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Conceptos basicos

Definiciones

Econometria - es una disciplina de las ciencias sociales que
tiene como objetivo cuantificar las relaciones entre agentes
econdémicos, contrastar teorias econémicas y evaluar e im-
plementar politicas publicas y privadas.

Modelo econométrico - es una representacion simplifi-
cada de la realidad para explicar fenémenos econémicos.
Ceteris paribus - si todos los demas factores relevantes
permanecen constantes.

Tipos de datos

Seccién cruzada - datos recogidos en un momento dado
en el tiempo, una foto estatica. El orden no importa.
Series temporales - observacién de una/muchas vari-
able/s durante un periodo de tiempo. El orden si importa.
Datos de panel - consiste una una serie temporal por cada
observaciéon de una seccién cruzada.

Secciones transversales agrupadas - combina secciones
cruzadas de diferentes periodos temporales.

Fases de un modelo econométrico
1. Especificacién. 3. Validacién.
2. Estimacién. 4. Utilizacién.

Analisis de regresion

Estudiar y predecir el valor medio de una variable (depen-
diente, y) respecto a unos valores fijos de otras variables
(variables independientes, 2’s). En econometria es comin
usar Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) para andlisis
de regresién.

Anailisis de correlacién

El anélisis de correlacién no distingue entre variables de-
pendientes e independientes.

e La correlacién simple mide el grado de asociacion lineal

entre dos variables.
p = Cov(@y) _ i (2 —7)-(yi—7))
Tz Ty VX (@i—E)2 3 (yi—)?
e La correlacién parcial mide el grado de de asociacién lin-
eal entre dos variables controlando una tercera.

Supuestos y propiedades

Supuestos del modelo econométrico
Bajo estos supuestos, el estimador de MCO presentara bue-
nas propiedades. Supuestos Gauss-Markov:
1. Linealidad en pardmetros (y dependencia débil en
series temporales). y debe ser una funcién lineal de §’s.
2. Muestreo aleatorio. La muestra de la poblacién se ha
tomado de forma aleatoria. (Sélo seccién cruzada)
3. No colinealidad perfecta.
e No hay variables independientes que sean constantes:
Var(z;) #0, Vj=1,... k.
e No hay una relacién lineal exacta entre variables in-
dependientes.
4. Media condicional cero y correlacion cero.

a. No hay errores sistemdticos: E(u | z1,...,25) =
E(u) = 0 — exogeneidad fuerte (a implica b).

b. No hay wvariables relevantes fuera del modelo:
Cov(z;,u) = 0, Vj = 1,...,k — exogeneidad
débil.

5. Homocedasticidad. La variabilidad de los residuos es

igual para todos los niveles de z:

Var(u | x1,...,71) = 02

6. No autocorrelacién. Los residuos no contienen infor-
macién sobre otros residuos:

Corr(ug, us | 1,...,x,) =0, Vt # s.

7. Normalidad. Los residuos son independientes e

idénticamente distribuidos: u ~ N(0,02)

8. Tamano de datos. El ntmero de observaciones
disponibles debe ser mayor a (k + 1) pardmetros a esti-
mar. (Ya satisfecho bajo situaciones asintéticas)

Propiedades asintéticas de MCO

Bajo los supuestos del modelo econométrico y el Teorema

Central del Limite (TCL):

e De 1 a4a: MCO es insesgado. E(3;) = 3,

e De 1 a4: MCO es consistente. plim(ﬁj) = B; (a4b sin
4a, exogeneidad débil, insesgado y consistente).

e De 1 a5: normalidad asintética de MCO (entonces, 7
es necesariamente satisfecho): u ~ N(0,02)

e De 1 a 6: estimador insesgado de o2. E(62) = o2

e De1la6: MCO es MELI (Mejor Estimador Lineal Inses-
gado, BLUE en inglés) ¢ eficiente.

e De 1 a7: contrastes de hipétesis e intervalos de confianza
son fiables.

Minimos Cuadrados Ordinarios

Objetivo - minimizar Suma de Resid. Cuadrados (SRC):
min Y ., 42, donde 4; = y; — G

Modelo de regresién simple

Y Ecuacion:
yi = Bo + iz +u;
Estimacion: . R
Ui = Bo + Prx;
donde:
Bo = %*(51?
_ Cov(y,z
50 ﬁl ~  Var(z)

T

Modelo de regresién miultiple

Y Ecuacién:
Yi = Bo + Brwr + -+ Berr +uy
Estimacjén: R R
Ui = Bo + Prz1i + - + Brxri
doncje: . X
Bo=9— 1Ty — - — BrTk
5. _ Cov(y,resid x;)
BJ ~ Var(resid z;)

Matriz: 8 = (XTX)"1(XTy)

Interpretacién de coeficientes
Modelo Depend. Independ. Interpretacién (5,
Nivel-nivel Y T Ay = 1Az
Nivel-log Yy log(z) Ay = (81/100)(%Ax)
Log-nivel log(y) x %Ay ~ (10061) Az
Log-log log(y) log(x) %Ay =~ 1 (%Ax)
Cuadrético Yy x + 22 Ay = (81 + 2B27)Ax

Medidas de error
Suma de Resid. Cuad.: SRC=>"" a4 => " (vi — ¥i)
Suma Explicada de Cuadrados: SEC =" (4 —)°
Suma Tot. de Cuad.: STC =SEC+SRC =>"" | (y; — 7)

2

[ V)

Error Estandar de la Regresién: Ou = nif;?l
Error Esténdar de los (s: ee(f) = /62 - (XTX)1
o (yi—94)?

Raiz del Error Cuadratico Medio: RECM = -
Error Medio Absoluto: EMA = Limlyi—dil

Porcentaje Medio de Error: PME = M -100
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R-cuadrado

Es una medida de la bondad del ajuste, como la regresién

se ajusta a los datos:

R? =556 =1- 56

e Mide el porcentaje de variacién en y que es lineal-
mente explicado por variaciones de las z’s.

e Toma valores entre 0 (no hay explicacién lineal de las
variaciones de y) y 1 (explicacién total de las variaciones
de y).

Cuando el ntimero de regresores incrementa, el valor del

R~cuadrado también lo hace, independientemente de si las

nuevas variables son relevantes o no. Para resolver este

problema, existe un R-cuadrado ajustado por grados de

libertad (o R-cuadrado corregido):

B2 _ n—1_SRC _
R —l_n—k—1'STc—1_n—

—2
Para muestras grandes: R =~ R?

SEC

n—1

k=1~ (1- RQ)

Contrastes de hipotesis

Definiciones

Un contraste de hipétesis es una regla disenada para, a par-

tir de una muestra, explicar si existe evidencia para rec-

hazar (o no) una hipétesis sobre uno o més pardmetros
poblacionales.

Elementos de un contraste de hipdtesis:

e Hipdétesis nula (Hp) - es la hipétesis a ser probada.

e Hipdtesis alternativa (H;) - el la hipdtesis que no
puede rechazarse si la hipdtesis nula es rechazada.

e Estadistico de contraste - es una variable aleatoria
cuya distribucién de probabilidad es conocida bajo la
hipétesis nula.

e Nivel de significacién («) - es la probabilidad de rec-
hazar la hipétesis nula siendo cierta (Error Tipo I). Es
elegido por quien conduce el contraste. Usualmente es
0.10, 0.05 6 0.01.

e Valor critico - es el valor contra el cual se compara el
estadistico de contraste para determinar si se rechaza o
no la hipétesis nula. Es el valor frontera entre la regién
de aceptacion y la de rechazo de la hipdtesis nula.

e p-valor - es el nivel de significacion méximo por el cual
la hipétesis nula no puede ser rechazada (Hy).

Regla general: si el p-valor es menor que «, existe evi-

dencia para rechazar la hipétesis nula a ese determinado

a (existe evidencia para aceptar la hipdtesis alternativa).

Contrastes individuales
Prueba si un parametro es significativamente diferente de
un cierto valor, 9.

° H() : Bj = 19
[ ] Hl Zﬂj # %) .
Bajo Hy: t= % ~tnk-1,a/2

Si [t| > |tn—k—1,a/2], existe evidencia para rechazar Hy.
Contraste de significacién individual - prueba si un
pardmetro es significativamente distinto de cero.

[ ] HO : ﬁj =0
e Hi:53; #0 R
Bajo Hy: t= eeféj) ~tp—k—1,0/2

Si [t| > [tn—k—1,a/2|; existe evidencia para rechazar Ho.

Contraste F

Prueba simultdneamente multiples hipdtesis (lineales) so-

bre los pardmetros. Hace uso de un modelo no restringido

y uno restringido:

e Modelo no restringido - es el modelo donde se quiere
probar la hipétesis.

e Modelo restringido - es el modelo donde se ha im-
puesto la hipétesis que se quiere probar.

Entonces, viendo los errores, hay:

e SRCyg - es la SRC del modelo no restringido.

e SRCg - es la SRC del modelo restringido.

Bajo HO: F = SRCSRRES[}icuR . n—éc—l
donde k es el nimero de pardametros del modelo no re-
stringido y ¢ es el niimero de hipétesis lineales a probar.
Si Fyn—k—1 < F, existe evidencia para rechazar Hy.
Contraste de significacion global - prueba si todos los
parametros asociados a x’s son simultaneamente iguales
a cero.
e Hy: b1 =p2=-=0,=0
o Hy:p1#0y/oPa#0...y/0 Br #0
En este caso, podemos simplificar la férmula para el es-
tadistico F'. ,

Bajo Hy: F = i n=k=l

Si Fipn—k—1 < F, existe evidencia para rechazar Hy.

~ Fq,n—k—l

~ Fyn—k-1

Intervalos de confianza

Los intervalos de confianza al nivel de confianza (1 — «), se
pueden calcular:

Bj + tn—k—l,a/Q . ee(Bj)

Variables ficticias

Las variables ficticias (o binarias) son usadas para recoger

informacién cualitativa: sexo, estado civil, pais, etc.

e Toman valor 1 en una categoria dada y O en el resto.

e Se usan para analizar y modelizar cambios estruc-
turales en los pardametros del modelo.

Si una variable cualitativa tiene m categorias, s6lo hay que

incluir (m — 1) variables ficticias en el modelo.

Cambio estructural
El cambio estructural se refiere a los cambios en los valores
de los pardmetros del modelo producidos por el efecto de
diferentes sub-poblaciones. El cambio estructural se puede
incluir en el modelo a través de variables ficticias.
La ubicacién de las variables ficticias (D) es importante:
¢ En la constante (efecto aditivo) - representa la difer-
encia media entre los valores producidos por el cambio
estructural.
y=0o+ 0D+ pix1 +u
¢ En la pendiente (efecto multiplicativo) - representa la
diferencia en el efecto (pendiente) entre los valores pro-
ducidos por el cambio estructural.
y=p0o+pix1 +0D z+u
El contraste de Chow para cambio estructural -
cuando se quiere analizar la existencia de cambio estruc-
tural en todos los parametros del modelo, es una expresién
particular del contraste F, conocido como el contraste de
Chow, donde la hipétesis nula es: Hy: No hay cambio es-
tructural (todos § = 0).

Cambios de escala

Cambios en las unidades de medida de las variables:

e Sobre la variable endégena, y* = y - \ - afecta a todos
los pardmetros del modelo, 87 = 3; - A, Vj=1,....k

e Sobre una variable ex6gena, xj = z; - A - sélo afecta al
parametro ligado a dicha variable exdgena, 37 = ;- A

e Mismo cambio de escala sobre enddgena y exdgena - sélo
afecta al término constante, 85 = Bo - A

Cambios de origen

Cambios en el origen de medida de las variables
(enddgenas o exdgenas), y* = y+ A - s6lo afectan al término
constante del modelo, 85 = 8o + A
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Multicolinealidad

e Multicolinealidad perfecta - hay variables indepen-
dientes que son constantes y/o hay una relacién lineal
exacta entre variables independientes. Es el incumplim-
iento del tercer (3) supuesto del modelo.

e Multicolinealidad aproximada - hay variables inde-
pendientes que son aproximadamente constantes y/o hay
una relacion lineal aproximada entre variables indepen-
dientes. No implica el incumplimiento de algin
supuesto del modelo, pero tiene un efecto en MCO.

Consecuencias
e Multicolinealidad perfecta - el sistema de ecuaciones
de MCO no puede resolverse (infinitas soluciones).
e Multicolinealidad aproximada
— Pequenas variaciones en la muestra producen grandes
variaciones en las estimaciones de MCO.
— La varianza de los estimadores MCO de las x’s que son
colineales incrementa, la inferencia de los parametros
es afectada (intervalo de confianza grande).

Deteccion

e Analisis de correlacidn - buscar altas correlaciones en-
tre variables independientes, |r| > 0.7.

e Factor de Inflacién de la Varianza (FIV o VIF) -
indica el incremento en Var(Bj) debido a la multicolin-
ealidad. R

VIF(3) =

donde RJQ- denota el R-cuadrado de una regresién entre

x; y todas las otras z’s.

— Valores entre 4 y 10 sugieren que es recomendable
analizar en mayor profundidad si pueden existir prob-
lemas de multicolinealidad.

— Valores por encima de 10 indican que existen proble-
mas de multicolinealidad.

Una caracteristica tipica de la multicolinealidad es que los

coeficientes de regresién del modelo no son individualmente

significativos (por las altas varianzas), pero si que son con-
juntamente significativos.

Correccién

e Eliminar una de las variables colineales.

e Realizar analisis factorial(u otra técnica de reduccién de
dimensiones) en las vairables colineales.

e Interpretar los coeficientes con multicolinealidad de man-
era conjunta.

Heterocedasticidad

Los residuos u; de la funcién de regresién poblacional no
tienen una varianza constante o2:

Var(u | z1,...,x) = Var(u) # o2
Es el incumplimiento del quinto (5) supuesto del mod-
elo.

Consecuencias

e Estimadores MCO son insesgados.

e Estimadores MCO son consistentes.

e MCO ya no es eficiente, pero sigue siendo ELI (Esti-
mador Lineal Insesgado).

e La estimaciéon de la varianza de los estimadores es
sesgada: la construccién de intervalos de confianza y
contraste de hipdtesis no son fiables.

Deteccion

e Graficos - bus-
car patrones de
dispersiéon  en
graficos x vs.
u 6 x vs. Y.

e Test formales - White, Bartlett, Breusch-Pagan, etc.
Comunmente, la hipétesis nula: Hy: Homocedasticidad.

Correccién

e Usar MCO con un estimador de la matriz de varianzas-
covarianzas robusto a la heterocedasticidad (HC), por
ejemplo, la propuesta de White.

e Si la estructura de la varianza es conocida, usar Minimos
Cuadrados Ponderados (MCP) o Minimos Cuadrados
Generalizados (MCG):

— Suponiendo que Var(u) = o2 - x;, dividir las variables
del modelo entre la raiz cuadrada de z; y aplicar MCO.

— Suponiendo que Var(u) = o2 - 22, dividir las variables
del modelo entre z; (la rafz cuadrada de x?) y aplicar
MCO.

e Si la estructura de la varianza es desconocida, hacer uso
de Minimos Curadrados Ponderados Factibles (MCPF),
que estima una posible varianza, divide las variables del
modelo entre ella y entonces aplica MCO.

e Nueva especificacién del modelo, por ejemplo, transfor-
macién logaritmica (reduce la varianza).

Autocorrelacion

El residuo de cualquier observacion, u;, estd correlacionado
con el residuo de cualquier otra observacién. Las observa-
ciones no son independientes.

Corr(ug,us | @1, ..., x,) = Corr(ug,us) 0, Vt#s
El contexto “natural” de este fenémeno son las series tem-
porales. Es el incumplimiento del sexto (6) supuesto
del modelo.

Consecuencias

e Estimadores MCO son insesgados.

e Estimadores MCO son consistentes.

¢ MCO ya no es eficiente, pero sigue siendo ELI (Esti-
mador Lineal Insesgado).

e La estimacién de la varianza de los estimadores es
sesgada: la construccién de intervalos de confianza y
contraste de hipdtesis no son fiables.

Deteccion
e Graficos - buscar patrones de dispersion en graficos u;_1
vs. uy 0 hacer uso del correlograma.

Ac.(+)

Ut

Ac.(-)

e Test formales - Durbin-Watson, Breusch-Godfrey, etc.
Comunmente, la hipétesis nula: Hy: No autocorrelacion.

Correccion

e Usar MCO con un estimador de la matriz de varianzas-
covarianzas robusto a la heterocedasticidad y autocor-
relaciéon (HAC), por ejemplo, la propuesta de Newey-

West.

e Usar Minimos Cuadrados Generalizados. Suponiendo

yr = Bo + B1as + ug, con up = pug_q + &¢, donde |p| < 1

y €¢ es ruido blanco.

— Si p es conocido, crear un modelo cuasi-diferenciado
donde u; es ruido blanco y estimarlo por MCO.

— Si p es desconocido, estimarlo -por ejemplo- por el
método de Cochrane-Orcutt, crear un modelo cuasi-
diferenciado donde w; es ruido blanco y estimarlo por
MCO.
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