguiente procedimiento: En el Workfile del
archivo Tab6, creamos una nueva serie para los residuos de la ecuacion de
ventas, seleccionamos en la barra de herramientas: Quick — Generate Series
como se muestra en la Figura 11.4 y damos clic. En el cuadro de didlogo que
se abre escribimos u=resid como se indica en la Figura 11.5 y damos OK.

'Fle Edit Object View Proc JENEZY Options Add-ins Window Help Generate Series by Equation
] Comman: d Sample..

Generaf te Series...

[ Workfile: TAB6 - (di\us

view | Proc| Object | | save | snap:

Range: 2009Q12018Q4 —

Show ...
Graph ...
Empty Group (Edit Series)

Lo e e
Erore[peicte [Gent]ss

Filter: *

Enter equation

u=resid

Sample: 200901 2018Q4 — -
KA abse
3]

c
&4 cuadrae
= eqo1
= eqo2
=) eq03
=] eqo4
B4 ap

(& group01
(€] group02
] group03

I

Order: Name
Series Statistics o

Group Statistics »

Estimate Equation..

Estimate VAR...

Sample

2009Q1 2018Q4

r
KA resid

& trimestre OK Cancel
[~

< >} Tab6 [ New Page J}

Figura 11.4 Figura 11.5

Posteriormente, con la tecla CTRL y el raton seleccionamos las variables
en el siguiente orden: u pe pc gp r y Igp y estimamos la regresion de los
residuos contra las variables pe, pc, gp, ry Igp como as Equation 'y damos clic.
En la ventana que se abre, en particular, en la solapa Specification agregamos
la variable ventas retardada un periodo y la nueva variable que contiene los
residuos (u) retardada uno, dos y tres periodos y damos Acepar, como se
indica en la Figura 10.6.
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Specification  Options

Equation specificatior

Dependent variable followed by list of regressors includi g
and PDL terms, OR an explicit equation like ¥=c(1)+c(2)™X

ucpepcgprlgp v(-1) u(-1) u(-2) u(-3)

Estimation settings
Method: |5 - Least Squares (NLS and ARMA) v

Sample: | 500ag1 201804

Figura 11.6

De este modo, obtenemos la salida de EViews, estimamos el siguiente
modelo:

ut=12,358 — 0.018PE, — 0,071PC, — 0,00010GP, + 0,0008R —0,00063LGP, —0,0013V,_ +
6599)  (057)  (036) (0,007  (0,004)  (0,003)  (0.065)

0,138u_ +0,098 s, — 0,235 .,
(022) (020)  (0,19)
=7,43%

De donde se deduce que: (T — K)R2 = 37 x 0,074 = 1,998 < x2 0,05(3) = 7,815%;
Por tanto, 1,998 < 7,815. Por consiguiente, se acepta se acepta la hipdtesis nula
de que no existe autocorrelacion entre las perturbaciones.

Por otro lado, y tras conocer el contenido de los capitulos precedentes,
podemos considerar que quizd ninguno de los dos modelos anteriores
deberia ser el propuesto ya que con el objeto de evitar posibles sesgos
en la estimacion, deberiamos haber incluido a la vez ambas variables,
en tanto, que potenciales variables explicativas, de las que originalmente
formaban parte de ¢l. Para ello, cargamos en el Workfile el archivo Tabla
7.6 y con la techa CTRL y con el raton seleccionamos las variables en el
siguiente orden: v pe pc gp r Igp, posteriormente, abrimos como ecuacion (as

26 Este valor se obtiene de la tabla estadistica de la distribucion Chi-cuadrado con 3 grados de libertad
y una probabilidad en la cola derecha de 0,05.
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Equation) y damos clic en la barra de herramientas del workfile en Estimate.
En la solapa Specification del cuadro de didlogo que a continuacioén aparece,
editamos las siguientes variables: precio de la competencia retardado un periodo
(PC,_)) escribiendo pc(-1) y ventas de la editorial retardada un periodo (V ),
escribiendo v(-1), como se muestra en la Figura 11.7 y damos Aceptar.

Spedification | Options

Equation specification

Dependent variable followed by list of regressors including ARMA
and PDL terms, OR an explicit equation like Y =c{1)+c(2)*X.

v cpepcaprlap pe(-1) v{-1)

Estimation settings

Method: || 5 - Least Squares (NLS and ARMA) v

Sample: [ 5009q1 2018q4

Cancee

Figura 11.7

A partir de la salida de EViews, estimamos el siguiente modelo, el cual
incorpora todas las variables.

Ventas=302,969 — 2,168PE +0,068PC +0,097GP +0,003R +0,005SLGP,_ (11.4)
(79,18)  (0,50)  (0,32)  (0,006) (0,003) (0,002)
-0,473PC_, + 0,075V,

(0,34) (0,06)

R?=94,25%; R>=92,95%

Ahora bien, la inclusion de variables que acabamos de hacer seguramente
es excesiva, ya que el precio de la competencia aparece dos veces con sus va-
lores en t (Prob — 0,8324 > 0,05) y en t-1 (Prob — 0,1755 > 0,05), ninguno
de los cuales resulta significativo al 5%, mientras que Emilio pensaba que uno
deberia sustituir a otro. El modelo anterior puede simplificarse un poco mas,
eliminando la variable precio de la competencia (PC); para ello, re-estima-
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mos el modelo, como se muestra en la Figura 11.8 y damos Aceptar. La salida
de EViews nos permite estimar el siguiente modelo.

Specification | Options

Equation specification

Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA
and PDL terms, OR an explicit equation like Y =c(1)+c(2)*X.

v cpepc(-1) gprlgp v(-1)

Estimation settings

Method: || 5 - | east Squares (NLS and ARMA) s

Sample: | onpgaq1 201804

Figura 11.8

Ventas =312,123-2,174PE, - 0493PC__ +0,097GP, +0,004R +0,005SLGP +0,075V  (11.5)
(65,57) (0,49) (0,32)  (0,006) (0,003) (0,002) (0,05)
R2=94,24%; R>=93,16%

Ahora pues, re-estimaremos el modelo eliminando las variables precio de

la competencia retardado un periodo (PC ) y la renta personal (R ), como se
muestra en la Figura 11.9.

Specification l Options

Equation spedification
Dependent variable followed by list of regressors including ARMA
and PDL terms, OR an explicit equation like Y=c(1)+c(2)*X.

v cpegplgp v(-1)

Estimation settings

Method: | |5 - Least Squares (NLS and ARMA) v|

Sample: [ 500901 2018q4

Figura 11.9
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El resultado anterior, una vez realizados los contrastes de significacion
individuales al 5%, muestra que el precio de la competencia (PC_ — Prob.
— 0,1354 > 0,05) no tiene influencia significativa sobre las ventas aunque se
tome la variable con un retardo, tampoco la renta personal (R, — Prob. —
0,2176 > 0,05), mientras que hay evidencia de que las ventas retardadas
un periodo tienen alguna influencia positiva sobre las ventas actuales Por
lo tanto, la hipotesis de Emilio no se confirma mientas que si lo hace la de
Don Pablo.

De conformidad con la Tabla 11.1, el modelo final adecuado para explicar
las ventas de la editorial, resulta el modelo (11.6).

Tabla 11.1
Estimacion modelo final de ventas de la editorial.

Variable Dependiente: V

Método: MCO

Muestra ajustada: 2009Q2 2018Q4
Observaciones incluidas: 39 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 259,4275 44,64444  5,810969 0,0000

PE -2,148630 0,400038 -5,371061 0,0000

GP 0,097627 0,005799  16,83440 0,0000

LGP 0,004441 0,002208  2,011040 0,0523

V(-1) 0,091115 0,047215  1,929804 0,0620
R-squared 0,936672 Mean dependent var 346,5179
Adjusted R-squared 0,929221 S.D. dependent var 63,18935
S.E. of regression 16,81107  Akaike info criterion 8,601161
Sum squared resid 9.608,806 Schwarz criterion 8,814438
Log likelihood -162,7226 Hannan-Quinn criterion 8,677683
F-statistic 125,7211 Durbin-Watson stat 1,899826

Prob(F-statistic) 0,000000
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Por tanto, se obtiene:

Ventas = 259,428 — 2,149PE + 0,098GP, + 0,0044LGP + 0,091V (11.6)

(44,64)

(0,40)

R?=

(0,006)  (0,002)  (0,047)

93,67%; R>=92.92%

Ahora realizaremos el contraste de Breusch y Godfrey. Para ello nos

situamos en la ventana del objeto ecuacion del archivo 7ab6 y seleccionamos

View — Residual Diagnostics — Serial Correlation LM Test como se muestra

en la Figura 11.10 y damos clic. En la pestana del cuadro de didlogo que se

abre, la cual solicita se proporcione el nimero de retardos a incluir (Lags fo

include), escribimos 1 y damos OK (véase Figura 11.12).

=

Equation: UNTITLED Workfile: TAB6:Tab6\ | -—= |- & |3

Representations
Estimation Output
Actual Fitted,Residual

[view]Proc] object [ print] name  Freeze ] estimate [ Forecast [ stats | Resias IR

= Equation: UNTITLED Workfile: TAB6:Tab6\ | = || = |[ =2 |

[VlewI Pru(I otuectl PnntI Name I Fl==z=l Estimate IFor=(a§tI statsI Resids -

Dependent Variable: V

Method: Least Squares

Date: 01/03/19 Time: 09:55
Sample (adjusted): 200902 2018Q4

ARMA Structure... ments Included observations: 39 after adjustments

S DS *| std.Emor  tStatistic  Prob. Variable

Covariance Matrix

4464444 5810969  0.0000 c

Coefficient Diagnostics »| 0400038 5371061  0.0000 PE Lags toindude: | 1] 371061 0.0000

Residual Diagnostics » Correlogram - Q-statistics... L%':

Stability Diagnostics » Correlogram Squared Residuals... V(-1

D - & Nq - b oK Cancel
Label istogram - Normality Test R-squared ar 346.5179
T q wwzvzzT Serial Correlation LM Test... Adjusted R-squared ) 63.18935

S.E. ofregression 16.81107 Heteroskedasticity Tests... S.E. of regression 16.81107 Akaike info criterion 8.601161
Sum squared resid 9608.806 Sum squared resid 9608.806 Schwarz criterion 8.814438
Log likelihood -162.7226  Hannan-Quinn criter. 8.677683 Log likelihood -162.7226 Hannan-Quinn criter. 8.677683
F-statistic 1257211  Durbin-Watson stat 1.899826 F-statistic 1257211 Durbin-Watson stat 1.899826
Prob(F-statistic) 0.000000 Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 11.10

Figura 11.12

La Tabla 11.2 muestra que la probabilidad del estadistico F (F-statistic) y
Obs*R-squared es superior a 0,05, por lo tanto, se acepta la hipotesis nula de

ausencia de autocorrelacion en las perturbaciones.
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Tabla 11.2
Contraste de Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test.
F- statistic 0,098093 Prob. F(1, 33) 0,7561
Obs*R-squared 0,115584 Prob. Chi-Square(1) 0,7339
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Sample: 2009Q1: 2018Q4
Included observations: 39
Presample missing value lagged residuals set to zero
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C -2,786338 46,11490 -0,060422 0,9522
PE 0,035280 0,420809 0,083839 0,9337
GP 0,000388 0,006007 0,064617 0,9489
LGP -0,000167 0,002300 -0,072393 0,9427
V(-1) -0,004501 0,049965 -0,090076 0,9288
RESID(-1) 0,060571 0,193395 0,313197 0,7561
R-squared 0,002964 Mean dependent var 1,37E-14
Adjusted R-squared -0,148102 S.D. dependent var 15,90168
S.E. of regression 17,03857 Akaike info criterion 8,649475
Sum squared resid 9.580,328 Schwarz criterion 8,905407
Log likelihood -162,6648 Hannan-Quinn criterion 8,741301
F-statistic 0,019619 Durbin-Watson stat 2,009270
Prob(F-statistic) 0,999828

Ahora, obtendremos un correlograma de los residuos. Para ello, nos
situamos en la ventana del objeto ecuacion del modelo estimado (11.6) y

seleccionamos View — Residual Diagnostics — Correlogram — Q statistics

y damos clic, como se indica en la Figura 11.10. En el cuadro de didlogo que

aparece a continuacion damos OK (véase Figura 11.12).



EL USO DE LA ECONOMETRIA BASICA

272

= Equation: UNTITLED Workfile: TAB6:Tab6\ [ = | & |3l

[Vi:wIProcIObjectlPrintINameIFlzez:IEstimale Forecast| Stats Resids-

Representations

Estimation Output

(E Equation: UNTITLED Workfile: TAB6:Tab6\ [ o= |[ & |[ =]
[View[ProclObjectlPrint]Name[FreezelEstimateIFore:ast[statsIResids-

Dependent Variable: V
Method: Least Squares
Date: 01/03/19 Time: 10:17

ssilfRim R . Sample (adjusted): 200902 201804
ARMA Structure... ments Included observations;
e e *| StdEmor  tStatisc  Prob. Variable
Covariance Matrix
——— - 4464444 5810069  0.0000 c EE 210069 0.0000
Coefficient Diagnostics g SE0- 1000385557100 130,00 00 PE = kE 371061 0.0000
Residual Diagnostics > Correlogram - Q-statistics...
Stability Diagnostics » Correlogram Squared Residuals...
it Histogram - Normality Test
s s T e R-squared ar 346.5179
SE of regression 1681107 Adjusted R-squared 0.929221 S.D. dependentvar 63.18935
Sum squared resid 9608.806 Heteroskedasticity Tests... S.E. of regression 16.81107  Akaike info criterion 8.601161
Log likelihood 162.7226 Hannan-Quinn criter. 8.677683 Sum squared resid 9608.806 Schwarz aiterion 8.814438
E-statistic 1257211 Durbin-Watson stat 1.899826 Log likelihood -162.7226 Hannan-Quinn criter. 8.677683
Prob(F-statistic) 0 ndnnon ) F-statistic 1257211 Durbin-Watson stat 1.899826
Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 11.10

Figura 11.12

Los resultados del correlograma de residuos (véase Figura 11.13) muestran

que no existe evidencia en contra de la existencia de incorrelacién entre

las perturbaciones de este modelo. Asi pues, podemos dar por vélidos los

resultados de la estimacion, puesto que los residuos de autocorrelacion y

correlacion parcial se encuentran dentro de las bandas respectivas.

(= Equation: UNTITLED Workfile: TAB6:Tab6\ [ = |[=]

[view[Proc] object [ Print [ name [ Freeze [[] Estimate [ Forecast | stats | Resias [

Correlogram of Residuals

Date: 01/03/19 Time: 10:23
Sample: 2009Q1 201804
Included observations: 39

Q-statistic probabilities adjusted for 1 dynamic regressor

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat  Prob*
! g ! g 1 0.049 0.049 0.1007 0751
1 m o 1 = | 2 0114 0112 06587 0719
| = ! | = ! 3 -0.206 -0.220 25450 0467
[ = 1 [ = 1 4 -0.156 -0.155 36588 0.454
[ 1 1 1 5 -0.079 -0.015 3.9504 0.557
1O 1 1 | 6 -0.108 -0.119 45178 0.607
1 = 1 1 | 7 0156 0123 57341 0571
! ! ! ! 8 0.009 -0.018 57385 0.676
1 = 1 po 9 0.135 0.047 67084 0667
! ! ! ! 10 0.017 0.040 B.7237 0.751
O 1 [ = | 11 -0.108 -0.123 7.3951 0.766
! ! ! g 12 -0.001 0.047 7.3951 0.830
[ = 1 g 1 12 -0.149 -0.074 87604 0791
1 1 1 1 14 -0.192 -0.276 11.126 0.676
Ly == ! Ly = ! 15 -0.173 -0.144 13.111 0.594
1 1 1 ! 16 0.006 -0.013 13.113 0.664

*Probabilities may not be valid for this equation specification.

Figura 11.13
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Aunque el contraste de Breusch y Godfrey y el correlograma de los residuos
realizados en este Ultimo modelo sefialan la ausencia de autocorrelacion en
las perturbaciones, antes de decidir adoptar definitivamente el modelo (11.11)
trataremos de cerciorarnos de que no contiene ningln error de especificacion
importante. En particular, y debido a la presencia en el mismo de la variable
dependiente ventas retardada un periodo (V ), podriamos confirmar el
resultado obtenido con el contraste de Breusch y Godfrey llevando a cabo un
contraste de Hausman que conforme que este regresor, no esta correlacionado
con los residuos.

11.1 Contraste de exogeneidad de Hausman.

El contraste de Hausman sirve para detectar la presencia de regresores
estocasticos en un modelo. Bajo la hipotesis nula se supone que el regresor
no es estocastico, mientras que la hipdtesis alternativa establece lo contrario.
El contraste compara los estimadores de los parametros del modelo obtenido
por los métodos de minimos cuadrados ordinarios (MCO) y por variables
instrumentales (VI). Bajo el supuesto de que el regresor no es estocéstico
(hipotesis nula) los estimadores obtenidos por ambos métodos son
consistentes, mientras que bajo la hipdtesis alternativa (regresor estocastico)
solo el estimador de variables instrumentales mantiene esta propiedad. De

este modo, bajo la hipdtesis nula plim (B, . - BVI) =0, apenas habra diferencia

MCO
entre ambos estimadores.

Contraste:

Hipétesis nula Hipétesis alternativa
frente

Hy: El regresor no es estocdstico

H,: El regresor es estocastico

Cuanto mayor sea la diferencia entre las estimaciones de los pardmetros
por ambos métodos (MCO y VI), mayor evidencia existird en contra de la
hipotesis nula.

Si recordamos el modelo final (11.6), el vector de coeficientes B* se
limita en este caso a f,, coeficiente que acompafia a la variable V. Los dos
estimadores a considerar seran, por una parte, el estimador MCO que acabamos
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de obtener en (11.6) y, por otra, un estimador de variables instrumentales que
sustituya al regresor potencialmente problematico (V) en el modelo 11.7 por
una prediccion del mismo derivada de una regresion de esta variable sobre el
conjunto de potenciales instrumentos.

Considerando el conjunto de instrumentos a nuestra disposicion, en este
caso, aparecen de inmediato seis variables PC, PC | R, R | PE  y GP  que
no aparecen en el modelo y pueden considerarse fijas; podriamos por lo tanto,
utilizarlas como instrumentos de V. Sin embargo, las variables PC, PC | R,
y R_ presentan el inconveniente de estar poco correlacionadas con la variable
dependiente V, que es la razon por la que se han eliminado del modelo; por lo
que es de esperar que su correlacion con V| sea asimismo reducida. Por otro
lado, es claro que la eficiencia asintdtica de este estimador aumenta cuando
los instrumentos estan muy correlacionados con la varianza a instrumentar.
Nos conviene, por tanto, buscar instrumentos lo més correlacionados posible
con las ventas retardadas. Dado que al incluir un retardo en la ecuacion se
pierde la primera observacion, resulta posible utilizar el precio de la editorial
y el gasto en publicidad retardados un periodo como variables instrumentales.
R,

Por todo ello, finalmente se ha decidido utilizar las variables PC, PC_,

R, PE_ y GP  como instrumentos.

En la barra de herramientas de la ventana del objeto ecuacion del modelo
final (11.6) seleccionamos Estimate y damos clic. Posteriormente, en la
pestafia Method del el cuadro de didlogo de especificacion (Specification)
del modelo, més especificamente, en Estimation Setting, en la pestafia de
método (Method) elegimos el método de minimo cuadrados en dos etapas
(TSLS — Two Stage Least Squares — TNSLS and ARMA) y en el cuadro de
variables instrumentales (Instrument list) editamos separadas por un espacio
las siguientes variables: PC, PC_ R R_ PE _ y GP_ y damos Aceptar, como
se indica en la Figura 11.14.
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Equation Estimation

Specification | Options

Equation specification

Dependent variable followed by list of regressars incduding ARMA
and PDL terms, OR an explicit equation like ¥=c{1)+c(2)

vcpeagplgp v

Instrument list

pc pc(-1) r r(-1) pe(-1) gp(-1)

[¥] Include a constant

Method: | T515

Sample:

Estimation settings

20091 2018q4

Aceptar

- Two-Stage Least Squares (TSMLS and ARMA) ~

Cancelar

Figura 11.14
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Los resultados de la regresion realizada por EVIews se muestran en la

Tabla 11.3, informacioén que proporciona la siguiente ecuacion:

Tabla 11.3

Estimacion del modelo por el método de minimos cuadrados en dos etapas.

Variable Dependiente: V

Método: Two-Stage Least Squares

Muestra ajustada: 2009Q2 2018Q4
Observaciones incluidas: 39 after adjustments

Constant added to instrument list

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 122,1993 253,5420  0,481969 0,6329

PE -1,350207 1,968580  -0,685879 0,4974

GP 0,144080 0,052275  2,756225 0,0093

LGP -0,000148 0,020423  -0,007252 0,9943

V(-1) -0,085129 0,218629  -0,389376 0,6994

R-squared 0,813603 Mean dependent var 346,5179

Adjusted R-squared 0,791674 S.D. dependent var 63,18935

S.E. of regression 28,84132 Sum squared resid 28281,94

F-statistic 20,68965 Durbin-Watson stat 1,617791

Prob(F-statistic) 0,000000 Second-Stage SSR 82.889,56

J-statistic 0,033301 Instrument rank 6
Prob(J-statistic) 0,855202
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Por consiguiente, el modelo obtenido es:
Ventasy = 122,199 — 1,350PE, + 0,144GP, - 0,00015LGP, - 0,085V, (11.7)

(253,54) (1,97)  (0,052) (0,020)  (0,22)

Para calcular q procedemos a restar del coeficiente de la variable V(-1)
del modelo de variables instrumentales (11.7) el valor del coeficiente de la
variable V(-1) del modelo de MCO (11.6), obteniendo:

g =By — pMcO = —0,085129 — 0,091115 = —0,070438

y su varianza se deduce de
Var(§) = Var(8;") — Var(5"“°)

Var(q) = o*((X'Z(Z'Z) ' Z'X) 661 — X X [65)

Seré preciso estimar ¢?: de la estimacion realizada por VI obtenemos
6% = 28,84132 que es diferente a la obtenida en la estimacion MCO
(16,81107). Por lo tanto, para este caso.

Var(g) = (0,218629)2 - (0,04-7215)2 = 0,04556938
de donde el estadistico de contraste toma el valor:

(—0,070438)2
m o e———

_ , _
004556938~ 11088782 < Xg05(1) = 3,84146

Elvalor del estadistico obtenido, es decir, 0,1088782 se compara con el valor
de la distribucidn chi-cuadrado con un grado de libertad y una probabilidad
en la cola derecha de 0,05, cuyo valor es 3,84146, como se muestra en las
Figuras 11.15 y 11.16 del buscador de GRETL.
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B = & \
normal | t | chi-cuadrado | F | binomial | Poisson | weibull | DW SRERSR =
Chi-cuadrado (1)

a1 probabilidad en la cola derecha = 0.05
probabilidad complementaria = 0.95

probabilidad en la cola derecha | 0.05
Valor critico = 3.84146

Cerrar Aceptar
e e e e e et |
Figura 11.15 Figura 11.16

Como 0,1088782 < 3,84146, por consiguiente, rechazamos la hipdtesis
nula de que el regresor no es estocastico. El resultado del contraste sefala
que no hay evidencia de que exista correlacion entre la variable dependiente
retardada que se utiliza como explicativa y las perturbaciones de la ecuacion,
por lo que la estimacion MCO realizada en (11.6) resulta satisfactoria.

Y llegamos al final de la historia de la Editorial, que nos ha permitido ilustrar
la interpretacion que puede darse a los resultados asi como la utilidad que un
modelo puede tener como instrumento para ayudar en la toma de decisiones.
Los pasos sucesivos, cuidadosamente estudiados, nos han permitido llegar a
formular un modelo en el que tanto Don Pablo como Emilio han tenido que
ponerse de acuerdo. Don Pablo ha cedido en su opinion inicial, reconociendo
que era excesivamente simplista, y Emilio no ha encontrado evidencia que
sustente su idea inicial de que el precio de la competencia y la renta personal
tienen mucha importancia en las ventas de la editorial. Lo que han aprendido
ambos en este proceso les permitird encarar la marcha de la editorial con
evidencia empirica.

RETO 10:

Se invita al lector a realizar las rutinas econométricas expuestas en
este capitulo, utilizando las bases de datos que acompafian este texto
con el apoyo del software EViews.




Capitulo 12

USO DEL MODELO ECONOMETRICO
PARA ANALISIS DE POLITICA

Don Pablo y su hijo Emilio se sienten satisfechos por el trabajo realizado
hasta el momento. Aunque sus discusiones han sido bastante acaloradas (cada
quien defendiendo su postura respecto a los determinantes de las ventas de
la editorial), ain queda por resolver un interrogante: El trabajo econométrico
realizado nos ha conducido a la obtencion de un modelo final que explica
las ventas de la editorial, pero ambos se preguntan: ;Qué haremos con este
modelo? Don Pablo como hombre de negocios excesivamente pragmatico,
sabe que tanto esfuerzo no debe desperdiciarse, por ello, decide romper el
silencio y preguntar a su hijo:

Don Pablo: Emilio, tu has sido testigo de los airados debates que hemos
sostenido ambos en torno a la determinacion de las variables que explican las
ventas de la editorial. Al final, el uso de la econometria que tu tanto defiendes,
nos ha generado respuestas sorprendentes. jHijo!, sin titubear, dime ;qué
vamos a hacer con este modelito?

Emilio: jPadre!, tu pregunta es apenas logica. Desde el momento que
estimamos el modelo econométrico final de las ventas de la editorial, yo
también me pregunté sobre el uso que le ibamos a dar. Para no enredar mas la
respuesta, con mucha seguridad te diré que el ultimo paso de la metodologia
econométrica tradicional es la utilizacion del modelo con fines de control o
de politica empresarial; en nuestro caso, este modelito como tu lo llamas, nos
permitird disefiar una politica de ventas y una politica de precios.
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Don Pablo: Entonces adelante, explicame cémo utilizar este modelo en la
toma de decisiones empresariales.

Partiremos del modelo final obtenido:

Ventas = 259,428 — 2,149PE, +0,098GP, +0,0044LGP +0,091V_ (12.1)
(44,64)  (0,40)  (0,006)  (0,002)  (0,047)
R2=93,67% R>=92,92%

En la terminologia y notacion utilizada en la literatura especializada en
econometria a la variable dependiente (Y,) también se le suele llamar “variable
controlada”yalas variablesexplicativas (X.), seles denominaalternativamente,
“variables de control”. Por ende, mediante una mezcla apropiada de politicas
comerciales, las directivas de la editorial pueden manejar las variables de
control X para producir el nivel deseado de la variable objetivo Y. Para ser
mas exactos, la editorial es capaz de manipular las variables precio de los
libros y el gasto en publicidad para elevar las ventas en un monto determinado.
También debe recordarse que la introduccion de variables ficticias en el
modelo permitié comprender que la campana publicitaria de la editorial debe
intensificarse en periodo vacacional (tercer trimestre del afio) y focalizarse,
en particular, a mujeres con estudios universitarios, por ser las personas que
mas leen.

Don Pablo: Para ser honesto, puede comprender qué es una variable de
control y una variable controlada u objetivo, pero Emilio, te sugiero ser mas
aplicado. Con esto me refiero a que trates de trasladar este concepto a un
ejemplo practico para que lo pueda comprender mejor.

Emilio: jPapa, calmate! Eso es precisamente, lo que trato de hacer.
Entonces, jmanos a la obra!

El lector recordara que la informacion de la editorial correspondiente al
cuarto trimestre de 2018 es la siguiente:

Ventas (V) = $407,0 millones; Precio promedio (PE) = $97,7 miles y
Gasto en publicidad (GP) = $3.352,0 miles..
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Si la editorial se fija como meta para el primer trimestre de 2019,
incrementar sus ventas (V ,,) en 10%, por lo tanto, $407,0 x 1,10 = $447,7,
manteniendo constante el gasto en publicidad, LGP = 0 (correspondiente al
primer trimestre de 2019) y Vt-1 = $407,0 (ventas retardadas un periodo, es
decir, las ventas correspondientes al cuarto trimestre de 2018). Por lo tanto, la
pregunta a resolver es la siguiente: ;Cual debe ser el precio promedio de
los libros para obtener ventas por valor de $447,7 millones en el primer
trimestre de 2019?

Como puede observarse, la variable objetivo corresponde a las ventas de
la editorial. En el modelo econométrico final procederemos a reemplazar los
valores en las variables de control manteniendo como incognita el precio
promedio, asi:

Ventas = 259,428 — 2,149PE + 0,098GP, + 0,0044LGP + 0,091V
447,7=259,428 —2,149PEt + 0,098(3.352) + 0,0044(0) + 0,091(407,0)
447,7 =1259,428 — 2,149Pet + 328,5 + 0 + 37,04
447,7 259,428 - 328,5 - 037,04 = -2,149PE,

82,5=2,149PE,
PE: = —=72% — § 825 miles
—2,149

Si Don Pablo pretende incrementar las ventas de la editorial en el primer
trimestre de 2019 en un 10%, debera reducir el precio promedio de los libros
en un 15,6% en el mismo periodo.

Ahora, simularemos otra situacion: jcual debe ser el gasto en publicidad, si
la editorial pretende obtener ventas por valor de $447,7 millones en el primer
trimestre de 2019?
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La incognita es el gasto en publicidad (GP ), por lo tanto:

Ventas = 259,428 —2,149PE, + 0,098GP, + 0,0044LGP, + 0,091V,
447,7=259,428—2,149(97,7)+ 0,098 GP +0,0044(0) +0,091(407,0)
4477 = 259,428 —210,0 + 0,098GP, + 0 + 37,04
447,7 - 259,428 +210,0 — 37,04 = 0,098GP.,
361,19 = 0,098GP,

361,19
GP:=
0,098

=$ 3.685,6 miles

En fin, podemos simular diferentes situaciones, por ejemplo, determinar
el valor del gasto en publicidad en el tercer trimestre de 2019, conociendo
de antemano, que en periodo vacacional las ventas se elevan por efecto del
incremento de las horas de lectura de los clientes de la editorial, en especial,
en el grupo de mujeres con estudios universitarios.

Si Don Pablo se propone incrementar las ventas de la editorial en el primer
trimestre de 2019 en un 10%, debera también aumentar el gasto en publicidad
en un 10% en el mismo periodo.

Don Pablo: Emilio, en verdad, me ha sorprendido la versatilidad de tu
modelito. En realidad, nunca pensé en la potencialidad de este modelo como
simulador para la toma de decisiones. Honestamente, veo que ahora tenemos
en las manos una herramienta poderosa para planear nuestras metas de ventas
en funcion del precio de los libros y el gasto en publicidad como variables que
juntos podemos controlar.

Emilio: jPapa!, celebro mucho que al final, hayas podido comprender la
importancia de un buen modelo econométrico. Desde hoy, no tomaremos
decisiones empresariales a ciegas; en cambio, lo haremos apoyados en una
herramienta versatil como ésta.

Don Pablo: ;Pero que sigue en adelante?
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Emilio: El modelo econométrico que hemos construido debe ser objeto de
constante verificacion, calibracion y actualizacion para conservar su poder
explicativo, de simulacion y de prediccion. Como los fendémenos econdémicos
cambian constantemente, también nuestro modelo debe ser capaz de adaptarse
a los nuevos cambios para responder a los nuevos retos comerciales en un
mundo altamente competitivo.

Don Pablo: Estoy seguro que vamos un paso mas adelante que la
competencia. Probablemente, nuestros competidores continiien tomando
decisiones basadas en la intuicidon, desconociendo el poderio de la econometria.
Ahora entiendo, como el conocimiento puede marcar la diferencia.

Emilio: Comparto contigo los alcances de la econometria, pero también
soy consciente, de sus limitaciones y frecuentes criticas. Por cierto, esto lo
discutiremos en el siguiente capitulo.

Don Pablo: jHijo!, delego en i, el disefio y laimplementacion de la campafia
publicitaria de la editorial. No subestimes el conocimiento adquirido, que
tanto esfuerzo, dedicacion y discusion ha requerido. Hoy, comprendo mejor
que la publicidad es un medio de producir informacién a bajo costo, puesto
que la recopilacion de informacién tiene un costo en términos del tiempo
que hay que dedicar y que el tiempo tiene un valor implicito. De la forma
mas sencilla, la publicidad ahorra tiempo a nuestros clientes, en su esfuerzo
por adquirir informacion sobre los precios o calidades de nuestros productos.
En el caso de la editorial, estoy mas que seguro, que la campafia publicitaria
que emprendamos debe apoyarse en el uso de la red de internet y de otras
herramientas virtuales.

Emilio: jSabes!, siento gran satisfaccion por haber comprendido, después
de todo, que la existencia de publicidad reduce la cantidad de tiempo que
nuestros clientes invierten en labusquedade precios mas bajos. Siellos invierten
menos tiempo buscando precios mas baratos, les queda necesariamente mas
tiempo para dedicar a otras actividades mas deseables, como trabajar un poco
mas, compartir en familia o disfrutar del ocio.



Capitulo 13

UNA SINTESIS DE LA
HISTORIA DE LA EDITORIAL

Para visualizar las etapas que ha atravesado el modelo econométrico de
ventas de la editorial a lo largo de los capitulos abordados, se incluye un
resumen muy sintético del desarrollo de nuestro modelo en el contexto de la
aplicacion de la metodologia econométrica habitual segun Gujarati (2010).

13.1 Planteamiento de la teoria o hipotesis relacionada con las
ventas de la editorial.

Don Pablo considera que las ventas de la editorial estan determinadas por
el precio de los libros (a mayor precio menor volumen de ventas y viceversa),
los demas factores son irrelevantes. Emilio, en cambio, percibe que el precio
es un factor que explica las ventas de la editorial, en alguna medida; pero
también cree que existen otras variables con igual o mayor poder explicativo,
tales como: el precio de la competencia, el gasto en publicidad y la renta
personal de los clientes actuales y potenciales de la editorial.

La hipotesis anterior estad contextualizada en el siguiente razonamiento
logico: “la ciencia economica considera que en un mercado ideal, de libre
competencia de bienes y servicios como de factores productivos, llegaran los
demandantes tratando de obtener la mayor cantidad de bienes al precio mas
bajo posible. Aunque el precio es un factor preponderante en la configuracion
de la demanda, no es el unico. Los oferentes intentaran identificar los factores
que determinan la demanda para sacar mayor provecho de su actividad
econdomica’.
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13.2 Especificacion del modelo matematico de ventas de la editorial.

La ley de la demanda de amplia aceptacion en la economia de mercado
establece que existe una relacion negativa o inversa entre el precio de un
bien, servicio o factor productivo y la demanda de un bien, servicio o factor
productivo. Aunque existen ciertas excepciones -como los bienes Giffen y
Veblen-, las dos variables en cuestion se comportaran de esta manera.

Por simplicidad, un matematico podria proponer la siguiente relacion
funcional del modelo (ecuacion matematica) de ventas en relacion con el
precio de la editorial (PE), el precio de la competencia (PC), el gasto en
publicidad (GP) y la renta personal (R).

Ventas = 8, - B,PE + B,PC + B.GP + R t=1,2,..,T (13.1)

Se supone que en este modelo existen relaciones deterministas o exactas entre
la variable dependiente y las variables explicativas.

13.3 Especificacion del modelo econométrico de ventas de la editorial

Emilio consiente de la imposibilidad de establecer relaciones exactas
entre las variables econdmicas (sin opcion al error), especifica el modelo en
funcion de las variables que lo determinan, teniendo en cuenta que los datos
tienen errores de medicion, por lo tanto, las relaciones entre las variables son
inexactas, es decir, existen residuos.

Ventas = f - B,PE + B,PC +B.GP + B R +pu t=1,2...T (13.2)

Emilio, sabiamente ha incluido en el modelo el término de perturbaciéon o
de error estocastico y, €l cual recoge los errores o residuos en la medicion de
la relacion entre las variables en estudio.

Los signos (+) que preceden a cada coeficiente indican a priori la direccion
existente entre cada par de variables (dependiente y explicativa), por ejemplo,
el signo menos indica que se sospecha que existe una relacion inversa
(negativa) entre las ventas y el precio promedio de la editorial (PE) y una
relacion directa (positiva) de las ventas con el precio de la competencia (PC),
el gasto en publicidad (GP)) y la renta personal de los clientes (R).
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13.4 Estimacion de los parametros del modelo econométrico de las
ventas de la editorial.

Para medir el efecto marginal que ejerce el precio sobre las ventas de la
editorial, Emilio a partir de la combinacion de teoria econdmica, métodos
estadisticos y datos estimara el siguiente modelo, el cual permitira la direccion
y el efecto marginal que ejerce cada variable explicativa sobre la variable
dependiente, asi:

Ventas = fo - f1PE + f2PCi+ B3GPi+ faRe+ fi t=1.2,.., T (13.3)

Donde: V, representa las ventas de libros, PE, el precio promedio al que los
vende la editorial, PC, el precio promedio de la competencia (precio al que
venden otras editoriales), GP, el gasto realizado en publicidad por la editorial
y R, larenta o ingreso promedio de los clientes de la editorial.

La estimacion del modelo de ventas de la editorial proporciona el siguiente
resultado:

Ventas =243,20 — 1,.91PE, +0,127PC+ 0,100GP +0,003R,  (13.4)
(59.8)  (0,49)  (0,33)  (0,006)  (0,003)
R?=92,67%; R>=91,84%

En este modelo, el coeficiente de determinacion indica que el 92,6% de
la variabilidad de la media de las ventas de la editorial son explicadas por
el precio de la editorial (PE), el precio de la competencia (PC), el gasto en
publicidad (GP) y la renta personal (R)); pero aun queda un remanente de
7,3% (100% - 92,7% = 7,3%) de las ventas sin explicacion, lo que supone
que existen otros factores determinantes de las ventas, asi como errores en la
medicion
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13.5 Prueba de hipoétesis del modelo econométrico de ventas de
la editorial.

A través de la prueba de hipotesis Emilio intentara demostrara a su padre
que el valor de los coeficientes que acompanan a las variables incorporadas
en el modelo pueden o no ser relevantes al momento de explicar las ventas. La
significacion estadistica de cada variable se demostrara mediante la ejecucion
de contrates individuales y conjuntos.

Don Pablo sostiene que el precio de los libros es determinante en la
explicacion de las ventas de la editorial, los demdas factores son poco
significativos. De otro lado, Emilio sospecha, que si bien, el precio es una
variable con poder explicativo en las ventas de la editorial, también hay otros
factores explicativos como el precio de la competencia, el gasto en publicidad
(con el cual se identifica mucho) y la renta personal.

Se tratard de resolver esta discusion aplicando algunos contrastes
individuales y conjuntos. Mediante la distribucidon ¢ de Student se concluye
que el precio de la editorial y el gasto en publicidad tienen significancia
estadistica al 5%, mientras que el precio de la competencia y la renta personal
de los clientes, han demostrado no ser significativos a este mismo nivel de
significancia. Parece que Don Pablo ha ganado parcialmente esta discusion al
sostener que el precio de la editorial es la variable que explica las ventas de la
editorial, pero también Emilio resulta vencedor al comprobar que el gasto en
publicidad tiene poder explicativo.

Emiliono se siente derrotado por la postura de su padre. Admite que sibien el
precio de la competencia y la renta personal han demostrado individualmente
no ser estadisticamente significativas, considera que conjuntamente que si
lo son. Para demostrar esto, Emilio efectia un contraste conjunto apoyado
en la tabla de distribuciéon de Snedecor; los resultados confirman que
globalmente las cuatro variables tienen capacidad explicativa sobre las ventas
de la editorial. Padre e hijo, pese a sus diferencias, deciden conservar en el
modelo estimado (13.4), las variables en discusion y continuar con la revision
minuciosa de este modelo.
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A continuacioén, Emilio ante la mirada intrigante de su padre, efectiia un
analisis de residuos grafico y numérico, prueba la inclusion de variables
irrelevantes y la omision de variables relevantes en el modelo, realiza
las pruebas de estabilidad estructural pertinentes, asi como la prueba de
especificacion de la forma funcional del mismo. Al final de cuentas, el
modelo estimado hasta ahora, no adolece de ningin problema importante de
especificacion. Hasta aqui, todo parece ir bien.

13.6 Prediccion.

Don Pablo, aunque siente satisfaccion al saber de qué el modelo (13.4)
super?6 satisfactoriamente las pruebas de diagnostico a las que fue sometido
por Emilio, no deja de pensar en cudl sera la utilidad que tendra este modelo.
Sin vacilacion alguna, le pregunta a su hijo: jHola hijo!, dime ;qué haras con
este modelito que tanta discusion ha provocado?

De inmediato, Emilio responde: jPapa!, usaremos este modelo para predecir
el valor que se espera alcancen las ventas de la editorial en el supuesto de que
las variables explicativas tomen ciertos valores que nosotros podamos fijar y
controlar.

Como Don Pablo estd muy interesado en reducir el gasto en publicidad, en
al menos, el 10%, le pide a Emilio que pronostique las ventas en un escenario
en que la editorial realice un gasto en publicidad de $ 3.016,8 en el primer
semestre de 2019, manteniendo los demas factores constantes. Don Pablo
quiere conocer el valor de las ventas en el primer trimestre de 2019, a partir de
los valores de las variables explicativas correspondientes al cuarto trimestre
de 2018.

X', =1[97,7 113,5 3.016,8 5.712,1]

Emilio procede a reemplazar estos valores en el modelo obtenido, por lo
tanto, la prediccion resulta ser:

?p = 243,20 - 1,91x97,7 + 0,127x113,5 + 0,100x3.016,8 + 0,003x5.712,1 = 388,53
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con un intervalo de:
IC(Yp)(1-a) = [?P t 3eto</2]
IC(Yp)o,0s = [388,53 £ (19,73)(2,030)]

= [348,48 428,58]

Los valores [348,48 428,58] establecen los limites entre los que se espera
que esté el volumen de ventas de la editorial, en el evento de que las variables
explicativas tomen los siguientes valores: PE=97,7; PC=113,5; GP=3.016,8 y
R=5.712,1, al tiempo que el valor central 388,53 (348,48 +428,58/2 =388,53),
constituye la mejor aproximacion puntual al valor que se espera obtener.

Emilio le comenta a su padre, que el valor pronosticado de las ventas de la
editorial en el primer semestre de 2019 sera de $ 388,53, con un disminucion
de los gastos en publicidad del 10% con respecto al cuarto trimestre de 2018
($ 407,0), manteniendo las demas variables constantes. Emilio, ademas
agrega: Como tu solo vives preocupado por el comportamiento de los gastos
de publicidad, debes tener presente que una reduccion del 10% en este tipo
de gastos traera consigo una disminucion en las ventas de libros de 4,54%.
iPapa!, ;acaso, esto es lo que ti quieres?

Don Pablo responde: Pero si disminuimos el 10% en el gasto en publicidad
nos ahorraremos un montén de dinero, asi caigan las ventas en 4,54%. ;Creo
que esta podria ser una buena decision!

Emilio replica: Otra vez, veo que cometes ligerezas en tu analisis financiero.
El 10% de ahorro en publicidad equivale a $ 0,34 millones, mientras que una
caida de 4,54% en las ventas generara una disminucion de $ 18,5 millones
en nuestros beneficios brutos. Ahora, ;si entiendes la importancia de un buen
modelo econométrico para la toma de decisiones empresariales?

Don Pablo y Emilio caen en cuenta que en el modelo de ventas de la editorial
se les ha pasado por alto el fendmeno del incremento que experimentan las
ventas en el periodo vacacional (julio a septiembre). Dicho fendmeno puede
asociarse a que en la época veraniega los clientes disponen de mas tiempo
libre para la lectura.
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Para comprobar esta hipotesis Emilio especifica el siguiente modelo:

V.=B,+ B L +u (13.5)

Donde: Vt = Ventas de la editorial y L, = Ntumero de horas semanales de lectura

Emilio mediante MCO estima este nuevo modelo, obteniendo los siguientes
resultados:

Ventas =332.943 + 47,1971t (13.6)
(11,08)  (22,16)

R?=10,67%; Rz =8,31%

Con la prueba de hipdtesis a un nivel de significacion estadistica de 5%,
se concluye que existe un diferencial significativo en las ventas de la editorial
cuando es verano con respecto al resto del afio.

En el modelo se incluye el efecto estacional a través de la variable LG,
evitando asi sesgar las estimaciones y obteniendo al mismo tiempo una
estimacion precisa de los coeficientes, por lo tanto, el resultado obtenido es:

Ventas = 233,204 — 1,821PEc+ 0,194PC; + 0,096GP; + 0,003R: + 0,0049LGP;  (13.7)
(57,11)  (047)  (031)  (0,006)  (0,003) (0,002)

R?=93,55%; R*=92,60%; Zfi’=10.099,25

Para evitar mas dudas de su padre, Emilio aplica al modelo obtenido, las
pruebas disponibles para la deteccion de problemas de heteroscedasticidad y
autocorrelacion. Dichas pruebas confirman que el modelo no adolece de tales
problemas que pueden poner en tela de juicio la eficiencia de los estimadores,
y por ende, su capacidad explicativa y predictiva.
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Aunque Don Pablo reconoce que el modelo estimado por Emilio cada
vez ha adquirido mas solidez y capacidad explicativa, ain le preocupa algo.
Recuerda las palabras de su padre, quien solia decir que “las ventas de la
editorial en el siguiente trimestre tenian mucho que ver con lo que hubiera
pasado en el trimestre anterior”’; aunque nunca supo a qué podria atribuirse
ese efecto, pero aseguraba que si en un trimestre se vendia mucho, al trimestre
siguiente, las ventas se incrementaban en algo mas y viceversa.

Emilio para comprobar que tan cierto puede ser este efecto, en el modelo
de ventas de la editorial introduce como variable explicativa, las ventas
retardadas un periodo (V ), obteniendo asi, el modelo final.

Don Pablo expresa su alegria por el logro obtenido. Se resiste a creer
que al final de cuentas, el modelito como lo llama ¢l, haya dado respuesta
a cada uno de los interrogantes expresados en su debido momento por cada
uno de los dos. Ahora ¢l entiende que las sucesivas discusiones, el tiempo y
el esfuerzo invertidos valieron la pena. La editorial cuenta con un modelo
robusto que explica y predice las ventas y permitira tomar mejores decisiones
comerciales.

Ventas = 259,428 — 2,149PE; + 0,098GP; + 0,0044LGP; + 0,091Ve.y  (13.8)
(44,64)  (0,40)  (0,006) (0,002)  (0,047)

R2=9367%; R*=92,92%
13.7 Uso del modelo para fines de control o de politica.

Como exigencia final, Don Pablo le pide a Emilio que simule un aspecto
que siempre le ha inquietado: Si la editorial fijard como meta para el primer
trimestre de 2019, incrementar sus ventas (V) en 10% ($407,0 x 1,10 =
$447,7), manteniendo constante el gasto en publicidad, considerando que el
primer trimestre de 2019 no periodo vacacional, por consiguiente, LGP=0 y
Vt-1=%$407,0 (ventas retardadas un periodo, es decir, las ventas
correspondientes al cuarto trimestre de 2018). (Cual debe ser el precio
promedio de los libros para obtener ventas por valor de $447,7 en el primer
trimestre de 2019?
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Emilio procede a despejar la incognita de interés de su padre, asi:

Ventas = 259,428 — 2,149PE_+ 0,098GP, + 0,0044LGP _+ 0,091V,
47,7 =259,428 —2,149PEt + 0,008(3.352) + 0,0044(0) + 0,091(407,0)
447,7 = 259,428 — 2,149Pet + 328,5 + 0 + 37,04
447,7 - 259,428 — 328,5 — 0 — 37,04 = -2,149PE,

82,5 = 2,149PE,

—-177,26
-2,149

PE:= =$ 82,5 miles

Emilio responde a su padre: jMira papa!, si tu intencién es incrementar
las ventas de la editorial en el primer trimestre de 2019 en un 10%, deberas
reducir el precio promedio de los libros en un 15,6% en el mismo periodo,
manteniendo las demés variables constantes.

Emilio también invita a su padre a simular otra situacién que le parece
interesante: ;jcudl debe ser el gasto en publicidad, si la editorial pretende
obtener ventas por valor de $ 447,7 millones en el primer trimestre de 2019?

La incognita es el gasto en publicidad (GP)), por lo tanto:

Ventas = 259,428 — 2,149PE, + 0,098GP + 0,0044LGP_+ 0,091V
447,7=259,428 — 2,149(97,7) + 0,098 GP, +0,0044(0) + 0,091(407,0)
447,7 = 259,428 —210,0 + 0,098GP + 0 + 37,04
447,7 - 259,428 +210,0 — 37,04 = 0,098GP,
361,19 = 0,098GP,

36119 _ ¢ 3.685,6 miles
0,098

GP:=

Si la editorial quiere vender $ 447,7 millones en el primer trimestre de
2019, debera gastar en publicidad $ 3.685,6 miles en el mismo trimestre,
manteniendo fijas las demés variables. Si Don Pablo se propone incrementar
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las ventas de la editorial en el primer trimestre de 2019 en un 10%, debera
también aumentar el gasto en publicidad en un 10% en el mismo periodo.

Emilio complementa su intervencion diciendo: jQuerido papa!, estos
pequefios ejercicios nos permiten concluir que a partir del modelo final de
ventas de la editorial, podriamos simular diferentes situaciones, por ejemplo,
determinar el valor del gasto en publicidad en el tercer trimestre de 2019,
conociendo de antemano, que en el periodo vacacional las ventas se elevan
por efecto del incremento de las horas de lectura de los clientes de la editorial,
en especial, en el grupo de mujeres con estudios universitarios.

Don Pablo cierra esta discusion reconociendo que el modelito final le
sorprende aun mas. En verdad, este modelito nos serd muy util para la futura
toma de nuestras decisiones empresariales. Solo nos resta estar atentos a los
cambios que surjan en el desempefio de la editorial para calibrarlo, actualizarlo
y probar su poderio explicativo y predictivo.



Capitulo 14

LIMITACIONES DE LA ECONOMETRIA

Como ha podido apreciarse a lo largo de este texto, la econometria es la
combinacion de teoria econdmica, métodos estadisticos y datos empiricos
en el andlisis econdmico moderno. Muchos estudiosos de la econometria
concuerdan que esta disciplina se concibid como un intento sistematico y
cuantitativo de otorgar mayor caracter cientifico a la ciencia econdmica
con el proposito de acercarla mas a las ciencias puras, es decir, a las
ciencias naturales como la fisica, la quimica, la biologia, la astronomia, la
paleontologia y la geologia, que se apoyan en el razonamiento logico y en
el método experimental de las ciencias formales como la matematica y la
logica. Desde esta perspectiva, parece ser que la ciencia econdmica es muy
atrevida en pretender parecerse a las ciencias formales; precisamente, esto es
lo que busca al usar el instrumental matematico y estadistico en el estudio de
la conducta humana.

Ekelund y Hébert (2005) afirman que, “el principal argumento para la
continua formalizacion (es decir, matematizacién) de la economia es que
la disciplina no puede llegar a ser verdaderamente cientifica hasta que no
sea lo rigurosa y completa que debe ser una ciencia; en otras palabras, hasta
que sus proposiciones fundamentales hayan sido contrastadas y probadas. La
teoria sin verificacion (o potencial verificacion) tiene una utilidad limitada.
Los hechos, sin una teoria forjada en la l6gica de las matematicas, carecen
de significado. Por lo tanto, los economistas de la corriente principal
argumentan que un mayor respeto por la economia, como disciplina cientifica
e independiente, solo se conseguird por medio de la constante aplicacion de
rigurosos instrumentos matematicos y estadisticos” (p.643).
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Continuando con estos autores, el moderno campo de la economia empirica,
o econometria, hablando en términos generales, consiste en la aplicacion de
métodos matematicos y estadisticos a los datos economicos, a fin de verificar y
mejorar lateoriaecondmica. Suobjeto es explicary predecir el comportamiento
economico en el contexto de la teoria. Dentro de los limites de la inferencia
estadistica, la econometria intenta contrastar la teoria econdémica utilizando
los datos histéricos y prever los acontecimientos econémicos utilizando una
combinacion de teoria econdmica y datos econdémicos.

Los métodos econométricos son fuertemente criticados por la corriente
econdmica heterodoxa, en particular, la causalidad como soporte basico.
Segun Lorente (2018:23), la causalidad afirma que un evento genera o
produce al otro, enunciado que va mas alla de una simple asociacion o de una
correlacion estadistica, y que permite integrar la relacion funcional dentro
de un esquema mas general y de tipo explicativo, es decir, en una teoria que
podria sefialar limites de validez para esa relacion funcional, o sugerir nuevas
variables y relaciones que enriquezcan la explicacion o, en ciertos casos,
descubrir alguna inconsistencia que obligue a revisar todos los supuestos
fundamentales.

A continuacidén en términos jocosos, citaremos algunas criticas sobre
la econometria de labios de verdaderos expertos en esta disciplina. Para
Cuthberston et al, (1992), la econometria aplicada no puede concebirse de
manera mecanica: necesita comprension, intuicion y habilidades. Para Hendry
(1995:68) (...) por lo general atravesamos puentes sin preocuparnos por la
solidez de su construccion, pues tenemos la certeza razonable de que alguien
verificd con rigor los principios y practicas de la ingenieria. Los economistas
deben hacer esta verificacion con los modelos, o al menos anexar la siguiente
advertencia a su modelo: “no nos hacemos responsables si al emplearse se
provoca un colapso”; y finalmente, Kennedy (1992:82), considera que la
busqueda de la “verdad” por parte de los economistas a lo largo de los afios ha
dado origen al punto de vista segun el cual los economistas son personas que
buscan en un cuarto oscuro un gato negro que no existe; a los econometristas
por lo general se les acusa de haberlo encontrado”.
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Parafraseando a Ekelund y Hébert (2005), algunos criticos mantienen
serias reservas sobre esta opinion. Argumentan que la naturaleza de la ciencia
social, de la que la economia es una parte, hace imposible la formulacion y
verificacion exactas. Algunos de los problemas centrales de la econometria
contemporanea se refieren a las formalizaciones inexactas o incompletas de
la teoria econdmica y a diversas insuficiencias de las muestras de datos y de
los errores aleatorios, inherentes a la medicion de las variables. Hablando en
general, las técnicas econométricas modernas son mas apropiadas cuando las
muestras de datos son grandes; con todo, en muchos casos, no existen grandes
muestras de datos. Asi pues, la cantidad y calidad de los datos economicos son
a menudo insuficientes para la tarea que debe desarrollarse. En contraste con
las condiciones que se dan en las ciencias fisicas y naturales, la recogida de
la mayoria de datos econdmicos no esta determinada o disefiada de antemano
para satisfacer contrastaciones de la teoria econdmica.

Laeconomia esuna ciencia social que estudia el comportamiento o conducta
de los agentes econdmicos (hogares, empresas y gobierno). La escuela
neoclésica considera que estos agentes son racionales y optimizadores, que
toman decisiones econdmicas ancladas en la maximizacion de sus intereses
y objetivos, esto no siempre resulta ser cierto. Los agentes econdomicos
interactian en ambientes de alta incertidumbre guiados por expectativas
cambiantes y por pasiones, muchas veces. Para Ariely (2008), la irracionalidad
también puede ser una fuente importante de aprendizaje en la toma de
decisiones. Este autor no defiende que seamos esencialmente racionales
sino que somos previsiblemente irracionales, es decir, somos constantes en
nuestra irracionalidad o sistematicamente irracionales. Sus experimentos le
han permitido concluir que vivimos en dos mundos: uno regido por normas
sociales y otro por normas mercantiles. Cuando nos comportamos con
normas sociales solemos ser generosos y solidarios; cuando lo hacemos por
las mercantiles, nos volvemos autdnomos y egoistas.

La conducta econdmica no se comporta de manera lineal y de forma
predecible. La irracionalidad economica es lo que mejor caracteriza a los
agentes economicos. Si la conducta economica es mas irracional que racional,
los datos que se recojan del comportamiento humano no son experimentales,
por ende, estdn sujetos a error y se constituyen en aproximaciones de los
fenémenos econdmicos.
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La econometria, si bien establece relaciones estadisticas entre variables
a través de contrastes de significancia estadistica como los estudiados en
el capitulo 4 para rechazar o no la hipodtesis nula, muchas veces es incapaz
de establecer relaciones practicas entre dichas variables. La significacion
estadistica no siempre puede interpretarse como significacion practica o
significacion absolutamente econdmica.

Se cuestiona con bastante frecuencia la poca confiabilidad de los datos
economicos. Estos no se derivan de experimentos controlados, sino que
corresponde a datos observacionales aproximados del comportamiento
humano, basados en alguna medida, en percepciones; por consiguiente, si
los datos adolecen de deficiencias en su obtencion y la teoria econdmica no
es totalmente firme, no es justo que los métodos estadisticos (si es que en
verdad, son perfectos) asuman toda la responsabilidad en la explicacion de
los fendmenos econdmicos.

La econometria pretende explicar el presente y pronosticar el futuro a par-
tir de datos del pasado. La econometria da cuenta de su capacidad explicativa
y predictiva en un rango de datos historicos (cuando se trabaja con series
temporales) previamente definido por el investigador. Si este rango se modi-
fica, también se alteraran los coeficientes de la regresion. Esto conduce a que
los pronosticos realizados por la econometria sean de corto plazo y que los
modelos estén en constante verificacion, actualizacion y re-especificacion.

En una entrevista publicada en The Economic Journal (mises.org),
en 1939, John Keynes criticd el trabajo econométrico realizado por Jan
Tinbergen - Premio Nobel de Economia 1969, argumentando que: a) la
economia no es homogénea a lo largo del tiempo, lo que equivale a decir que
los factores ignorados (nos referimos a las variables contenidas en el término
de perturbacion) en la modelacion econométrica tienen que permanecer
constantes, de forma que no alteren los descubrimientos empiricos; b) No todos
los factores relevantes (factores politicos, sociales y psicoldgicos, incluyendo
cosas como politicas publicas, el progreso de la invencion y el estado de
las expectativas) para explicar un fendmeno econdémico no tienen que ser
cuantificables y medibles estadisticamente; c) las variables explicativas en un
modelo no siempre son independientes (ausencia de multicolinealidad), sino
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son independientes se corre el riesgo de obtener correlaciones espurias; y d)
no siempre existe linealidad entre las variables, aun cuando la econometria
ha desarrollado técnicas para transformar variables, y de este modo, linealizar
ecuaciones, este procedimiento corre el riesgo de falsar teorias; en otras
palabras, “torturar los datos para ajustar la realidad a una teoria pre-existente,
convirtiendo a la econometria en una técnica de abuso y manipulacion”.

Las anteriores consideradas no suponen en ningiin momento que la
econometria carezca de validez teodrica y aplicada, sino mas bien, que los
modelos econométricos son limitados por la misma naturaleza social de la
economia. Ahora, escuchemos las opiniones de los protagonistas de ésta
didactica y divertida historieta.

Don Pablo: Si en el proceso de construccion del modelo econométrico de
las ventas de la editorial se pudo constatar, el poderio de la econometria para
explicar y predecir fendémenos econdmicos cotidianos; no entiendo, ;doénde
estriban las debilidades de esta disciplina?

Emilio: jPapa!, ti recuerdas que cuando estimamos el modelo de ventas
de la editorial, hablamos de los parametros o coeficientes de la pendiente que
acompanan las variables explicativas, ;si lo recuerdas? Asi pues, viene la
primera limitacion. Dichos coeficientes son solo una estimacion de la relacion
causa-efecto que se teoriza. Dicho de otra forma, el investigador que emplee
esta técnica no puede estar nunca enteramente seguro de que los coeficientes
reflejen la relacion verdadera. Solo puede confiar en que la estimacion sea
correcta dentro de determinados intervalos probabilisticos, es decir, un
intervalo de confianza de un 5% significa que la técnica proporcionara la
respuesta correcta el 95% de las veces. Las técnicas de regresion son incapaces
de proporcionar una prueba concluyente de las hipdtesis seleccionadas; no
podemos estar nunca completamente seguros de que un estimador capta las
auténticas relaciones. No obstante, la econometria puede desarrollar técnicas
estadisticas que aumentan la confianza en las estimaciones.

Don Pablo: Estos argumentos esbozados por criticos de las imperfecciones
y limitaciones de la econometria, ;estarian sefialando que no se debe utilizar
esta disciplina en el analisis economico?
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Emilio: Nunca pretendi decir esto. El desarrollo de la econometria le
ha permitido a la ciencia econdmica explicar fenomenos que hubiese sido
imposible comprenderlo sin la existencia de las técnicas econométricas hoy
disponibles. Porejemplo, hoy las autoridades econdmicas y los bancos centrales
de los paises pueden tomar mejores decisiones de politica econdmica gracias a
los modelos macroeconométricos disponibles; igualmente, nosotros podemos
programar metas mas ambiciosas de ventas de la editorial, manipulando
variables clave como el precio de los libros y el gasto en publicidad.

Don Pablo: Pero al fin, ;jes recomendable o no utilizar las técnicas
econométricas disponibles?

Emilio: Por supuesto que si. El uso de la econometria en los estudios
empiricos permite explicar fendmenos econdémicos y generar conocimiento
valioso. Solo considero oportuno, que en su uso, se tengan en cuenta sus
limitaciones y la naturaleza misma de la economia como ciencia social.

Don Pablo: He escuchado que la econometria ha tenido un desarrollo
vertiginoso desde comienzos del siglo XX. ;Este desarrollo aumenta el
poderio de las técnicas econométricas?

Emilio: Ekelund y Hébert (2005), sostienen que aunque una teoria
inadecuada y unos datos incompletos no son razones suficientes en si mismas
para rechazar los métodos cuantitativos, algunos criticos argumentan que los
costos de disefio y recogida necesarios para asegurar una calidad elevada de
los datos son prohibitivos. El trabajo incesante de expertos en esta disciplina
esta conduciendo a mejorar los métodos de estimacion y de contrastacion de
hipotesis, y las agencias gubernamentales y organizaciones privadas estan
preocupadas por producir bases de datos confiables y actualizados para el
ejercicio empirico. En este orden de ideas, es recomendable que el economista
y el profesional de las ciencias sociales disponga de un arsenal de técnicas
y métodos cuantitativos y cualitativos que bajo una combinacion sabia, le
permitan encontrar respuestas a problemas existentes. Debe recordarse que la
economia incorpora proposiciones normativas y positivas.

Don Pablo: jYa logré captar el mensaje! El uso de la econometria es
valioso para el trabajo empirico y la investigacién econdmica, pero hay que
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comprender sus limitaciones y deficiencias en el campo cientifico, por lo
tanto, hay que actuar con cautela y buen juicio. Si estuviésemos trabajando
en fisica, en quimica o en astronomia, jcréeme papa!, que las cosas serian
completamente diferentes.

Emilio: jPapa!, veo que asimilaste magistralmente el mensaje. Pese a
sus criticas y limitaciones, la economia para muchos, es la ciencia mas dura
entre las blandas. Precisamente, la econometria, les ha dado el caracter de
cientificidad, y que afios tras afio, la Real Academia de las Ciencias de Suecia
galardone con el Premio del Banco de Suecia en Ciencias Econdémicas en
memoria de Alfred Nobel a destacados cientificos sociales.

Don Pablo: De este modo, damos por terminada nuestra discusion. Sin
pretenderlo, a lo largo de este interesante ejercicio hemos puesto a prueba
nuestras hipotesis y a través de instrumentos econométricos de facil
apropiacion, especialmente con el uso de software, se han generado respuestas
y conclusiones para mejorar el proceso de toma de decisiones comerciales.
Si no hubiésemos emprendido esta tarea, de seguro, continuariamos tomando
decisiones a ciegas basadas en la intuicion. ;No te parece?

Emilio: Como la economia es cambiante, s6lo nos resta mantener en alerta
nuestro modelo. Este aprendizaje nos servira para construir otros modelos de
interés para la editorial, en procura de que este negocio pueda sostenerse en
un mercado turbulento.

Don Pablo y Emilio: Ahora, comprendemos la importancia de los métodos
cuantitativos en la gestion de negocios. En adelante, nos comprometemos
a utilizarlos de manera responsable. Enseguida, estos dos pintorescos
personajes se felicitan y abrazan por este aporte realizado a la disciplina de la
econometria y por el gran legado que dejan a los estudiosos y usuarios de esta
disciplina. jColorin colorado...!
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ANEXOS

Anexos: Bases de datos en medio magnético (formatos Excel y EViews)

Tab1. Ventas de la editorial (modelo univariado).

Tab2. Ventas de la editorial (modelo multivariado).

Tab3. Efecto estacional en las ventas.

Tab4. Horas semanales dedicadas a la lectura.

Tab5. Modelo multivariado con horas dedicadas a la lectura.

Tab6. Modelo multivariado con gasto en publicidad en época de verano.
Tab7. Modelo de lectura con variables cualitativas y cuantitativas_1.
Tab8. Modelo de lectura con variables cualitativas y cuantitativas 2.

Tab9. Modelo de lectura con variables cualitativas y cuantitativas_3.



Este libro es un complemento a los excelentes manuales de
econometria y de economia aplicada disponibles en las librerias
en el mundo que sirven de soporte para la ensefianza-aprendizaje
de la econometria, la cual forma parte de los planes de estudio
de pregrado y posgrado en economia y en otras ciencias sociales.
El propdsito de esta obra es que el estudiante logre vencer
el miedo cuando se enfrenta al estudio de esta disciplina y de
servir de guia para el aprendizaje de algunos de sus aspectos
fundamentales, considerando que la econometria es esencial en
la investigacion empirica moderna y en el ejercicio profesional
del economista. Este objetivo académico se pretende lograr
mediante el desarrollo de una historieta divertida que narra un
hecho econémico cotidiano en la economia de mercado, cuyos
interrogantes son resueltos por los personajes que participan
en ella, de manera secuencial y didactica mediante el analisis
economeétrico. La pretension del autor es que los estudiantes y
otras personas interesadas en el estudio de este complejo tema,
puedan comprender de manera facil y amena, el instrumental
basico de que dispone la econometria para el analisis econdmico
aplicado.
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