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Prefacio

A finales del 2012 tuve la iniciativa, propuesta por mi fraterno amigo Deybi
Morales, de escribir algtin tipo de manual o tutorial sobre cémo usar el
programa Econometrics EViews para aplicar regresiones y con ello
econometria.

La propuesta me parecié muy interesante y retro alimentativa ya que a inicios
del mes de mayo de este mismo afio (2012) él y yo habiamos impartido un curso
introductorio de economia computacional en R-project. Al mismo tiempo
fundamos el primer grupo de usuarios R-Nicaragua.

Recuerdo que, entusiasmados, Deybi y yo, compartimos esta propuesta con el
profesor José Morales, actual director del Departamento de Economia de la
Universidad Centroamericana UCA, quien fue nuestro profesor y actualmente
es nuestro amigo. Confieso que la propuesta le parecié genial. En ningtn
momento dudé brindarnos su apoyo.

Aunque lamentablemente he de decir que, el apoyo proporcionado no era el
que debia de ser como para emprender un proyecto como este. Sin embargo, su
apoyo siempre fue muy grande para nosotros.

Recuerdo que para esos dias busqué ayuda por parte de los jesuitas, pero nunca
recibi la atencién ni la ayuda que ameritaba este pequefo proyecto. Al final, me
di por vencido en cuanto a la busqueda de ayuda y algtn tipo de
financiamiento, mds no de mis animos por llevar a cabo la obra y, mas atn,
concluirla.

No obstante, lamento confesar que ante la falta de desinterés por las partes, me
senti muy triste y dejé a medio camino lo que habia iniciado a escribir por un
buen tiempo. Empero, un dia mi fraterno amigo Deybi me llamé y me propuso
continuar la obra y resaltar en ella el potencial de EViews en cuanto a su
lenguaje de programacion.

Y como a dos puyazos no hay toro valiente, ni cuerpo que se resista,
nuevamente cai en la tentacién de continuar con el proyecto, con el Gnico
objetivo de terminarlo.

Fue entonces a mediados del afio 2013 cuando inicie a estudiar los comandos y
el lenguaje de programacion de EViews, y con ello hacer mis apuntes.

Producto de esto es que el presente tutorial esta combinado, de tal manera que
utilizo procedimientos a través de ventanas (GUI) y comandos de
programacion. Pero lo mds importante es que, considero y doy por terminada
esta primera fase del “Proyecto EViews”, a como yo lo llamé en sus inicios.



Ante todo quiero dejar en claro que este tutorial no es del todo completo.
Solamente es una introducciéon al uso y manejo del programa incluyendo
algunas técnicas que pueden facilitar el trabajo del usuario.

Quienes quieran profundizar mds en el tema, con todo respeto, recomiendo
remitirse a los manuales originales de EViews.

Para finalizar, quisiera comentar que el propésito de escribir este tutorial fueron
dos. Primeramente, ante la necesidad de tener un libro de texto especifico
donde se pueda aprender a utilizar una herramienta informaética especializada
de manera accesible a cualquier persona involucrada en este campo de estudios.
Y segundo, demostrar que un alumno, cuando se lo propone, puede més que
un profesor. No quiero que esto se mal interprete. Lo digo en el tono mas
humilde posible.

Jeferson Ruiz Pérez
nicaeda@gmail.com
Febrero 21, 2014.



Prologo

En este tutorial se proporciona un manejo elemental-introductorio a algunas
técnicas econométricas aplicadas en EViews. Apropiado para estudiantes e
investigadores que quieran aprender a manejar una herramienta informética de
buen potencial para el modelado econométrico.

No se requiere saber “programacién”, pues este texto lo que busca es que el
usuario aprenda de una manera muy sencilla los distintos procedimientos,
tanto por ventanas como por comandos.

Este tutorial consta de tres partes. En la primera parte se presenta una
introduccion detallada del entorno EViews, con algunos ejemplos. En la
segunda parte se plantean y resuelven algunos modelos haciendo uso de un
procedimiento combinado, o sea, a través de ventanas y comandos. En la
tercera parte se plantean y resuelven problemas, solamente a través del
lenguaje de programacion. Los datos que se utilizan en este tutorial provienen
de distintas fuentes, principalmente del libro de Gujarati, Banco Central de
Nicaragua (BCN), entre otros. Al final del texto, se presentan las tablas.

También, este tutorial contiene dos apéndices. En el primer apéndice se
presenta el comando de ayuda en EViews y en el segundo se proporcionan las
tablas de los datos que se utilizaron para estimar los modelos.

Por altimo, quiero dejar en claro que este tutorial no es un manual de
econometria o de EViews. Este tutorial es una serie de apuntes que tratan sobre
como usar EViews a un nivel introductorio, a través del planteamiento de
muchos ejercicios, en los cuales se van desarrollando distintos procedimientos
para llegar a un fin.

La mayor recompensa que espero de este esfuerzo es que quienes lo lean, le
sirva de apoyo en sus trabajos. Cualquier error en estos apuntes, es exclusiva
responsabilidad mia y de nadie mas. Cualquier duda o consulta (constructiva)
me la pueden hacer saber a mi direccion de correo electrénico:
nicaeda@gmail.com

Vi


mailto:nicaeda@gmail.com

Partel

Introducciéon a EViews.

1 Introduccion.

1.1 Introduccién al sistema operativo Econometrics EViews.

EViews es un programa de computaciéon especializado en el anélisis
econométrico y ofrece una amplia variedad de herramientas y procedimientos
en un ambiente amigable y sencillo, posee instrucciones que facilitan la
manipulacion de datos, transformacién y creaciéon de variables, generacién de
férmulas algebraicas, realizacion de operaciones con matrices y estimacién de
modelos uniecuacionales y multiecuacionales. EViews ademds ofrece un
poderoso lenguaje de programacion que brinda la posibilidad de programar
practicamente cualquier procedimiento, es por esta misma razén que el usuario
no tiene que esperar por actualizaciones del programa para aplicar las tltimas
técnicas econométricas.

El objeto de trabajo basico de EViews son las series de tiempo, pero sin olvidar
su capacidad de trabajar con series de corte transversal o cruzadas.

EViews utiliza el término “objeto” para recoger todo aquello con lo que se
puede operar y crear. Objetos son por ejemplo una serie, una ecuacién, un
modelo o un coeficiente y, cada objeto tiene distintas perspectivas “views”. Por
ejemplo, una serie puede verse con un gréfico, una hoja de calculo o mediante
sus principales medidas descriptivas.

A continuacion se pasard a revisar las principales ventanas de EViews, aunque
su estudio detallado se realizara a lo largo de los distintos ejercicios resueltos en
este libro.



1.1.1 Iniciar EViews.

Cuando ya tenemos instalado el programa, solamente hacemos doble clic sobre
el icono.

Gréfico 1. Icono de EViews en el escritorio

Y nos muestra su interfaz (Figura 1.1)

1.1.2 El Entorno Eviews

Ya dentro del sistema EViews, nos encontraremos con una pequefa ventana de
presentacion como la que presentamos a continuacion:

Area 1l

Area 2

Area 3

Area 4

48 8l

Figura 1.1. Entorno de trabajo



Esta ventana serd nuestra zona de trabajo donde desarrollaremos todos
nuestros modelos. Y, como podemos observar, esta dividida en cuatro grandes
areas, marcadas respectivamente del 1 al 4, con el siguiente ment:

% Area 1. Menu bdsico de herramientas generales.

En esta primer area podemos acceder a los diferentes ments desplegables que
ya son habituales en las distintas aplicaciones de Windows, acd podremos
ejecutar los distintos comandos genéricos de ficheros (File), edicion (Edit),
manejo de objetos (Objets), desarrollo de procedimientos (Procs), accesos
rdpidos a operaciones basicas (Quick), opciones generales del programa
(Options), gestion de ventanas (Windows), y ayuda en linea (Help), y cuyas
funciones iremos detallando a lo largo de la creacién de nuestros modelos.

% Area 2. Zona de Comandos.

En esta segunda area podremos introducir y ejecutar de forma manual todos los
comandos habilitados en EViews, de forma tal que, conforme vallamos
avanzando en la creacién de nuestros modelos, ejecutaremos las opciones que
vamos a utilizar sin necesidad de ir desplegando secuencialmente las opciones
ofrecidas en las diferentes ventanas de acceso!.

% Area 3. Zona de presentacion de contenidos y resultados.

Esta zona ocupa la mayor parte de la pantalla, es donde se presentan los
contenidos de los distintos ficheros de trabajos activos, asi como los resultados
de las diferentes acciones realizadas sobre los mismos. Aca podran aparecer
tanto ventanas desarrolladas, con todos sus contenidos, como pequefios iconos
que deberan ser maximizados para consultar su contenido.

% Area 4. Barra de presentacion del estado de la aplicacion.

Esta dltima area nos informa sobre el estado actual de la aplicacién activa,
detallando la accién que se esta ejecutando en ese momento (mensaje de
bienvenida) y, cuando ya se tenga en ejecuciéon nuestro primer modelo, se
activara el directorio en ese momento (Path), y la base de datos que se esta
trabajando (BD), por tltimo, el archivo de trabajo (Workfile)?.

! Solicito al lector de este material, favor poner mucha atencion e interés en esta drea ya que nos
facilitara grandemente cualquier tipo de trabajo para la ejecucién y creacién de nuestros
modelos.

2 Queremos hacer mencién que, en dicha area también, nos muestra resultados de algunas
operaciones aritméticas que bien se pueden realizar en la zona de comandos, por ejemplo, si
quisiéramos conocer la media de alguna variable escribimos el comando: =@mean(varX1),
seguido de enter y, donde ahora vemos que dice “bienvenido” en inglés, nos aparece el valor de
la media de la variable X. Veremos un ejemplo sencillo mas adelante.



Workfile (el Fichero de Trabajo).

En el lenguaje béasico de EViews, los elementos de informaciéon se llaman
“ficheros de trabajos” Workfiles, que estin compuesto por una serie de
elementos que denominamos objetos. La forma de acceder a los Workfiles es
como la mayoria de los programas, o sea, creando uno nuevo o, recuperando
del disco un archivo previamente almacenado.

Ambas opciones, crear (New) o abrir (Open) un fichero de trabajo se realizan
desde el ment principal al desplegar la ventana File3.

Por ejemplo, si optamos por crear un nuevo fichero de trabajo, ejecutamos el
siguiente comando:

create new worfile
Se nos presenta una ventana de seleccién (Fig. 1.2) donde deberemos indicar las
caracteristicas generales del fichero, es decir, la frecuencia, tipo de datos a

incorporar, y el rango, o periodo méximo a analizar.

Workfile Create

Workfile structure bype Date specification

Dated - reqular frequency IR EEyY
Irregular Daked and Panel Epdiiatey l:l

workfiles may be made from

Unstructured workfiles by later

specifying date andfor other

identifier series, Mamnes (optional)

WeF

[ Ok, ] [ Cancel ] Page:l:l

Figura 1.2. Frecuencia de los datos.

En este caso vamos a desplegar la pestafia de frecuencia de datos:

Workfile Create

Warkfile structure bype Date specification
Dated - regular frequency
Balanced Panel End date: I:I
workfiles may be made from
Unstruckured workfiles by |ater
specifying date andfor other
identifier series, Marnes (opkional)
i
I oK ] ’ Cancel ] €

Figura 1.3. Seleccién de frecuencia.

3 Te informo, querido lector que, esta opcién también, se puede ejecutar escribiendo un
comando en el drea 2 que, quiza, te resulte mas cémodo y rapido de ejecutar, pero esto lo
veremos en las proximas pédginas de este material.



Seleccionamos la primera opcién y:

Workfile Create E|

Workfile structure type Data range

| Unstructured | Undated % | Observations:

Irreqular Dated and Panel

wotkfiles may be made From

Unstructured workfiles by later

specifying date andfor other

identifier series, Mames {optional)

W

[ ]
[ Ok l [ Cancel l Page:l:l

Figura 1.4. Datos longitudinales.

Luego escribimos la longitud de los datos, en este caso 154

El tipo de datos a incorporar podra ser, tal como se muestra en la Tabla 1.1
adyacente, anual, semestral, trimestral, mensual, semanal, diario (con semanas
de cinco dias), diario (con semanas de 7 dias), o atemporal (irregular),
seleccionandose la opciéon deseada sin mas que marcar el tipo adecuado.

La amplitud maxima a considerar, rango, se define con el primer y el dltimo
dato a tener en cuenta, escribiéndolos respectivamente en los dos espacios
disponibles®.

Los formatos en los que deben incluirse las distintas fechas de inicio (Start date)
y final del rango (End date), son los que se presentan en la tabla 1.1

Tabla 1.1. Frecuencia de datos

Tipo de datos Formato de fecha Ejempla

Amial aaaa Inicio en 1980: 1980

Semestral aaaa:s Inicio en el ler semestre de 1980: 1980:1

Trimestral aaaa:q Inicio en el ler timestre de 1980: 1980:1

Mensual aaaa:mm Inicio en Enero de 1980: 1980:01

Semanal Inicio el 1 de Julio de 1980: 07:01:1980

Diario (5 dias) mm:dd:aaaa

Diario (7 dias)

Atemporal u Si se selecciona esta opcion habimalmente
la primera observacion es el 1 y solo habria
que indicar el nimero maximo de observa-
ciones.

4 Recuerde que este, solamente es un ejemplo introductorio.

5Se trabaja con este tipo de series cuando nuestros dantos son en Panel que, el ntimero de
observaciones ven del 1 al infinito.



Una vez seleccionado el tipo de datos y el rango deseado, se pulsa el botén de
aceptar OK, y nos aparecera en el drea 3 de presentacion de contenidos, una
nueva ventana cuyo contenido es, precisamente, el nuevo Workfile creado, que
aparece denominado genéricamente como Untitled, conteniendo tinicamente
dos elementos, que seran, respectivamente un vector de coeficientes genéricos,
denominado como C, y una serie genérica de residuos RESID, que no tendra
ningtn valor asignado. A partir de este Workfile genérico ya estaremos en
condiciones de empezar a crear nuevos elementos (objetos).

Otra manera ttil y muy importante de empezar a generar series en EViews es a
través del comando®:

wicreate(options) frequency start_date end_date [num_cross_sections]
wfcreate(options) u num_observations

Como puede comprobarse en la imagen que aparece a continuaciéon (Figura
1.5), la nueva ventana de workfile, tiene a su vez una barra de mena propia, con
una serie de opciones que iremos viendo en los sucesivos apartados. Un espacio
de caracteristicas del workfile, donde aparecen el rango maximo (Range) y el
periodo muestral activo (Sample), junto con el filtro de objetos a mostrar, si lo
hubiere (Filter), y la ecuacion activa en cada momento (Default eq).

Figura 1.5. Workfile.

Tal como deciamos, la otra forma alternativa de activar un workfile es
seleccionar un archivo previamente almacenado en el disco y que seran, por
defecto, aquellos que presenten la extension (*.wfl). Para realizar esta opcion
bastara con elegir en el ment de fichero (File), la alternativa de abrir (Open),
archivo de trabajo (IWorkfile) y se accede asi a la pantalla habitual de selecciéon de
ficheros en las aplicaciones de Windows, donde se puede seleccionar la carpeta
en donde buscar y el tipo de ficheros a mostrar’.

6 Mas adelante veremos un ejemplo del uso de este comando.
7 También se puede ejecutar directamente el comando “open”, buscar la ruta donde tenemos
almacenado nuestros ficheros y, simplemente abrirlos.



La imagen que mostramos a continuacion (Figura 1.6) se ha seleccionado a
modo de ejemplo para ilustrar el procedimiento que se sigue cuando se va a
abrir un workfile para trabajar, o bien, crear un modelo.

Figura 1.6. Archivos en formato workfile.

1.1.3 Importar Datos (En distintos formatos)

Econometric Eviews nos ofrece una manera de importar bases de datos que se
encuentren en formato Excel (que son con las que normalmente se trabaja), asi
como también, bases de datos que ya estén en formato Eviews, sin embargo, la
nueva version del Eviews 6 nos permite importar de formato Stata, SPSS,
Minitab, y otras aplicaciones. En este caso la opcién seria abrir y no importar.
Para importar una base de datos en formato Excel, procedemos como sigue®:

El primer paso es: Proc /Import /Load Workfile Page...

Como se muestra en la figura;

Figura 1.7. Importar datos.

8 Recuerde el lector que, antes de importar una base de datos, tiene que haber generado la serie
de observaciones con que va a trabajar. Por ejemplo, en la (Fig. 3) tenemos una serie generada
que va del afio 2000 al 2010. Después de esto, puede proceder a importar la base de datos en
Excel que, son con las que normalmente vamos a trabajar a lo largo de todo este material.



Posteriormente se nos aparecerd la ventana de directorio (ruta) donde tenemos
guardadas nuestras bases de datos. Si queremos abrir una base de datos en
formato Stata, simplemente hay que seleccionar la extensiéon (*.dta). Como
podemos observar en la Figura 1.9, al desplegar la ventana de seleccién, nos
encontramos practicamente con un ment de extensiones para importar desde
otros formatos a Econometrics EViews, desde SPSS, Stata, Micro TSP, SAS, CSV,
etc. No obstante, a pesar de esta novedosa opcién de la version 6 de EViews,
reiteramos que la memoria de este programa es pequefia como para trabajar con
datos de longitud mayor a cuatro mil quinientas observaciones. Este software
fue disefiado meramente para trabajar con datos de series de tiempo y datos
panel, no mayor a la muestra que se mencioné arriba. Para quienes deseen
trabajar con datos de Corte Transversal, EViews no es el programa adecuado. Se
recomienda SAS y Stata, pero nada mejor que R sobre todo si se desea realizar
analisis multivariante.

A manera de ilustraciéon vamos a importar una pequefia base de datos de
nombre hop scot de 14 observaciones en formato Stata. Las variables son “obs”,
“publicidad”, y”pasajeros”. Como ya sabemos la rutina de importacion,
solamente vamos a seleccionar la base de datos y le damos abrir. Al darle esta
orden, el sistema nos devuelve una ventana como la de la Figura 1.8. Aqui no
hay mucho mas que hacer, mas que solamente dar clic en el botén abrir. Sin
embargo, es importante observar esta ventana por un momento... Por ejemplo,
el tipo de variables con que vamos a trabajar, son todas del tipo numéricas. Mas
adelante veremos algo distinto cuando trabajemos con variables no numéricas
(corte transversal).

Figura 1.8. Archivos en formato stata.

Se desplega la pestafia donde dice Tipo y se selecciona la extension de Stata

(.dta):



EViewms Worlfile [*.wi1] w

Al fles [*.7)

Bz Whorkfile [*wfl]

Access file [*.mdb]

Arermoz TSD - as warkfile [ tzd]
Binary file [*.bin)

dBASE file [*.dbf)

Ewcel file [*.xlz]

Gausz D atazet file [*.dat]
Grvewin/Poiive - as workfile [%.in7)
HTHL file [*.htrn; * ki)

Lotuz 123 file [Fmkd ; *wk3; “ k)
ODBC Dzn file [*.dzn)

ODBC Guery file [*.dgy)

MicroT 5P wiorkfile [*.wf)

bicraTSP Mac Workfile [7.57]

Fats d.% - az workfile [*.rat]

R atz Partable - as wiarkfile [ k]
545 file [*.22d; " 2d2; " 2d?; " 2ad0; " 22d04; ¥ za57bdat)
SAS Program file [*.zaz]

545 Trangport [<PORT] file [*.=pt; " stx; *.tpt]
SPS5 file [F.zav]

SPSS Partable file [*.por

Tt file [*.bat; *.cew; * pro; *.dat]
TSP Partable - a2 Workfile [*.tep]
ODBC Databaze...

Figura 1.9. Seleccién de extension.

Una vez hecho, clic en el botén aceptar,

Figura 1.10. Reconocimiento de extensién stata.

Eviews nos muestra su interfaz con la nueva base de datos con la cual vamos a
trabajar, como se muestra en la siguiente figura:



Crear nuevo
Workfile.

Nombre de
base de datos.

Figura 1.11. Workfile cargado y activo.

Al cerrar la ventana interna (base de datos) observamos los objetos creados en
la ventana de workfile:

Figura 1.12. Hoja de datos.

Notamos que, facilmente se importa/carga nuestra base de datos. De esta
misma manera se pueden importar otras bases de datos en distintos formatos,
el punto solamente consiste en seleccionar la extension.

Algo importante para notar es que, la base de datos que hemos importado se
llama Hop_Scot, lo cual es reconocido por Eviews y lo muestra en la pestafia
sefialada en la parte inferior izquierda, seguido de una pestafia llamada New
Page, la cual nos sirve para cuando queremos trabajar con otra base de datos,
cuando esta opcion se realiza, solamente damos clic derecho y seleccionamos la
opcién cambiar nombre. Y listo.
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1.1.4 Creacion de Graficos

W[ Options  “Window  Help
Sample. ..
Genetake Series. .,
Show ...

Empty Group (Edit Series)

Series Skatistics 4
Group Skakistics 4
Estimate Equation...
Estimate WAR..,

Figura 1.13. Creacién de graficos

Crear un grafico en Eviews es lo mas sencillo y, la nueva versioén 6 ofrece una
representacion grafica completa. Se pueden realizar gréficos lineales, de barra,
de cajas (box plot), diagramas de dispersion, etc. Ademas se pueden realizar
representaciones tanto conjuntas como por separado. El procedimiento es como
se muestra en la Figura 1.14, al hacer clic en Graph... nos aparece una nueva
ventana donde tenemos que escribir el nombre de la variable que deseamos
graficar. En este caso vamos a graficar la variable, pasajeros, para ver si esta
crece o decrece en el tiempo.

Figura 1.14. Seleccién de variable.

En la parte en blanco escribimos el nombre de la variable que, en este caso
sabemos que es pasajeros y, luego hacemos clic en ok y, nos aparece una nueva
ventana que es de selecciones mdaltiples las cuales nos permiten hacer
modificaciones a los graficos en estudio.

En esta ocasion vamos a seleccionar la opcién de un grafico de lineal (Line &

Symbol) que por defecto ya aparece seleccionado. Simplemente damos clic en el
botén Aceptar y, tenemos nuestro gréfico (Figura 1.16)

11



Pestafias de ments para
distintas opciones de
Graficos.

Figura 1.15. Menu de graficos.

Figura 1.16. Variable pasajeros

1.1.5 Modelizacion

Quick / Estime Equation...

12



Options  Window  Help

Sample. ..

Generate Series. ..

Show ...

Graph ...

Empty Graup (Edit Series)

Series Statistics +
Group Skakistics

Estirate Equation. ..
Eskimate VAR,

Figura 1.17. Ment de ecuaciones.

El procedimiento en este mend nos permite estimar nuestros modelos
econométricos y, en la ventana de la Figura 1.18 nos da la opcién de elegir entre
distintos criterios de estimacioén. La sintaxis, en este caso, debe de hacerse
siempre colocando en primer lugar la variable dependiente, seguido de la letra

“" 7

¢” para la contante de la regresion, y luego las variables explicativas.
Para ilustrar vamos a estimar el modelo de Hop_Scot, para ello escribimos la
variable dependiente e independiente como se muestra en la figura 1.18. Como

siempre, damos clic en el botén Aceptar y nos aparece una nueva ventana con
la salida de regresion que, es la que nos da el programa EViews. Figura 1.19.

Figura 1.18. Estimacién de la ecuacion.
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(Pestaﬁas dD ™ Equation: UNTITLED. Workfile: UNTITLED::Untitledy  [=|[8][X]
ment para [—> [Object] [Name][Freeze] |[Estimate |[Forecast | Stats |[Resids|
distintas Dependent Variable: PASAJEROS
opciones de la Method: Least Squares
regresion. Date: 02112114 Time: 14:50

Sample: 114
\ ) Included observations: 14
ariahle Coeflicient Std. Error t-Statistic Frob.
C 45454585 0935664 4.858001 Q.0oo4
PLIBLICIDAD 1.076364 0.072606 1482473 0.0oo0
R-sguared 0.948225 Mean dependentvar 18.00000
Adjusted R-zquared 0943811 5.0, dependentvar 3.504868
S.E. ofregression 0.851380 Akaike info criterion 2.647648
Sum squared resid 2.688182 Schwarz criterion 2.738042
Log likelihood -16.53354  Hannan-Quinn criter, 2639197
F-statistic 2197726 Durhin-Watson stat 2887355
Prob{F-statistic) 0.000000

Figura 1.19. Salida de regresion.

En la ventana de la figura 1.18 se puede elegir el tamafio de la muestra en que
se desea realizar la regresiéon, permitiendo cambiar en <<Sample>> que, se
encuentra definido por defecto. No obstante, el proceso de estimacion se puede
cambiar a ARMA, Método Generalizado de Momento, Logit, Probit, etc.
Simplemente, desplegando la pestafia “Method”. También, podemos ampliar
nuestras opciones de estimacién a nuevas posibilidades, con sélo hacer clic en la
pestafia “Options” de la figura 1.20, nos aparece una nueva ventana de
opciones:

Figura 1.20. Subment de ecuaciones.

No obstante, los resultados que se puedan llegar a obtener, dependen del
criterio de estimacion seleccionado, por lo que la pantalla de resultados cambia
en funcién de los requerimientos previos que se ordenaron a EViews.

14



1.1.6 Comentarios a la salida de regresion de MCO.

A continuacién comentaremos los resultados mas importantes que se obtienen
en la salida de regresiéon que EViews nos ofrece para la estimacién MCO ya que
es la mas utilizada en todos los ejercicios posibles de este material.

Sea por ejemplo el siguiente modelo de regresiéon donde se explica la variable
dependiente “PASAJEROS” en funcién lineal de la variable “PUBLICIDAD”:

Dependent Variable: PASAJEROS
Method: Least Squares

Date: 06/10/12 Time: 15:16
Sample: 115

Included observations: 15

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 4.386254 0.991282 4.424827 0.0007
PUBLICIDAD 1.081317 0.077265 13.99492 0.0000
R-squared 0.937757 Mean dependent var 17.86667
Adjusted R-squared 0.932969 S.D. dependent var 3.502380
S.E. of regression 0.906780 Akaike info criterion 2.765733
Sum squared resid 10.68925 Schwarz criterion 2.860139
Log likelihood -18.74299 Hannan-Quinn criter. 2.764727
F-statistic 195.8577 Durbin-Watson stat 2.484632
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 1.2. Salida de regression.

En la primera linea se conoce la variable dependiente y la segunda por el
método de Minimos Cuadrados. En la siguiente linea la fecha en que se estima
el modelo, pero eso no es tan importante como Sample que, nos dice la longitud
de los datos que va de 1 a 15 observaciones. Cuando trabajemos con datos de
series de tiempo notaremos la descripcién en cuanto a la frecuencia del tiempo
en que se declare la serie. La ultima linea especifica el nimero total de
observaciones con las que se ha realizado la regresién (deben utilizarse el
mismo nimero de observaciones para todas las variables; por ello, las
variables que tienen distinto nimero de observaciones, sdlo se utilizaran las
comunes a todas ellas?.).

En la siguiente fila se nombran las columnas que se desarrollan debajo. La
primera corresponde al nombre de las Variables explicativa de esta regresion,
donde C es la variable constante. En la siguiente columna se recogen los
coeficientes estimados “f” del modelo, es decir, el vector B:

8- F1|_ (4386254
. 1.081317

9 J. Bernardo Pena Trapero (et al). “Cien ejercicios de econometria”. Ediciones Pirdmide.
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EViews utiliza como separador de decimales el punto. La tercera columna las

estimaciones de las desviaciones estandar de los estimadores, es decir ee(Bi) En
este ejemplo:

ee(f, ) = 0.991282,0.077265.

En la cuarta columna se presentan los estadisticos experimentales del contraste
de significacion individual de las variables explicativas, bajo la hipétesis nula:

Ho: ;= 0

Si la hipétesis nula es cierta, el estadistico t:

B;

ee(f3;)

exp t.‘i -k

Es decir, la columna de los coeficientes estimados dividida entre la columna de
las desviaciones estdndar de la columna de los estadisticos t.

La daltima columna presenta las probabilidades de los estadisticos
experimentales, de forma que, a cualquier nivel de significacién a, puede
realizar el contraste:

Si la Prob < a, rechazamos la Ho.
Si la Prob > a, no podemos rechazar la Ho.

En la parte inferior se recogen otros valores especialmente interesantes para el
analisis de regresion:

R-cuadrado.

R-cuadrado-ajustado.

Suma de Errores de la Regresion (S.E. of regression).

Logaritmo de Maxima Verosimilitud (Log likelihood)

Estadistico d de Durbin-Watson.

Media Aritmética de la Variable dependiente (Mean dependent var).
Cuasidesviacion tipica de la variable dependiente (S.D. dependent var).
Criterio de informacién de Akaike (Akaike info criterion AIC).

Criterio de informacién de Schwarz (Schwarz criterion SBC).

Estadistico experimental en un contraste de significacién global (F-statistic)

16



Parte 11

2 Modelo de Regresion Lineal Clasico MCO (Estimacion).

2.1 INTRODUCCION.

En este capitulo daremos inicio a las primeras sesiones en EViews tanto
tedricas como précticas. Iniciaremos generando variables (columnas), una
vez hecho esto introduciremos los datos con que vamos a trabajar (en
formato EViews), posteriormente obtendremos algunas estadisticas
descriptivas bdésicas y finalizaremos con la obtencién de algunos gréficos
simples. Es importante recordar que el estudio de la econometria “aun en su
forma maés préctica, requiere de un buen entendimiento de la estadistical®”.
Por tanto, se asume que los lectores de este material poseen conocimientos
generales de estadistica y mds atn, conocimientos bésicos de teoria
econométrica y, teorfa econdémica (microeconomia y macroeconomia).
Quienes flaqueen en estos conocimientos, tendran que remitirse a la
bibliografia recomendada. Con esto también, quiero decir que, evitaremos
en la mayor medida posible el escribir férmulas estadisticas. Lo haremos
solamente cuando consideremos sea de suma importancia.

2.1.1 Generacion de variables e introduccion de datos.

Ejercicio 1.

Con los datos de la siguiente tabla, a través del icono Genr, genere dos
variables con los nombres vt (y) y ccs (x), posteriormente introduzca los
datos de la tabla.

Solucion:

Tabla 2.1. Datos

vt ccs
8 68
7.5 67
7 63
6.9 60
5.5 55
3.7 54
5.9 58
3.9 76

10 Robert S. Pindyck y Daniel L. Rubinfeld. Econometria modelos y prondsticos. Mac-Graw-Hill
México, 2001.
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3.8 87
10 92

Primeramente abrimos el programa Econometrics EViews. Una vez dentro,
hacemos clic en: File / New / Workfile... Como se indica en la figura 2.1. Por
defecto el programa nos muestra una sub ventana en donde tenemos que
declarar con el tipo de datos o series con que vamos a trabajar (Figura 2.2).

Figura 2.1. Creando workfile.

Workfile Create

workfile structure bype Dake specification

Diated - regular Frequency Frequency:
Irregular Daked and Panel g |:|

workfiles may be made From

Unstructured workfiles by later

specifying date and/ar other

identifier series. HMames {optional)

WF: |

o4 ] [ Cancel l Page:|

Figura 2.2. Declaracién de frecuencia de datos.

En este caso desplegamos y seleccionamos la frecuencia, que sera Integer date, ya
que son datos enteros y no precisamente de series de tiempo o corte transversal.
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Workfile Create

Wiorkfile skruckure bvpe Date specification

Dated - regular frequency % Frequency! | Integer dake Desplegamos y
Skark dake: I:I seleccionamos
frecuencia.

End date:

Irreqular Dated and Panel

warkfiles may be made From

Unskructured warkfiles by later

specifying date andjor ather

identifier series, Mames {optionali

WS |miJ:|rimer_ejer|:iu:iu:| |

Page: | ri_prirner_ejercicio |

(04 l [ Zancel

Figura 2.3. Datos de frecuencia irregular.

Una vez declarada la frecuencia, procedemos a declarar la longitud (tamafio de
observacion) de la muestra que es tamafio diez. Esto se hace colocando el
nuamero 1 en Start date y la Gltima observacion que, en este caso es 10, en End
date. Para terminar, el dltimo punto importante es darle un nombre a nuestro
fichero de trabajo (workfile). Esto se hace en la opcién Name (optional) que,
como bien lo indica, es opcional. No obstante, es muy importante que siempre
demos un nombre a nuestros trabajos realizado en EViews. Como se muestra en
la Figura 2.3, el nombre se tiene que escribir dos veces, para que el programa lo
pueda reconocer, grabar y mostrarlo cuando ya se esté en la zona de trabajo!!,
como se muestra en la Figura 2.4.

Genr, icono para generar
variable y transformar
logaritmos, entre otras
cosas.

Figura 2.4. Workile creado.

Una vez terminado todo esto, que no es para nada dificil, simplemente damos
clic en Ok y, nos aparece la siguiente imagen de nuestra drea de trabajo lista
para crear objetos. Es importante que observemos las filas donde dice Range y
Sample. Aca el programa nos muestra que ha reconocido el tamafio de muestra
con que vamos a trabajar (10 observaciones). Los iconos ¢ y resid, los tira por

11 El nombre que le daremos a nuestro primer workfile sera mi_primer_ejercicio, con guién bajo
ya que Eviews no reconocer puntos, comas, comillas o guién normal. Tengamos siempre en
cuenta esto.
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defecto el programa, ya que ¢, es para incluir la constante en una regresion vy,
resid, es el vector donde caen las observaciones no incluidas en el modelo. Lo
ultimo que vamos a observar es la pestafia izquierda de abajo y, es el nombre
del workfile de nuestro primer trabajo en EViews. La siguiente pestafia, New
Page, es para crear un nuevo workfile en una segunda hoja. A pasar que esta es
una nueva opcién que nos ofrece la versiéon 6 de EViews, no la utilizaremos aca.

Como el ejercicio nos lo pide, generaremos dos variables (columnas) a través
del icono Genr. Al hacer clic en este icono, nos aparece una nueva ventana
(Figura 2.5) si nos fijamos en el encabezado de esta ventana nos dice; Generar
Series para (o, por la) ecuacion. Donde dice Enter equation, nos pide introducir el
nombre de la variable que vamos a generar. Al escribir vt=vt le decimos al
programa que estamos generando una columna llamada “vt”. Debajo de
Sample, nos informa del tamafio de la muestra. Al terminar damos clic en Ok, y
volvemos a repetir esta misma rutina para la siguiente variable, escribiendo
simplemente ccs=ccs.

Generate Series by Equation

Enter equation

wh=vt|

[ Cancel

Figura 2.5. Generando variables.

Al terminar de generar nuestras dos variables, ambos iconos tienen que
aparecer en nuestra area de trabajo, como se muestra en la Figura 2.6. Con
ayuda de la tecla ctrl de nuestro teclado vamos a seleccionar ambas variables,
hacemos clic derecho sobre un icono y, podemos observar un ment de opciones
que nos ofrece el programa para realizar otro tipo de acciones que mas adelante
veremos. Por ahora, nos quedamos en Open /as Group. Como se muestra en la
Figura 2.6. Y observamos una nueva ventana (Figura 2.7) donde tenemos dos
columnas que, en cada celda dice: NA, lo que nos indica que no hay valores en
ninguna celda, por tanto, tenemos que proceder a llenar cada columna con los
datos de la tabla del Ejercicio 1.
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Figura 2.6. Abriendo vectores de variables.

Figura 2.7. Vectores vacios.

Para iniciar a introducir datos nos ubicamos en la fila nimero 1 debajo de ccs,
hacemos clic derecho y seleccionamos la opcién Edit +/- como se muestra en la
Figura 2.8.
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Figura 2.8. Editando datos.

Al hacer esto la celda se activa y se muestra lista para recibir datos. Iniciamos
pues a introducirlos y, por cada ntimero que digitamos, es conveniente
presionar la tecla de flecha direccional de nuestro teclado que va hacia abajo,
pues si damos Enter, la celda que estd activa para digitar los datos numéricos,
se nos cruza a la otra columna. Por eso es mas conveniente utilizar la flecha
direccional. Una observaciéon importante es que no es necesario repetir la
misma rutina para ingresar datos a la otra columna, basta con trasladarse
haciendo uso de las flechas direccionales del teclado o, haciendo uso directo del
raton. En este caso, siempre hay que ubicarse en la fila 1 debajo de la variable
“vt” y, proceder a digitar datos.

Figura 2.9. Datos ingresados.
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Figura 2.10. Eliminar grupo.

Una vez introducidos todos los datos, tenemos un resultado como lo muestra la
Figura 2.9. Simplemente cerramos la ventana en el botén rojo, donde esté la X.
Nos aparecerd una nueva ventana (Figura 2.10), donde el programa nos
pregunta si queremos darle un nombre a la base de datos. Como no es esta
nuestra intencién, hacemos clic en Yes, y listo no hay ningan problema,
nuestros datos no se eliminaran y, nuestro ejercicio ha concluido.

No obstante, hay que recordar que, debemos guardar nuestros workfile, en una
carpeta especifica donde iremos almacenando todos nuestros ejercicios. Para
esto, las instrucciones a seguir son: File /Save As...

Figura 2.11. Guardando workfile.

Nos aparece una ventana (Figura 2.11), la primera opcion (Save Command Log)
es como una pregunta que nos hace el programa para guardar algin comando
que se haya ejecutado en el drea de comandos. En este caso nos iremos con la
segunda opcion (Save Active Workfile). Hacemos clic en Ok y, nos encontramos
con la rutina ya conocida por todos los usuarios de Windows. A manera de
ilustracién, guardaremos nuestro workfile en el escritorio. Es importante
ponerle de nuevo el nombre a nuestro workfile y, por altimo fijarnos en la
extension del fichero (*.wfl). Finalizamos dando clic en Guardar y, asunto
terminado.
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Ejercicio 2.

Introduzca los datos de la tabla 2 haciendo uso del comando “genr”. Donde la
variable tgc = tiempo medido en grados Celsius y hvd = ntimero de helados
vendidos en el dia.

Tabla 2. Datos

tgc hvd
33 44
35 52
34 51
37 40
32 42
33 41
29 38
38 41
40 55
27 31

Solucién

En este ejercicio veremos una segunda opcién que nos ofrece EViews para
generar variables. El ingreso de datos sera el mismo que se realiz6 en el primer
ejercicio. Lo tnico que se pretende acd es conocer y aprender el lenguaje de
programaciéon de Eviews. Como bien podemos observar, el tamafio de la
muestra para este ejercicio es de diez observaciones, por tanto, la rutina que
debemos de seguir es la misma que el ejercicio anterior. El nombre que le
daremos a este fichero sera Ejercicio 2.

Nos detenemos aqui y, escribimos en el drea de comandos. La sintaxis de
programacion es:

genr ser_name = expression

En nuestro caso seria:

genr tgc = tgc
genr hvd = hvd

Como dijimos antes el comando genr, es para generar variables y logaritmos,
entre otras cosas que veremos mds adelante. Al ejecutar esta instrucciéon en
EViews, no es necesario ir a la pestafia, como lo hicimos en el primer ejercicio.
Sin embargo, para que se genere la variable con su respectivo vector, hay que
dar Enter (en el teclado) para que se ejecute la operacion. (Nota: damos Enter
donde finaliza la linea).
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Figura 2.12. Area de programacion.

Las nuevas variables generadas deben de aparecer en el area de trabajo como se
indica en la Figura 2.13. El resto de la rutina ya lo conocemos, abrir las
columnas y empezar a ingresar los datos. Al finalizar lo guardamos. Tomemos
en cuenta que podemos guardar nuestros primeros comandos.

Variables

generadas

Figura 2.13. Variables generadas.

Ejercicio 3.

En este ensayo vamos a realizar un ejercicio de Gujarati, de su libro
Econometria Basica 5ta Edicion, McGraw-Hill. El ejercicio a realizar es el 2.15
que se encuentra en la péagina 51 capitulo 2. Sin embargo, vamos a alterar un
poco el primer inciso, pues también estimaremos una regresion MCO. Los
incisos a resolver son:

1. Estime un gréfico de Caja y Bigote, Quantil de Normalidad y un
Histograma de frecuencia para la distribucion de los datos, en ambas
variables. Para finalizar estime un diagrama de dispersion “scatterplots”,
donde el eje vertical es el gasto en comidas y el eje horizontal para el
gasto total; trace una linea de regresiéon a través de los puntos de
dispersion.

2. Estime el modelo de regresion MCO, donde Y = GCOMIDA Y X =
GTOTAL.

Con los incisos dados, podemos iniciar la solucién del ejercicio. Sin embargo,
primero vamos a aprender a importar una base de datos en formato Excel a
EViews!2.

12 Las bases de datos de este tutorial se encuentran en formato EViews, Excel y Stata. Y se
encuentran disponibles en la pagina web de este tutorial.
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Si ya tenemos abierto el programa, primeramente vamos a declarar la longitud
de los datos. El namero de observaciones es de 55. Por lo que al iniciar sesién en
EViews, debemos de declarar la longitud de los datos para crear nuestro nuevo
“workfile”. Para declarar la serie de datos y su longitud, la sintaxis de
programacion es:

wfcreate(options) frequency start_date end_date [num_cross_sections]
wfcreate(options) u num_observations

En nuestro caso seria:
wfcreate(wf=unstruct, page=Engels) u 55

Observamos que se crea nuestro Workfile:

Figura 2.14. Workfile creado.

El siguiente paso para importar los datos es, hacer clic en: Proc/Import/Load
Workfile Page. ..

Figura 2.15. Importando archivos en formato Excel.
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Nos vamos a la ubicacién donde tenemos los datos, en este caso es la carpeta
“Excel_Files”. Desplegamos la pestafia de Tipo y, hacemos clic en la extension
(*.xIs). Seleccionamos la Tabla 2.8 del libro de Gujarati.

Figura 2.16. Extension de archivo Excel.

Figura 2.17. Datos importados.

La Figura 2.17, nos muestra que ya se han importado los datos y basta con
solamente hacer clic en la pestafa finalizar.

Luego el programa nos muestra los datos importados, como se ve en la Figura

2.18. Cerramos esta ventana y al mensaje que nos aparece, no hacemos caso y
damos clic en “Yes”.
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Figura 2.18. Datos cargados.

Por ultimo, notamos nuestro workfile ya creado con nuestras variables. Como
se observa en la Figura 2.19.

Figura 2.19. Variables en el workfile.

Al llegar a este punto, damos inicio a la solucién de los incisos.
1. La sintaxis para los gréficos es:

graph graph_name.graph_command(options) arg1 [arg2 arg3 ...]
graph graph_name.merge graphl graph2 [graph3 ...]

Para nuestros gréficos la sintaxis es:

graph boxplot_gcomida.boxplot gcomida
graph boxplot_gtotal.boxplot gtotal
graph qgplot_gcomida.qgplot gcomida
graph qgplot_gtotal.qgplot gtotal

graph distplot_gcomida.distplot gcomida
graph distplot_gtotal.distplot gtotal

En nuestro workfile, observamos los objetos creados:
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Figura 2.20. Objetos creados.

Para ver los graficos, basta con solamente hacer doble clic sobre el objeto creado
y este se abre. También, podemos sombrear todos los objetos “gréficos”, y hacer
clic derecho sobre uno de ellos y seleccionar la opcién “Open”. También, existe
el comando “show”, que es para mostrar los objetos creados. Seguido del
nombre del objeto. Por ejemplo, si queremos ver los “boxplot” escribimos:

show boxplot_gcomida boxplot_gtotal

Damos Enter y:

Grafico 2.1. Caja y bigote.
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show qgplot_gcomida qgplot_gtotal
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Gréfico 2.2. Cuantiles de normalidad.
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show distplot_gcomida distplot_gtotal

Grafico 2.3. Histogramas de frecuencia.
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El diagrama de dispersion lo realizamos a través de ventana (con el objetivo de
practicar). Hacemos clic en: Quik/Graph...

Figura 2.21. Elaboracién de graficos.

Al escribir primero la variable “gtotal”, EViews entiende que ésta, es la variable
“X” seguido de la variable “Y”.

Figura 2.22. Ment de graficos.

Seleccionamos las opciones correspondientes y damos clic en aceptar:

Grafico 2.4. Diagrama de dispersion.

Guardamos este gréfico haciendo clic en la pestafia “name” y, le ponemos por
nombre “scatt”. Luego verificamos que se haya guardado en nuestro workfile.
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2.2 El modelo de regresién MCO.

Para estimar cualquier modelo de regresion en EViews, sea lineal, no lineal,
ponderados, etc. Se hace uso del comando “Is”. La sintaxis es:

eg_name.ls(options) y x1 [x2 x3 ...]

eg_name.ls(options) specification

paneleq_name.ls(options) y x1 [x2 x3 ...] [@cxreg z1 z2 ...] [@perreg z3 z4 ...]
paneleq_name.ls(options) specification

Para estimar nuestro modelo y luego verlo, la sintaxis de nuestro comando
{al3:
serfal3:

equation engels.Is gcomida c gtotal
show engels

Dependent Variable: GCOMIDA
Method: Least Squares

Date: 06/08/13 Time: 16:19
Sample: 155

Included observations: 55

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C 94.20878 50.85635 1.852449 0.0695
GTOTAL 0.436809 0.078323 5.577047 0.0000
R-squared 0.369824 Mean dependentvar  373.3455

Adjusted R-squared  0.357934 S.D. dependent var 83.43510
S.E. of regression 66.85575 Akaike info criterion 11.27864

Sum squared resid 236893.6 Schwarz criterion 11.35163
Log likelihood -308.1625 Hannan-Quinn criter.  11.30686
F-statistic 31.10345 Durbin-Watson stat 2.083299
Prob(F-statistic) 0.000001

Tabla 2.1. Salida de regression de comida y gasto.

Hemos finalizado el pequefio ejercicio. Recuerde guardar el workfile y los
comandos. Normalmente, primero se guardan los comandos. EViews trae
integrada una hoja especifica para esto. Hagamos clic en: File/New/Program

"

13 Para el comando: equation engels.ls gcomida c gtotal, la letra “c”, es la constante del
intercepto. En caso de no escribirla, el programa entiende que se le esta pidiendo una regresién
sin intercepto.
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Figura 2.23. Abrir hoja de programa.

Se nos muestra esta hoja:

Figura 2.24. Hoja de Program.

En esta hoja guardamos toda la programacién que creamos. Solamente vamos a
sombrear los comandos y hacemos copiar/cortar y/o pegar.

Figura 2.25. Programacion elaborada y almacenada.

Guardamos esta programacion con el nombre que queramos (ac4d le hemos
puesto el nombre de “engels”, también, le hemos puesto el mismo nombre al
workfile) y en la direccién donde almacenamos nuestros archivos personales.
Solamente hacemos clic en la pestafia “SaveAs”. Para guardar el workfile,
hacemos clic en: File/Save As... Y especificamos la ruta donde lo guardaremos.

Verifique si el workfile creado es el mismo:
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Figura 2.26. Objetos creados.

Programacion:

wfcreate(wf=unstruct, page=Engels) u 55
graph boxplot_gcomida.boxplot gcomida
graph boxplot_gtotal.boxplot gtotal
graph ggplot_gcomida.qgplot gcomida
graph ggplot_gtotal.qgplot gtotal

graph distplot_gcomida.distplot gcomida
graph distplot_gtotal.distplot gtotal

show boxplot_gcomida boxplot_gtotal
show ggplot_gcomida qgplot_gtotal
show distplot_gcomida distplot_gtotal
equation engels.Is gcomida c gtotal
show engels

2.2.1 Ejercicios Propuestos

1). Analice en interprete todos los graficos del inciso uno.
2). Analice e interprete la salida de regresion del inciso dos.

Ejercicio 4
En este ejercicio vamos a utilizar nuevamente el material del libro de Gujarati.
Nos vamos al capitulo 5 y tratamos de realizar algunos enunciados del ejercicio
5.9. Decimos “algunos”, porque vamos a modificar algunas cuestiones. Pues no
haremos lo que él nos pide en su libro. Sino mas bien, lo que se va a plantear
aqui. Para este ejercicio haremos uso de la tabla 5.5. Esta vez no vamos a
importar la hoja, pues vamos a abrirla directamente como un workfile. Para este
ejercicio se pide lo siguiente:

1. Obtenga estadisticas descriptivas para ambas variables.

2. Obtenga la matriz de correlacion y covarianza para ambas variables.

3. Estime un diagrama de dispersién con su linea de regresiéon. Donde Y =
Salario y X = Gasto.
Estime el modelo MCO como lo plantea el grafico del inciso anterior.
Establezca un IC de 95% para 2.
6. Pruebe la hipétesis que, el verdadero coeficiente de la pendiente es 3.0.

o1
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7. Obtenga un gréfico de residuos de la regresion.
Solucién:

1. Abrir un fichero es muy sencillo, las instrucciones son: File/Open/EViews
Workfile...

Figura 2.27. Abrir archivo workfile.

Buscamos la carpeta donde tenemos guardado todos los ficheros vy
seleccionamos el que tiene el nombre “salario_gasto” y damos Abrir.

Figura 2.28. Seleccién de fichero.

Una vez abierto nuestro workfile!4, verificamos los objetos.

Figura 2.29. Fichero cargado.

14 También se puede ejecutar el comando “open”. Al ejecutar directamente este comando, nos
traslada a la ventana de directorio donde tenemos guardado el fichero.
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Ahora, el comando a utilizar para los estadisticos descriptivos es “stats”. Su
sintaxis es:

stats(options) serl [ser2 ser3 ...]

En nuestro caso, simplemente seria:
stats gasto salario

La salida se muestra en la Figura 2.30. Recuerde hacer clic en la pestafia name y
poner un nombre para guardar el resultado. En este ejercicio le hemos puesto el
nombre “estaditicos”.

Figura 2.30. Estadisticas de variables.

2.2.2 Matriz correlaciéon/covarianza.

Para obtener ambas matrices, la sintaxis es:

matrix_name.cor(options) [keywords [@partial z1 z2 z3...]]
matrix_name.cov(options) [keywords [@partial z1 z2 z3...]]

Sin embargo, antes tenemos que crear un grupo que contenga los datos de las
variables en una sola hoja, para que el software lo lea como una sola matriz.
Para esto vamos a sombrear las dos variables “salario y gasto”, hacemos clic
derecho y seleccionamos la opcién: Open/as Group
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Figura 2.31. Grupo de variables.

La guardamos con un nombre. Aca le hemos puesto “grupo”. Una vez hecho
esto, ya podemos estimar las matrices de correlacion y covarianza. Los
comandos son:

grupo.cor
grupo.cov

Matriz de Correlacion

GASTO SALARIO
GASTO 1.000000 0.834734
SALARIO 0.834734 1.000000

Matriz de Covarianza

GASTO SALARIO
GASTO 1090706. 3607602.
SALARIO 3607602. 17125103

Para guardar estos resultados, hacemos clic en la pestafia “Freeze” para congelar
la imagen. A la nueva ventana que aparece, le ponemos nombre y, este es el
nuevo objeto que vamos a guardar que son, las matrices de
correlacién/covarianza. Los nombres que le hemos puesto a estos objetos son:
“matrix_cor y matrix_cov”.

El diagrama de dispersion ya sabemos como hacerlo.
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Grafico 2.5. Diagrama de dispersion.

Recuerde dar un nombre al grafico y guardarlo. Acd le hemos puesto por
nombre “scatt”.

2.2.3 MCO

equation gasto_salario.ls salario ¢ gasto
show gasto_salario

Dependent Variable: SALARIO
Method: Least Squares

Date: 06/08/13 Time: 19:06
Sample: 151

Included observations: 51

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C 12129.37 1197.351 10.13017 0.0000
GASTO 3.307585 0.311704 10.61129 0.0000
R-squared 0.696781 Mean dependentvar  24356.22

Adjusted R-squared  0.690593 S.D. dependent var 4179.426
S.E. of regression 2324.779 Akaike info criterion 18.37906

Sum squared resid 2.65E+08 Schwarz criterion 18.45482
Log likelihood -466.6661 Hannan-Quinn criter.  18.40801
F-statistic 112.5995 Durbin-Watson stat 1.254380
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 2.2. Salida de regression salario y gasto.

IC al 95% para 2.
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Para encontrar el IC, primeramente hay que encontrar el valor exacto de la
distribucion t para los grados de libertad, esto resulta dificil cuando apenas se
cuenta con una tabla tipica que traen los libros de texto, tanto de estadistica
como de econometria, no obstante, EViews, tiene integradas distintas tablas
electronicas para las distintas distribuciones que iremos viendo conforme
avancemos en este tutorial.

La sintaxis para obtener el valor exacto de la distribucion t es:

@qtdist(p,v)

“"__7

Donde “p” es la probabilidad y “v” son los grados de libertad. La sintaxis de
nuestro comando seria:

scalar t=@abs(@qtdist(0.95,49))

Figura 2.32. Programacién de un scalar.

Observamos que el resultado se muestra debajo de la interfaz como un
producto Scalar. Por lo que el valor exacto de la distribuciéon t es: 1.68. Con este
valor, ya podemos realizar los intervalos de confianza IC. Primeramente vamos
a crear una matriz que contenga los coeficientes y otra matriz que contenga las
desviaciones estandar. Para esto, los comandos son:

matrix coeficientes=@coefs
matrix sd=@stderrs

Una vez obtenido estos objetos, procedemos a crear los IC. La sintaxis es la
siguiente:

matrix li=coeficientes-t*sd
matrix Is=coeficientes+t*sd

Figura 2.33. Limites de confianza.
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Aca tenemos los Limites inferior y superior para ambos coeficientes.
2.2.4 Prueba de hipétesis

Para probar la hipétesis nula de que nuestro coeficiente “Gasto” es cero,
utilizamos el test de Wald. Que utiliza una distribucién F y Ji-cuadrada. La
sintaxis en EViews es:

equation_name.wald restrictions

Por lo que nuestro comando seria: gasto_salario.wald ¢(2)=0

El resultado se muestra en la tabla 2.

Wald Test:
Equation: GASTO_SALARIO

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 112.5995 (1, 49) 0.0000
Chi-square 112.5995 1 0.0000

Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (=0)  Value Std. Err.

C(2) 3.307585 0.311704

Restrictions are linear in coefficients.
Tabla 2.3

Recuerde Freezar la salida y luego guardarla con un nombre. Aca le hemos
puesto “wald_test”.

2.2.,5 Grafico de residuos.
Para obtener el grafico de residuos de la regresion, ejecutamos el comando:

resid.hist
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Grafico 3.2. Residuos de regresion.

Verifique si los objetos creados son los mismos, como se muestra en la Figura
2.34

Figura 2.34. Objetos creados.
Programacion:

stats gasto salario

grupo.cor

grupo.cov

equation gasto_salario.ls salario ¢ gasto
show gasto_salario

scalar t=@abs(@qtdist(0.95,49))
matrix coeficientes=@coefs
matrix sd=@stderrs

matrix li=coeficientes-t*sd

matrix Is=coeficientes+t*sd
gasto_salario.wald c(2)=0
resid.hist
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2.2.6 Ejercicios Propuestos

Analice las estadisticas descriptivas.

Analice el diagrama de dispersion.

Interprete el modelo de regresion.

Interprete la prueba de hipétesis.

Analice el grafico de residuos de la regresion.

ARl

2.3 Mas que el modelo de dos variables

2.3.1 (El1 Modelo sin intercepto).

Hasta el momento, hemos venido estudiando y estimando el modelo lineal
simple con todas las herramientas necesarias para su facil uso y aplicacién, por
lo que consideramos conveniente dar inicio a estimar el modelo que no se limita
a una simple ecuacién lineal. Es por ello que, iniciamos con el modelo sin
intercepto.

Ejercicio5™>.

A manera de ilustracion, seguiremos un ejemplo de Douglas Montgomery et
al’6, para el modelo sin intercepto. Recupere el workfile con el nombre
Montgomery y estime los siguientes modelos:

a) Tiempo = Pcajas + e.

b) Tiempo = o + Pcajas + e.

c) Compare entre ambos modelos y concluya.

Solucién:

a) El ejemplo ilustra el tiempo necesario que un vendedor utiliza para
abastecer de Sodas una vitrina en una tienda. Para estimar este modelo
(regresion) utilizaremos el comando “equation”, que se utiliza para darle
desde el principio un nombre a la ecuacién. Por tanto, escribimos el
comando:

equation no_intercepto.ls tiempo cajas

15> Montgomery D. et al. Introduccién al andlisis de regresion lineal. Primera edicion en espafiol
2002. Tercera reimpresién México 2006 CECSA.
16 Ejemplo 2.8 pagina 45, de este mismo libro.
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Dependent Variable: TIEMPO
Method: Least Squares
Date: 091512 Time: 19:31
Sample: 114

Included ohservations: 14

Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic FProf.

CAJAS 0.402619 n.ao4418 81.13305 0.0000

R-squared 0.994553 Mean dependent var A.840000
Adjusted R-sgquared 0.994553 5.D. dependent var 4. 0490456
S.E. of regression 0.298823 Akaike info criterion 0436407
Sum squared resid 1.280129  Schwarz criterion 0a33611
Log likelihood -2.648055  Hannan-Qudinn criter. 04254904
Durbin-Yatson stat 1.736141

Figura 2.35. Regresion sin intercepto.

Al introducir este comando, la regresion se ejecuta pero no aparece al instante,
sino més bien, se crea en el drea de trabajo (workfile), como es comtn, debemos
hacer doble clic sobre el icono para abrir y ver el modelo. Recuerde que antes,
escribimos el comando Is para ejecutar una regresion y, posteriormente,
teniamos que darle un nombre al nuevo objeto (modelo) creado. No obstante, el
comando equation, es como dijimos antes, nombra desde el inicio el objeto a
crear. En nuestro caso le damos el nombre de: “no_intercepto” y, notamos que
este aparece en nuestra drea de trabajo[=l no_intercepts, También, notamos que el
comando Is aparece seguido del punto, pues hay que ponerlo porque
recordemos que es el comando para que corra la regresiéon. Tiempo es la
variable dependiente y cajas la variable que va a explicar el modelo, pero como
podemos observar, a diferencia de los otros comandos para regresiones, que
hemos ejecutado anteriormente, acd no aparece la constante ¢ que es la que
determina el intercepto. Al no incluirla, es obvio que el modelo no incluye el
intercepto por lo que la salida de regresion s6lo muestra una variable.

b) Para el siguiente modelo, que es lineal, escribimos el siguiente comando:

equation lineal.ls tiempo ¢ cajas
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W Equation: LINEAL Worlkfile: EJERCICIO 9::Ejercicio 91 [= |[B][X]

['-.-'iew][F‘ru:u:][OI:uject] [Print][Name][Freeze] [Estimate][Fu:ureu:ast][Stats][Resids]

Dependent Variable: TIEMFPO
Method: Least Squares
Date: 0911512 Time: 19:31
Sample: 114

Included ohservations: 14

Yariable Coeflicient Std. Errar tStatistic FProb.

C -0.093756 0143577 -0.6528999 0.5251
CAJAS 0407107 0.00821 49.51903 0.0000

R-squared 0994726 Mean dependent var f.8450000
Adjusted R-squared 0994221 5.0, dependent var 4.049056
S.E. of regression 0.305139  Akaike info criterion 0587467
Sum sguared resid 1.210427  Schwarz criterion 0631873
Log likelihood -2.4058999  Hannan-Guinn criter. 0.586461
F-statistic 2452134 Durhin-Watson stat 1916262
Proh(F-statistic) Q.000000

Figura 2.36. Regresién con intercepto.

c) En el modelo sin intercepto notamos que el coeficiente es distinto de cero
con un valor t = 91.13 que lo hace estadisticamente significativo. A
diferencia del segundo modelo cuyo valor t = -0.65 para la constante que
lo hace no significativo e implica que el modelo sin ordenada en el origen
se ajuste mejor a los datos.

2.4 Coeficientes estandarizados

Ejercicio 6.
Abra el workfile con el nombre Ejercicio 6. Este, contiene informacion sobre
estadisticas politicas de Nicaragua del afio 2000 al 20097. Se pide estimar el
siguiente modelo:
1. gjpc=po + phpdp +e.
Posteriormente, con el modelo estimado antes, proceda a estimar los
coeficientes estandarizados:
2. gjpc* = a +ahpdp*
Donde;
1. gjpc = gasto judicial per capita (gasto total ejecutado por el poder judicial
con respecto a la poblacion total).
2. Hpdp = habitantes por defensores publicos (relacién entre la cantidad de
defensores publicos y la poblacion total).
Y donde las variables con asterisco son variables estandarizadas.

Solucién:

17 Fuente: Estadisticas Centroamericanas.
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Primeramente recuperamos el fichero de la manera que ya sabemos, por lo que
procedemos a estimar el primer modelo, con el siguiente comando:

equation modelo.ls gjpc ¢ hpdp

™ Equation: MODELO Workfile; EJERCICION0;: Ejercici... [= |[2)[X]
[Ohject] [Name][Freeze] [Estimate][FDrecast][Resids]

Dependent Variable: GJPC
tlethod: Least Squares
Date: 093012 Time: 19:41
Sample: 2000 2009
Included observations: 10

Wariahle Coeflicient Std. Error F-Statistic Prob.

cC §.8450748 0763396 11.593M 0.0o00
HFDP -0.004700 0001864 -2.521905 0.0357

R-sguared 0.4428497 Mean dependentvar 7.450000
Adjusted R-squared 03732459 5.0 dependentwar 2081916
S.E. of regression 1656106  Akaike info criterion 4 023672
Sum squared resid 21841480  Schwarz criterion 4084189
Laog likelihood 1811836 Hannan-Quinn criter. J.HAT2EA
F-statistic 6360006 Durbin-Wwatson stat 0677922
Frob(F-statistic) 0.035703

Figura 2.37. Regresion estandarizada.

Para estimar los coeficientes estandarizados, primeramente, debemos de crear
una matriz que contenga los coeficientes, de la siguiente manera:

matrix coeficientes=@coefs

Figura 2.38. Coeficientes.

El altimo paso consiste en multiplicar la matrix de coeficientes por la desviacion
de (x) dividida, entre la desviacion de (y). El comando (general) para esta
operacion seria:

=coeficientes*@stdev(x)/@stdev(y)

Al ejecutar esta operacion, el programa arroja una matriz (ventana) que
contiene los nuevos coeficientes estandarizados.

En nuestro caso, la sintaxis del comando seria:

=coeficientes*@stdev(hpdp)/@stdev(gjpc)
46



Figura 2.39. Coeficientes estandarizados.

Recuerde que para guardar este objeto, debe de ponerle un nombre, en nuestro
caso le hemos puesto coef_standar.

Verifique si los objetos creados son los mismos:

Figura 2.40. Objetos creados.

2.5 Modelo semilogaritmico.

Ejercicio 7.
El modelo semilogaritmico, normalmente se utiliza para medir tasas de
crecimiento de distintas variables econémicas. En este modelo vamos a estudiar
el crecimiento de las importaciones de bienes y servicios para Nicaragua. Para
ello, vamos abrir el workfile con el nombre “im-pib-t”, y estimamos el siguiente
modelo:

In IMt = 1 + p2t +Ut.

Donde las importaciones de bienes y servicios se dan trimestralmente de 1994: I

a 1998: IV y el parametro P2t es una variable de tendencia en el tiempo que
toma el valor de 1, 2, 3... hasta el ultimo trimestre de 1998.

47



A partir de dicha especificacion y con los datos disponibles, estime el modelo
semilogaritmico, interprételo, obtenga la tasa de crecimiento y obtenga el
grafico de regresion.

Solucion:

Una vez recuperado nuestro workfile, con la variable importacién y la variable
de tendencia (tiempo), estimamos el modelo planteado, solo que esta vez la
metodologia es distinta en cuanto a la forma funcional del software

(recordemos que nos interesa aprender a manejar bien el programa
Econometrics EViews).

Figura 2.41. Workfile cargado.

Por lo que, para estimar el modelo, seguimos la siguiente instruccion:

Quick/Estime Equation...

Figura 2.42. Ment de regresion.
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W Equation: UNTITLED Workfile: UNTITLED:: Ejercicio1 2\ [= |[B][X]
[Object] [Name][Freeze] [Estimate][FDrecast][Stats][Resids]

Dependent Variable: LOGIM)
method: Least Squares

Cate: 1000812 Time: 20:24
Sample: 199401 199204
Included observations: 20

YWariahle Coefficient Std. Errar +-Statistic Frob.

o 7.288247 0.050334 1447970 0.000a
TIEMPO 0.035103 0.004202 8.3541712 0.o000

R-zquared 0.794570 Mean dependent var 7. 6568249
Adjusted R-squared 0.783580 5.0 dependentwvar 0.232916
5.E. of regressiaon 0108355 Akaike info criterion -1 E12172
Sum squared resid 0.211334  Schwarz criterion -1.412588
Log likelihood 17.12172  Hannan-Quinn criter, -1.492734
F-statistic B9.759218 Durhin-Watson stat 1649717
Prob(F-statistic) n.oo00oo

Figura 2.43. Regresién semilogaritmica.

Sabemos que dando clic en “Aceptar” obtenemos una sub ventana con la salida
de regresién. Pero note que, el nuevo comando que hemos introducido es:
log(im) ¢ tiempo. Pues, al anteponer “log” y entre paréntesis la variable, el
programa convierte la variable a escala logaritmica, sin problemas. Note que
también, pudimos haber escrito en el drea de comandos la siguiente expresion:
Is log(im) c tiempo y obtenemos la salida de regresién. De igual manera,
pudimos haber escrito la expresién: equation modelo.ls log(im) ¢ tiempo para
que el objeto (salida de regresiéon) se guarde directamente en el workfile. Sin
embargo, recuerde que también, se pudo haber generado el vector de la
variable importacion a escala logaritmica de la manera que ya conocemos: genr
lim=log(im) y, luego escribir la siguiente sintaxis en el area de comandos:
equation modelo.ls lim c tiempo.

La interpretacion de la ecuacién es que; durante los periodos trimestrales de
1994: 1 a 1998: IV las importaciones en bienes y servicios se incrementaron con
una tasa (trimestral) de 3.510% (juzgue usted si es alta). Esto equivale,
aproximadamente, a un incremento anual de 1.82% (cuyo valor se obtiene al
dividir el intercepto de la ecuaciéon entre los cuatro trimestres del afio,
(7.288247/4). Y, como 7.288247 es el logaritmo de las importaciones, si tomamos
su antilogaritmo, obtenemos 1463.0 (millones de cérdobas a precios promedios
de 1994), como valor inicial de las importaciones. Para obtener el antilogaritmo
en EViews, escribimos en el drea de comandos: =exp(7.288247) damos Enter vy,
el resultado se nos muestra en el area de directorio.

| O scalar = 146300380231

Recuerde que el grafico de regresion se obtiene de la siguiente manera: Quick/
Graph...
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Figura 2.44. Lista de series.

M Graph: UNTITLED Workfile: UNTITLED:: Ejerciciol 2\ =13
Chjeck Name AddText ||Linejshade |Remove | | Template | Sptions || 2oom

3,600

3,200+

2,800+

Ik

2,400+

2,000+

1,600+

1,200 T T T T T

TIEWMPO

Figura 2.45. Diagrama de dispersion.

2.6 Modelos reciprocos?s.

Ejercicio 8.

Hasta el momento hemos estimado solamente modelos que son lineales en los
parametros y, de una manera muy convencional. Sin embargo, existen distintos
tipos de forma funcional para ajustar un modelo y aplicarlo de manera
empirica. Tal es el caso de los modelos reciprocos.

En este ejercicio se pide ajustar tal modelo:

Yi= By + ﬁ:(%)"‘ U;

i

18 Para una disertacién detallada y sus aplicaciones de los modelos reciprocos, puede consultar;
Gujarati, Econometria 4ta ed. Pp. 177 y para la 5ta ed. Pp. 166. Ambas ediciones por MacGraw-
Hill.
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Para la estimaciéon de este modelo se han recopilado datos los paises Centro
Americanos incluyendo Belice, Panama y la gran Suiza Centroamericana Costa
Rica. Los datos fueron recopilados del afio 2000 a 2010 y el namero de la
muestra es de 77 observaciones. Las variables sometidas a estudios son TABA
(tasa de alfabetizaciéon de adultos), THOD (tasa de homicidios dolosos, por cada
100, 000 habitantes). Y la variable, PIBpc (pib per capita que, por el momento no
la someteremos a estudio, hasta llegar al modelo de K variables.

Con la informacién dada y los datos disponibles estime el siguiente modelo:

1

THOD;_ 1+ B, TABAL

+ U;
E interprete.

Solucion:

Primeramente recuperamos el fichero con el nombre Ejercicio 8 de nuestro
workfile.

Y estimamos el modelo con el siguiente comando:

equation reciproco.ls thod ¢ 1/taba

M Equation: RECIPROCO. Workfile: RECIPROCO: :Ejercic... [= |[B][X]
Object Mame |[Freezs] [Estimate][Forecast][Resids]

Dependent Watiahle: THOD
method: Least Squares
Date: 101012 Time: 21:54
Sample: 177

Included abservations: 77

Yariable Coefficient Std. Errar t-Btatistic Frab.

C -12.06172 18.02993  -0.BG3983 0.5056
1TABA 35672296 1851175 2.3024981 0.0241

R-squared 0.066045 Mean dependent var 2916883
Adjusted R-sguared 0.053592 5.0 dependentvar 19242580
S.E.ofregression 1871978  Akaike info criterian 8. 7226649
Sum sguared resid 2628225  Schwarz criterian a8.783547
Log likelihood -333.8228 Hannan-Quinn criter. 2.747020
F-statistic 5303623  Durbin-Watson stat 0542421
FrobiF-statistic) 0.024055

Figura 2.46. Regresion de modelo reciproco.

La pregunta que debemos plantearnos aca es, si el modelo es estadisticamente
significativo que, como podemos observar no lo es, dada las bajas razones t y
los altos valores de probabilidad. Sin afiadir el bajo valor del R-cuadrado.
Obviamente que, la pregunta que radica acd es ;Qué hacer? Pues el mundo no
se ha acabado y la Econometria no va a dejar de funcionar. Existen distintas
formas de reparar este error. Pero acad vamos a utilizar la mas sencilla. Haciendo
hincapié en el tamafio de la muestra. Recuerde que el nimero de observaciones
que tenemos es de 77. Bien podemos aumentar el nimero de la muestra e ir
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experimentando hasta ajustar el modelo. Lamentablemente, esto es dificil ya
que, las estadisticas son limitadas. Entonces lo tinico que nos queda es hacer lo
inverso, o sea, en vez de aumentar, reducir el tamano de la muestra. E ir
experimentando hacia atrds, pero cuidado. No olvide algo que se llama;
supuesto de Normalidad y Teorema del Limite Central. Entonces, la nueva
pregunta que surge es; ;A qué naimero debemos reducir la muestra?
(investiguelo).

Supongamos que Jeferson Ruiz, realizé este experimento y, encontré que el
modelo se ajusta bien con treinta observaciones. Pero, ;cémo hizo esto Jeferson?
Sencillo. Ubiquese en la ventana de salida de regresion y haga clic en la pestafia
“Estimate”. Se nos muestra una sub ventana:

Figura 2.47. Ment de regresion.

Donde dice Sample, nos aparece que el tamafio de la muestra va de 1 a 77, que,
si nos ubicamos y hacemos clic ahi, podemos borrar el nimero 77 y escribir 30.
Hacemos clic en Aceptar

W Equation; RECIPROCO  Workfile: RECIPROCO: :Ejercic... (= |[B][X]
[Object] [Name][Freeze] [Estimate][Forecast][Resids]

Dependent Variable: THOD
method: Least Squares
Date: 1010112 Time: 22:28
Sample; 1 30

Included observations: 30

Yariable Coefficient Std. Errar t-Btatistic Frab.

[ -134.8943 26.93308  -5.008532 0.o00o0
1TABA 1911112 2913.969 g.010864 0.o0o0

R-sguared 0863390  Mean dependent var 26 46667
Adjusted R-squared 0547797 5.0 dependentvar 17.72342
S5.E. of regression 1191830  Akaike info criterion 7858367
Sum squared resid 3977.283  Schwarz criterion 78581780
Log likelihood -115.8795  Hannan-Quinn criter. 7888291
F-statistic 3613048  Durbin-Yatson stat 0811016
ProhiF-statistic) 0.000002

Figura 2.48. Regresion de modelo reciproco.
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Y tenemos nuestro nuevo modelo de regresiéon mejorado. Es decir, las razones t
ahora son altas y, las probabilidades son préacticamente nulas. También, el R-
cuadrado ha mejorado significativamente.

Por lo que podemos observar, existen maneras de mejorar nuestros modelos. El
punto estd primeramente en, tener calma y paciencia. No desesperarse. Y
buscar distintas formas funcionales hasta ajustar nuestro modelo. Quizas, es en
este punto, en donde debemos recordar las palabras de los grandes
econometristas cuando dicen que la econometria deja de ser una ciencia para
convertirse en un arte. (Reflexione sobre esto y, a manera de ejercicio escriba el
por qué, la econometria es un arte).

La manera de interpretar este modelo es que, si la tasa de alfabetizacion adulta,
se incrementa indefinidamente, la tasa de homicidios dolosos, disminuye a un
valor asint6tico de casi 135 homicidios por cada 100.000 habitantes.

A manera de reflexion, podria ser razonable pensar que, las personas con un
mayor nivel de alfabetizacién, obtienen mayores oportunidades de empleo, lo
que quiza haga que no caigan en depresién y no opten por decisiones como el
suicidio, que también, es un punto importante, y mas atn, a acciones ilicitas.

2.7 Modelo Reciproco-Logaritmico (opcional).

Este modelo es de la forma:

1

¥ B+ fa(5;) +

No obstante, los expertos lo utilizan y recomiendan, para representar una
funcién de produccion de corto plazo®®.

A manera de ilustracién y, con fines meramente académicos, suponga que, en
base a los datos del ejercicio anterior nos piden estimar el siguiente modelo:

EﬂTHODiz ﬁ1+ ﬁz (m)—F U;

Por lo que el comando a utilizar es:

equation reciproco_log.Is log(thod) ¢ 1/taba

19 Véase Gujarati, D. Econometria 5ta ed. pp. 172. MacGraw-Hill 2010.
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m Equation: RECIPROCO_LOG Workfile: RECIPROCO::E... [= |[B][X]

Object Name Freeze | |Estimate ||Forecast || Stats ||Resids

Dependent Variable: LOGTHOD)
method: Least Squares
Date: 10M0M2 Time: 23:25
Sample: 177

Included observations: 77

Yariahle

Coefficient

Std. Error t-Statistic

Prab.

C
1TABA

1.218039
165.4021

0.6319490
a8.673849

1.786007
2.819007

0.0731
0.0062

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. ofregression
Sum squared resid
Log likelihood
F-statistic
Frob(F-statistic)

0.095306
0.083740
0.708034
37.60370
-81.66521
7.946793
0.0061458

lean dependent var
5.0, dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Hannan-Guinn criter.
Durhin-vWatson stat

3127068
0.739738
217322
2.234000
2197473
0.448027

Figura 2.48. Salida de regresiéon de modelo reciproco-logaritmico.

Pero como podemos observar, el modelo no es estadisticamente significativo,
por lo que tenderemos que reducir la muestra a treinta observaciones:

W Fquation: RECIPROCO_LOG Worlkfile: RECIPROCO::E... [= |[B]X]

View Object Print ||Mame [|Freeze| |Estimate [Forecast [[Skats ||Resids

DependentYariable: LOGTHOD
Method: Least Squares
Date:10M0M2 Time: 23:28
Sample: 1 30

Included observations: 30

Yariable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.

0.0263
n.0o01

c
1ITABA,

-3.2744902
589.2296

1.3954987
1303041

-2.345923
4514282

3006422
0.797886
1.932874
2.032287
1.968757
0.429346

0.421233
0.400563
0.617750
1068521
-27.02310
2037874
0.000104

Mean dependent var
5.0. dependentvar
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Hannan-Quinn criter,
Durhin-Watson stat

R-zquared

Adjusted R-squared
S.E. of regressian
Sum squared resid
Log likelihood
F-statistic
ProbiF-statistic)

Figura 2.49. Salida de regresiéon de modelo reciproco-logaritmico.

Lamentablemente, nuestro modelo, no se ajusta bien al cien por ciento. Es
entonces cuando hay que decidir si; quedarse con la significancia practica o con
la significancia estadistica.

54



2.8 El modelo de k variables (Regresion Miltiple).

Ejercicio 9.

El modelo de k variables es el modelo de regresiéon con dos o mds variables
independientes, ademas del término constante?’. Es conocido también, como el
modelo de regresion multiple. Sin embargo, es de notar que, detrds de este
modelo subyacen distintos supuestos que se deben de cumplir, segtin la teoria
estadistica de los MCO.

En este ejercicio se presenta formalmente el modelo de regresion mdltiple. Por
lo que se pide lo siguiente:

a). Abra nuevamente el workfile del ejercicio 8 y estime el siguiente modelo:
thod = o * Bpibpc + Ptaba * ei.

b). Interprete los coeficientes (estime el modelo con 30 observaciones).

Solucioén:

a). El comando para la ecuacion es:

equation multiple.ls thod c pibpc taba

W Equation: UNTITLED Worlkfile: RECIPROCO::Ejercicio... [= |[B][X]

Object Freeze | |Estimate |Forecast Resids

Dependent Variable; THOD
Method: Least Squares
Date: 101112 Time: 19:11
Sample: 1 30

Included ohservations: 30

Variahle Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c 1121884 37.788M 2.969097 0.0062
PIBPC -0.011234 0.003492  -32176N11 0.0033
TABA -0.477436 0.508868  -0.038048 0.3565

R-squared 06239409 Mean dependent var 26, 46667
Adjusted R-squared 0.66E402 5.0 dependent var 17.72342
S.E. of regqression 1023668  Akaike infa criterion 7584472
Sum squared resid 2829321 Schwarz criterion 7.724592
Log likelihood -110.7671  Hannan-Quinn criter. 7629297
F-statistic 29.96547  Durbin-Ywatsan stat 0.799641
Probi(F-statistic) 0.00o0o0

Figura 2.50. Salida de regresion multiple.

THOD = 112.1983- 0.0112*PIBPC - 0.4774*TABA

20 Para una introduccion técnica a los modelos de regresiéon mdaltiple, véase; R. S. Pindyck y D.
L. Rubinfeld, “Econometria: Modelos y Pronésticos”, 4ta ed. Mac-Graw-Hill México, D.F. 2001,
pp- 87-118.
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b). La interpretacion de los coeficientes?! es: -0.0112 es el coeficiente de
regresion parcial del PIB per capita e indica que, si se mantiene constante la tasa
de alfabetismo de adultos, conforme el PIBPC se incrementa, por ejemplo en un
doélar, la tasa de homicidios disminuye en 0.0112 unidades. Una interpretacion
econdmica seria; si el PIB per cépita se incrementara en 1000 dolares, en
promedio, el ntimero de homicidios se reduciria a 1.12 por cada 100.000
habitantes. El coeficiente - 0.4774 nos dice que, si se mantiene constante el
PIBPC, el namero de homicidios dolosos disminuira, en promedio, 47.74% si la
tasa de alfabetizaciéon de adultos se incrementa en un punto porcentual.

El valor del intercepto de 112, nos dice que, si los valores del PIBPC y TABA
fuesen cero, la tasa de homicidios dolosos, en promedio, seria de 112 por cada
100.000 habitantes. Pero ojo, los econometristas no recomiendan esta
interpretaciéon mecanicista del modelo.

A manera de reflexién, parece razonable la l6gica del modelo ya que, si
personas con un mayor indice de alfabetizacién y, a aumentos del PIBPC, los
individuos tienden a no suicidarse por razones econémicas, si obviamos, los
sentimientos morales.

2.9 El modelo Cobb-Douglas

Ejercicio 10.

La funcién de produccién Cobb-Douglas ha sido utilizada para estudiar la
produccién de las economias y, de manera alternativa, la funciéon de sustitucion
de elasticidad constante (CES por sus siglas en inglés). En este ejercicio se pide,
estimar la funcién Cobb-Douglas. Los datos provienen de la economia
venezolana y se dan trimestralmente. Se encuentran disponibles en la pagina
web del Banco Central de Venezuela. Para este ejercicio, los datos me fueron
proporcionados por una alumna de economia. De nombre Criselda Toledo. Las
variables de estos datos son: PRODUCTO = PIB, KAPITAL = FORMACION
BRUTA DE CAPITAL, LABOR = PEA OCUPADA.

Por lo que se pide:

1. Estimar una funcién de produccion lineal y verificar la igualdad entre las
productividades marginales del trabajo y el capital.

2. Estimar una funcién de produccién tipo Cobb-Douglas y verificar la
existencia de rendimientos constantes de escala.

3. Considerando el periodo 1999:1-2008:4, en la variable dependiente,
realizar una prediccion para dicha variable en los afios siguientes (doce
trimestres).

Solucion:

21 Para una comprensién e interpretacion sencilla de los coeficientes en el modelo de regresion
multiple, véase; Gujarati, D. “Econometria” 5ta ed. Mac-Graw-Hill México, D.F. 2010, pp. 191.
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1. Si ya tenemos recuperado el workfile, estimamos la funciéon de
produccion de tipo lineal, este caso, el modelo es: Pt = o + Lt + BKt + Ut.

Por lo que el comando a utilizar es: equation lineal.Is p ¢ I k

™ Equation: LINEAL Workfile: UNTITLED: :criselda_co... [= |[B]fX]
[Object] [Name][Freeze] [Estimate][Forecast |(Stats |[Resids)

Dependent Variable: P
Method: Least Squares
Date: 10012112 Time: 17:44
Sample: 199901 201004
Included observations: 48

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Froh.

-3652TTT. 1689573, -2.2835095 0.0272

c
L 1226714 2473618 4.9591490 0.a0a0
K 0.051308 0.025238 2.032961 0.0480

R-squared 0801951 Mean dependent var 1174293849
Adjusted R-squared 0.793149 5D, dependentwar 2118063,
S.E. ofregression 9633141 Akaike info criterion 3045461
Sum squared resid 418E+13  Schwarz criterion 3057156
Log likelihood -T27.9106 Hannan-Guinn criter. 3049380
F-statistic 91.10824 Durhin-YWatson stat 0774940
Praob(F-statistic) 0.000000

Figura 2.51. Salida de regresiéon de modelo lineal.

Realizamos el contraste para verificar la igualdad entre las productividades
marginales, es decir: Ho: pL=pK=0.

Recuerde que desde la salida de regresiéon del modelo lineal, seleccionamos la
opcioén correspondiente al test de Wald. En esta opciéon debemos especificar la
restriccion propuesta, sin olvidar que el programa asigna el nombre de c(1) al
primer coeficiente del modelo, c(2) al segundo, y asi sucesivamente. Para esto

las instrucciones son: View/Coefficient test/Wald-Coefficient restrictions... /
c(2)-c(3)=0

Figura 2.52. Mend de test de Wald.
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™ Fquation: LINEAL Worlkfile: UNTITLED... [= |[8][X]
Wi Ol:uject Print |Mame ||Freeze | [Estimate ||Forecask ||Skats ﬁ

Wald Test:
Equation: LINEAL

Test Statistic Yalue df FProbability

F-statistic 2488717 (1, 443 n.00oa
Chi-suare 24658717 1 0.0aao

Mull Hypothesis Summary:

Mormalized Restriction (= 0) Yalue Std. Err.

Ciy - Ci3 1226663  247.3836

Restrictions are linear in coefficients.

Figura 2.53. Prueba de Wald.

La sub ventana muestra los estadisticos experimentales y las probabilidades a la
derecha. Puesto que en ambos casos la probabilidad es menor que el nivel de
significacién elegido (utilizamos normalmente el 0.05) se rechaza la hipoétesis
nula, por lo que se rechaza la igualdad entre las productividades marginales.

En el caso que se desee guardar esta salida de resultado (prueba de hipétesis),
hacemos clic en el botén “Freeze”

8 Table: UNTITLED Workfile: UNTITLED::criseld... [= (B[]

Proc || Object Marne | |Edit-+- || CellFrit | Grid+)- Zarmments+-
A [ 8 ] C [ o ]
ald Test: -
Equation: LINEAL

[Test Statistic Yalue df Frobahility

F-statistic 2453117 (1,45 n.0000
Chi-sguare 2453117 1 n.0000

mull Hypothesis Summary:

mlormalized Restriction = 0) Yalue Std. Err.

G2y - Ci3 1226663 2473836

Restrictions are linear in coeflicients.
<

Figura 2.54. Prueba de Wald capturada.

Para congelar (capturar) la imagen. Hacemos clic en “Name” y le ponemos un
nombre a esta ventana. En nuestro caso le vamos a poner Wald_lineal. Y, sin
ningdn problema, podemos volver a la ventana de inicio donde dimos Freeze,
pero esta vez hacemos clic en Stats, para volver a la salida de regresion.

2. La funcién de produccion de tipo Cobb-Douglas a estimar (ya
transformada mediante logaritmo) en este caso es:
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InPt=In A + B InLt+ In Kt + Ut.

Antes de estimar el modelo, es necesario transformar las variables originales en
logaritmos. Para ello generamos las variables a través de los siguientes
comandos:

genr Ip=log(p)
genr lI=log(l)
genr lk=log(k)

Se estima la nueva funcién de produccién: equation coob_douglas.Is Ip ¢ Il Ik

m Equation: COOB_DOUGLAS Workfile: UNTITLED: :cris... [= |[B[X]

Object Freeze| |Estimate ||Forecask

Dependent Variahle: LP
Method: Least Squares
Date: 1011212 Time: 18:27
Sample: 199901 201004
Included observations: 48

Yariahle Coefficient Std. Error +Statistic Prob.

c 2191688 1.178180 1.860232 0.0694
LL 0961537 0233144 4124226 0.0002
Lk 0202255 0127490 2202374 0.0266

R-squared 0.765151 Mean dependent war 16.26278
Adjusted R-squared 0794714 5.0, dependent var 0181246
S.E. of regression 0.088764  Akaike info criterion -1.822794
Sum squared resid 0362595  Schwarz criterion -1.805844
Log likelihood 4914705 Hannan-Glinn criter. -1.878598
F-statistic 73.30634  Durbin-YWatson stat 0.727916
Froh{F-statistic) 0.000000

Figura 2.55. Regresién de modelo Cobb-Douglas.

Se realiza el contraste para verificar la existencia de rendimientos constantes a

escala, es decir
Ho: p2+p3=1

Desde la salida de regresion correspondiente a la estimaciéon del nuevo modelo
Cobb-Douglas, View/Coefficient test/ Wald-Coefficient restrictions.../
c(2)+c(3)=1

Figura 2.56. Test de Wald Cobb-Douglas.
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Puesto que la probabilidad que deja a la derecha el estadistico es mayor que el
nivel de significaciéon de 0.05, no se puede rechazar la hipétesis nula, por lo que
se considera la presencia de rendimientos constantes a escala.

3. Prediccion de la variable dependiente para el periodo 1999:1-2008:4.
Para realizar esta predicciéon hay que generar una nueva serie que sea igual a
nuestra serie de produccién pero sin datos para el periodo 1999:1-2008:4.

La instruccion a seguir es: genr pmod=p
Generada la nueva serie, la abrimos haciendo clic en la pestafia “Show” del
workfile

Figura 2.57. Objetos creados.

Escribimos p pmod en la ventana de dialogo que se nos ha abierto, luego damos
clicen OKy,

Chjects to display in a single window

p prod

Enter one of the Following

- an Obiject or Object. View
- a Series Formula like LOGER) or ¥4+Y(-1)

- alist of Series, Groups, and Formulas
- a list of Graphs

Figura 2.58. Muestra de variable.

Tenemos una nueva ventana, en donde debemos ubicarnos en el primer
trimestre del 2008, luego hacer clic en (EDIT +/-), para poder modificar las doce
ultimas observaciones de la serie, escribiendo en ellas NA o, basta con solo
escribir un punto sobre cada celda para que se muestre como la figura 2.59.
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W Group: UNTITLED Wor... [= |[B][X]

Wigi F‘ru:u:lOI:ujeu:t Prink ||Mame ||Freeze | | Default

ahs P PMOD |
200603 12970276 12970276 ~
200604 14273304 14273394
200701 12520658 12520658
200702 13428204 13428204
2007Q3 14276094 14275094
200704 16367103 15367103
200831 13170361 MA
2008Q2 14480586 MA
200803 14903992 MA
200804 15970135 MA
200901 13257522 MA
2008032 14118840 MA
200803 14231723 MA
200804 160428349 MA
201001 12619885 MA
201002 138764511 MA
201003 14200311 MA
201004 16110803

Figura 2.59. Datos a pronosticar.

Puesto que la variable dependiente se ha modificado (tienen doce observaciones
menos), para realizar la prediccién es necesario estimar de nuevo el modelo:

equation prediccién.ls pmod c | k

™ Equation: PREDICCION Workfile: UNTITLED:: Ejercici... [= |[2][]

COhbject Mame ||Freeze | |Estimate |Forecast Resids

Dependent Variahle: PMOD

Method: Least Squares

Date: 102112 Time: 19:30

Sample (adjusted): 199921 200724
Included observations: 36 after adjustments

Wariahle Coefficient Stol. Error tStatistic Froh.

-5462591. 1783533, -3.045716 0.0045
8263334 266.1803 3104412 0.0033
0179239 0.051475 3.483242 0.0014

R-sguared 0724233 Mean dependentwar 10907777
Adjusted R-squared 0707520 5.0, dependentvar 1695565,
5.E. of regression 9169849  Akaike info criterion 3037522
Sum sguared resid 2TTE+13  Schwarz criterion 3050718
Log likelihood -543.7540  Hannan-Guinn criter. 3042128
F-statistic 4333322  Durbin-WWatson stat 0646758
Prab(F-statistic) 0.000000

Figura 2.60. Salida de regresion para pronéstico.

Por lo que, desde la salida de regresion, se selecciona la opcién correspondiente
a la prediccion: FORECAST. El programa, por defecto, asigna un nombre
nuevo a la predicciéon de la variable dependiente (terminando con una “t”).
También, de forma automadtica, realiza la predicciéon dindmica. Si se necesita la
prediccion estatica hay que seleccionar la opcién Static, en lugar de la opcién
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Dynamic, que es la que aparece por defecto. En el modelo, ambas predicciones
coinciden, por lo que nos quedaremos con la que aparece seleccionada.
Hacemos clic en la pestafia FORECAST

Forecast

Forecast of
Equation: PREDICCION Series: PMOD

Series names Method

Forecast name: | proodf| Static Forecast
I:I [v] Coef uncertainty in 5.E. calc

{no dynamics in equation)

Forecast sample Cukpuk

| 199941 201094 [v]Farecast graph
Farecast evaluation

Insert actuals For out-of-sample observations

Figura 2.61. Ment de pronéstico.

Hacemos clic en OK

B Fquation: PREDICCION Workfile: UNTITLED:: Ejercicio 5%

Wigw [ﬂ]object Print | Mame [|Freeze | |Estimate |[Forecast |[Stats || Resids

22,000,000

| Forecast: PMODF
20,000,000 4 Actual: PMOD
Forecast sample: 199331 201004

18,000,000 4 Included observations: 36

16,000,000 - Roaot Mean Souared Errar 779462

14,000,000 AT ered] | Wean Bbsolute Error B54311.0
. - hdean Abz. Percent Error 6682006

12,000,000 - o T e e Theil Inequality Coefficiert 0039543
’ Biaz Propartion 0.000000

10,000,000 - Yariance Proportion 0.0504a6
St Covariance Proportion 05919514

gooooood

£.000,000 |- A e
99 00 o1 0z 03 04 05 06 OF 0% 09 10

— PMODF +25.E

Figura 2.62. Pronostico.

Y por defecto, en nuestro workfile, aparece un nuevo objeto creado, pero a este
no le haremos caso. Lo que por ahora nos interesa es comparar la variable
prediccion original y la prediccion que se ha obtenido de ésta, por lo que
hacemos clic en Show y, escribimos: p pmod pmodf
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™ Group: UNTITLED Workdile: UNTIT... [2][B)X]

Default v
obs Pl PMOD | PMODF |
200603 12070275 12970275 12487320 A
200604 14273394 14273324 13081340
200701 12520658 12520858 13044627
13428204 13428204 13713385
2007Q3 14275004 14275004 14118988
200704 15367103 15367103 14046370
200801 13170361 MA| 14231443
200802 14480586 MA 15359568
200803 149039492 MA| 15807381
200804 15970135 MA 16489708
200801 13267522 MA 16368743
200802 14118840 MNA 16236543
200803 14231723 MA 1BETTTZY
200804 16042833 MA 17407777
201001 12619885 MA 17016200
201002 13876511 MA 17301460
201003 14200311 17338751

15110803 17672049+
3

Figura 2.63. Datos pronosticados.

Note que en este caso, por regla general, las predicciones de las variables son
mayores que los verdaderos valores.

Guarde el resultado de la predicciéon de la variable dandole un nombre a la
ventana y, verifique si los objetos creados son los mismos:

Figura 2.64. Objetos creados.
2.10 Seleccion de Variable (Contraste de Ramsey, RESET?22).

Ejercicio 11.
Abra el workfile del Ejercicio 8 y considere nuevamente la salida de regresion
multiple del ejercicio 9 y, realice una seleccién de variables y un contraste de

22 El contraste de Ramsey es una prueba general de errores de especificacién conocida como
RESET (Prueba del error de especificaciéon en regresion).
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error de especificacion sobre el modelo que usted considere mas adecuado?
(utilice el contraste de Ramsey/RESET).

Solucion:

En este ejercicio se plantea la necesidad de realizar una seleccién entre los
posibles regresores del modelo. Por lo que debemos estimar modelos
alternativos y elegir entre las variables explicativas. A partir de dicha
informacion se selecciona el modelo més adecuado en base a los criterios de
seleccion de variables?.

Para iniciar con la seleccion de variables, vamos a considerar el modelo
multiple como el modelo no restringido (modelo 1) y, a continuacién un
modelo lineal alternativo en el que se omite un regresor. Los modelos
considerados son:
thod = o * Bpibpc + Ptaba * ei.
thod = Po * PBpibpc * ei.

Para cada uno de ellos se realiza una estimacién minimo cuadratica MCO.
Reproducimos, por conveniencia, la salida de regresiéon del modelo mdltiple:

™ Equation: UNTITLED Workfile: RECIPROCO:: Ejercicio... = |[2](X]

Object Freeze | |Estimate |Forecast Resids

Dependent Yariahle: THOD
Method: Least Squares
Date: 10M1112 Time: 19:11
Sample: 1 30

Included ohservations: 30

Wariable Coefficient 5td. Error t-Statistic Prob.

C 112.1984 37.78871 2.969087 0.0062
PIBPC -0.011235 0.003492 -3.217611 0.0033
TABA -0.477436 0508968  -0.938048 0.3565

R-zquared 0689409 Mean dependentvar 26 46667
Adjusted R-squared 0666402 5.0, dependentvar 17.72342
S.E. of regression 1023668 Akaike info criterion T.584472
Sum squared resid 2828321 Bchwarz criterion T7.7244582
Log likelihoaod 1107671 Hannan-Guinn criter. T7.629287
F-statistic 29.96547  Durhin-Watson stat 0795641
PrabiF-statistic) 0.000000

Figura 2.65. Salida de regresion.

Para la estimacién del segundo modelo, el cual llamaremos modelo restringido,
el comando a ejecutar es:

equation lineal.ls thod ¢ pibpc

2 Para una introduccién muy detallada de especificacién de modelos y prueba de diagndsticos,
véase; Gujarati, D. “Econometria”, 5ta ed. Mac-Graw-Hill, 2010. Cap. 13, pp. 467.

24 Un ejemplo introductorio al contraste de Ramsey/RESET, puede verse en Gujarati, pp. 479,
5ta ed. y una previa aplicacién en Eviews puede verse en pp. 500-511 (del mismo libro)

64



M Equation: LINEAL Workfile: RECIPROCO::Ejercicio1 3y [= |[B)fX]

Wigw Wobject Print||[Mame || Freeze | |Estimake ||Forecast || Stats ||Resids

Dependent Variahle: THOD
Method: Least Sguares
Date: 1011312 Time: 18:14
Sample:1 77

Included ohservations: 77

Yariable Coefficient Std. Errar +Statistic Froh.

o] 4278832 4084383 1047633 0.0000
PIBPC -0.005019 0001308  -3.835845 0.0003

R-squared 0164007 Mean dependentvar 2916883
Adjusted R-squared 0152861 5.0 dependentwar 18.24250
5.E. of regression 17.71083  Akaike info criterion 8.611860
Sum sguared resid 23525.581  Schwarz criterion 8672738
Log likelihood -329 5566  Hannan-Gluinn criter. 8.636211
F-statistic 14.71371  Durbin-Watson stat 04971849
Probif-statistic) 0.000259

Figura 2.66. Salida de regression lineal.
Aplicacion:

En el modelo inicial se prueba a eliminar la variable TABA. Desde la estimacion
del modelo inicial (modelo 1). Nos vamos a: View/Coefficient Test/Redundant
Variables-Likelihood Ratio.../TABA

M8 Fquation: MULTIPLE Workfile: RECIPROCO::Ejercicio. .. [\

Freeze Estimate ||Forecask || Stats || Resids

Representations
Eskimation Gukpuk
Ackual,Fitted,Residual 3
ARMA Struckure. .,
Gradients and Detivatives »
Covariance Matrix

=fficirnt Stel Errnr t-Statistin Frob.
Coefficient Tests Confidence Elipse...

Residual Tests 4 wald - Coefficient Restrictions... 062
Stability Tests ¥ Omitted Yariables - Likelihood Ratio 033

Label Redundant Yariables - Likelihooc 565

- Factor Breakpoint Test. .. 557
Adjusted R-squared 0666402 5.0 dependentvar 17.72342
S.E. of regression 10.23668  Akaike info criterion T.584472
Sum squared resid 2829321 Schwarz criterion 7.724592
Log likelihood -110.Y671  Hannan-@uinn criter. TE29297
F-statistic 28.96547  Durbin-Watson stat 0.799641
Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 2.67. Ment de variable redundante.

Figura 2.68. Variable seleccionada.
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W Equation: MULTIPLE Workfile: RECIPROCO:: Ejercicio... [= |[B[X]
[Object] [Name][Freeze] |[Estimate]|Forecast |(Stats |[Resids)

Redundantariables: TABA

F-statistic 0.879934 Proh.F(1,27)
Log likelihood ratio 0.962110 Prob. Chi-Sguare{1)

Test Equation:
Dependent®ariahle: THOD
method: Least Squares
Diate: 10M3M2 Time: 19:54
Sample: 1 30

Included observations: 30

Yariable Coeflicient Std. Error tStatistic Froh.

o 77.34309 B.864657 11.26685 0.o000
PIBPC -0.014027 n.oota2zr -¥.7009495 0.0000

R-squared 0679286 Mean dependent var 2646667
Adjusted R-sguared 0.66Y832 5.0 dependentwar 1772342
S.E. of regression 1021471 Akaike info criterion T7.549876
Surm souared resid 2921529  Schwarz criterion T.E43289
Log likelihood -111.2481  Hannan-Quinn criter. TATETSS
F-statistic 5930532 Durbin-Watson stat 0.7842058
ProbiF-statistic) 0.000000

Figura 2.69. Prueba de variable redundante.

El resultado obtenido presenta, en primer lugar, los valores experimentales y
probabilidades a la derecha para el contraste y, a continuacion, el resultado de
la estimacion a considerar esta variable; es decir, la estimacion que resultaria de
la exclusion de la variable analizada.

Analizando las probabilidades a la derecha de los valores experimentales se
observa que no existe evidencia para rechazar la hipétesis nula. En este caso, la
hipétesis nula es; que esta variable no tiene efecto en el modelo estimado: Ho:
3=0. Por lo que no debe de incluirse esta variable como regresor en el modelo.
El valor estimado de F de 0.8799, no es estadisticamente significativo y, el valor
p es de aproximadamente 35.65%.

Este mismo anadlisis se puede aplicar a todos aquellos modelos que incluyan
muchas regresoras. De hecho también, se puede realizar esta prueba de manera
individual y conjunta.

El resultado de este anédlisis muestra que la variable TABA, es una variable
incluida de forma irrelevante en el modelo.

Otra posibilidad de analisis consiste en analizar la omisiéon de variables

relevantes. Desde el modelo “lineal” seleccionamos: View/Coefficient
Test/Omitted Variables-Likelihood Ratio.../TABA
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= Equation: LINEAL Workfile: RECIPROCO: :Ejercicio3y [ |[B]X]

(vizw][Pro

Fepresentations
Estimation Qukput
Actual,Fitted, Residual
ARMA Structure. ..

Fresze | Estimate ||Forecast Resids

Gradients and Detivatives ¥

Covariance Makrix

Z nt Te
Residual Tests
Stability Tests

Label
S.E. of regression
Sum sguared resid
Log likelihood
F-statistic
FProhiF-statistic)

I:!ﬁ'lninn'r Strl_Errnr
Corfidence Ellipse...
wald - Coefficient Restrictions...

t-Statistic

Omitted Yariables - Likelihood Ratio...

Praoh.

ooa
003

Redundant Variables - Likelihood Ratio. ..

Factar Breakpaink Test. ..

883
250

17.71083
23525.91
-329.5566
1471371
0.000259

Akaike info criterion
Schwarz criterion
Hannan-Quinn criter.
Curbin-YWatson stat

8.611860
B.ET2T738
B.E36211
0.4871849

Figura 2.70. Ment de variable redundante.

Figura 2.71. Variable seleccionada.

M Equation: LINEAL Workfile: RECIPROCO::Ejercicio13\ [2 ](B1][X]

‘igw ||Proc || Object | |Prink |[Mame ||Freeze | |Estimate | Forecast | Stats |Resids

Omitted Yariables: TABA

F-statistic
Log likelihood ratio

0.256321
0.266251

Prob. F{1,74)
Prob. Chi-Squarel)

06142
0.6059

Test Equation:
Method: Least Squares

Sample: 1 77

Included observations: 77

Dependent Variable: THOD

Date: 10M1 412 Time: 15:48

ProbiF-statistic)

Yariahle Coefficient Std. Errar t-Statistic Frah.
C 28.841849 27.85291 1.035507 0.3038
PIBPC -0.006062 0.002444  -2.480391 0.0154
TABA 0191032 0.377323 0.506281 06142
R-sguared 0166893 Mean dependent var 2916883
Adjusted R-squared 0144377 5.D. dependent var 1924250
S.E. of regression 17.79928  Akaike info criterion 8.634376
Sum squared resid 2344430 Schwarz criterion 8.725694
Log likelihood -329.4235 Hannan-Quinn criter. B.670902
F-statistic 7412064 Durhin-Watson stat 0466147

0.001164

Figura 2.72. Prueba de variable redundante.
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Que, como podemos observar, los modelos que se comparan son los mismos,
coinciden con el resultado que se habia obtenido cuando desde el modelo inicial
se estudiaba la posible exclusion de esta variable.

2.10.1Aplicacién del contraste de Ramsey

En el modelo aceptado como valido, modelo lineal, se realiza este contraste,
considerando una tunica variable adicional. Desde la estimacion lineal:
View /Stability Test/Ramsey RESET/1

M Equation: LINEAL Workfile: RECIPROCO:: Ejercicio 3% |'

Freeze | |Estimate ||Forecast Resids

Representations

Estimation Outpuk
actual, Fitked, Residual 3
ARMA Struckure, ..
Gradients and Derivatives  »
Covariance Matrix

efiicient 5td. Error +Statistic Prab.
Coefficient Tests

Residual Tests 78932 4.034383 1047633 0.o000
Stability Tesks Chow Breakpoint Test, ., 0.0003
Quandt-andrews Breakpoint Test, .,

Label 916883
. Chow Forecast Test... 5.24250

5.E. of regression q [ eIy (NESET e, 511860

Sum squared resid 2 BY2T38
Log likelihood -328.8566  Hannan-Guinn criter. 8.636211
F-statistic 1471371 Durhin-Watson stat 0.4971849
ProbiF-statistic 0.000259

Figura 2.73. Ment de prueba de estabilidad.

Figura 2.74
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m Equation: LINEAL Workfile: RECIPROCO: :Ejercicio1 3\ (2 |[B)[X]

Ohject Freeze | |Estimate ||Forecast Resids

Ramsey RESET Test

F-statistic 10.81879  Prob. F{1,74) 0.0015
Log likelihood ratio 1050771 Prob. Chi-Squared!) 0.0012

Test Equation:

Dependent Yariable: THOD
mMethod: Least Squares
Date: 10/1412 Time: 16:10
Sample: 177

Included ohservations: 77

Variahle Coefiicient Std. Error t-Statistic Frab.

C 2536744 64.22650 3.049684 0.0002
PIBPC -0.040189 0010763 -3.734114 0.0004
FITTED"2 -0.126743 0038534 -3.289345 00015

R-squared 0.270648 Mean dependentvar 2916883
Adjusted R-squared 0.250936 5.0 dependentvar 19.24250
S.E. of regression 16.65409  Akaike info criterion 24801370
Sum squared resid 20524 .54 Bchwarz criterion 2.592688
Log likelihood -324.3028  Hannan-GQuinn criter. 8.537896
F-statistic 13.72998 Durhin-Watson stat 0.507561
ProbiF-statistic) 0.000008

Figura 2.75. Prueba de estabilidad de Ramsey.

El nuevo contraste de Ramsey ha arrojado un resultado que, quiza, no sea el
esperado. Pues tal vez esperabamos rechazar la hipoétesis nula, pero el resultado
del contraste de Ramsey indica que no podemos rechazar la hipétesis nula. Por
lo que no consideramos error de especificacion en el modelo seleccionado.

Se puede observar como la nueva variable incluida presenta una probabilidad
inferior al nivel de significaciéon considerado (5%), por lo que se considera que
es relevante en el modelo estimado. Aunque el modelo lineal parece presentar
un buen comportamiento en cuanto a su especificacién a como también, ocurre
lo mismo con el modelo miltiple. Sin embargo, nos quedamos con este tltimo:

THOD = 112.19835744 - 0.0112348642686*PIBPC - 0.477436372643*TABA

En la que un 69% de la variabilidad del grado de la tasa de homicidios dolosos,
estd siendo explicada por el modelo de regresion ajustado. Aunque solo dos
regresores sean individualmente significativos. No obstante, todos los
regresores son globalmente significativos.

2.11 Estimacion de una funcién de coste.

Ejercicio 12.
En este ejercicio estimaremos una funcién ctbica de costes, como lo plantean
normalmente los libros de textos de teoria microeconémica?®. Los datos y, el

2> Para una introduccion a la teoria de costes de produccién, véase; Robert S. Pindyck y Daniel
L. Rubinfeld “Microeconomia”, cap. 7, El coste de produccion, pp. 207.
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ejercicio en si, son adaptados integros de J. Bernardo Pena Trapero?® et al. “Cien
ejercicios de econometria”, Ediciones Pirdmide, Espafia. No obstante, se modifican
algunas cuestiones ligeras.

Considere la siguiente funcién de costes totales, donde CTi representa el coste
total para la empresa i e Yi se refiere al nivel de produccién correspondiente:

CT; = P1+ BoYi+ BaV2 + BuV7 + uy

Para la estimacion de esta funcién de costes totales se dispone de un total de 30
observaciones del Coste Total (CT) y del nivel de produccién (Y) de otras tantas
empresas. (Recupere el fichero workfile, donde lo tienen almacenado con el
nombre “funcién cubica”).

A partir de la informacién anterior, se pide:

1. Estime por MCO la funcién de coste especificada anteriormente.

2. Realice un gréafico de la funciéon de coste total, asi como de la
correspondiente al coste marginal, los costes medios y los costes
variables medios.

3. (A qué nivel de produccién corresponde el punto de cierre de las
empresas?

Solucién:

1. Para estimar por MCO la funcién de costes se necesita, en primer lugar,
generar las potencias cuadradas y cubicas de Y que se incluyen como
regresores en la funciéon de coste especificada. A estas variables se las
nombrard, respectivamente, Y2 e Y3.

Instrucciones:

genr Y2=Y"2
genr Y3=Y"3

Estimacién de la funcién de costes:

equation funcion.Is ct c y y2 y3

Figura 2.76. Variables programadas.

2 Catedraticos todos de Econometria en la Universidad de Alcala de Henares, Espafa.
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m Equation: FUNCION Workfile: EJERCICION7:: Ejercici... [= (][]
Wigw [ﬁ]object Prink |Mame ||Freeze | |Estimate [|Forecast || Skats | Resids

Dependent Variable: CT
Method: Least Squares
Date: 101612 Time: 10:11
Sample: 1 30

Included ohservations: 30

Variahle Coefiicient Std. Error +Statistic Frob.

185.5305 16.33997 11.35440 0.0o0a
2254805 9.951850 2265714 0.0320
-3.340325 1.798598  -1.847183 0.0746
0.B33657 0.099561 6.364536 0.0o0a

R-sgquared 0998216 Mean dependentvar 306.2646
Adjusted R-squared 0998010 5.0 dependentvar 146.5544
5.E. of regression 6.537282 Akaike info criterion 6.716486
5um squared resid 1111138 Schwarz criterion 5903312
Log likelihood -96.74728  Hannan-Quinn criter. G.776253
F-statistic 4349591  Durhin-YWatson stat 1623975
Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 2.77. Regresion de funcién de costo.

Por tanto, el modelo estimado para esta funciéon de costes resultaria ser el
siguiente:

CT =185.530511239 + 22.548047667*Y - 3.34032536387*Y2 + 0.633657158762*Y3

2. Antes de proceder a realizar las representaciones gréficas propuestas
conviene recordar que los costes marginales, y los costes totales medios
y, los costes variables medios, pueden obtenerse de acuerdo con las
siguientes expresiones:

CMg; = 4CT;

a,
CT
CMe, = —
€; YI
T.
=Ll g pY 4 B

!
=

Q
<
™
|

N

L

B, + B Y + ’84];{2 +

Con esta informacion y los resultados obtenidos en la regresion anterior pueden
generarse las variables costes marginales (CMG), costes medios (CME) y costes
variables medios (CVME), relativas a esta funcién de produccion.
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Instrucciones:

genr cmg=22.548047667-2*3.34032536387*Y+3*0.633657158762*Y 2
genr cme=185.530511239/Y+22.548047667- 3.34032536387*Y+0.633657158762*Y2
genr cvme=22.548047667- 3.34032536387*Y+ 0.633657158762*Y2

Las representaciones graficas pedidas se van a realizar en sendos gréficos de
dispersion, recogiendo en el eje de ordenadas los datos relativos a las distintas
funciones de costes y en el de abscisa los correspondientes al nivel de
produccion de la empresa.

Instrucciones:

Quick/Graph.../Y CT/Scatter

Figura 2.78. Coste total.
Quick/Graph.../Y CMG/Scatter

Figura 2.79. Coste marginal.
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Quick/Graph.../Y CME/Scatter

Figura 2.80. Coste medio.
Quick/Graph.../Y CVME/Scatter

Figura 2.81. Coste variable medio.

La curva de oferta de una empresa competitiva viene dada por el tramo de su
curva de costes marginales que se encuentra por encima de los costes variables
medios. El cierre de la empresa se producira, por tanto, cuando sus ingresos no
cubran los costes variables medios, aunque los beneficios de las empresas no
son positivos hasta que no alcanzan un nivel de produccién tal que, su coste
medio supera el coste marginal.

Para ver cudl es el punto de cierre, se analizan las variables CVME y CMG y

que nivel de produccién se alcanza cuando se da la igualdad aproximada entre
estas.
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Para ello, en primer lugar, es necesario ordenar los datos de forma creciente en
funcién de la produccién; el comando que nos permite realizar dicha operaciéon
en EViews es SORT. La utilizacién de este comando ordenard los datos de
todas las variables segtin sentido creciente de la variable especificada, por lo
que para poder reordenar posteriormente los datos en el orden original, se debe
crear previamente una variable de tendencia (T=0,1, 2, 3, 4...).

Instrucciones:

genr t=@trend(1)
show cty cmg cvme

™ Group: UNTITLED Workfile: EJERCICION 7::Ejerci... [= |[B1)[X]

|wigw |[Proc |Object | [Print [[Mame |[Freeze | | Default [ sort [ Transpose | [Edit+

ohs CT| | MG CWME |
2316288 1.82 16608604 18.56758 A
214.9501 2.02 1680986 18.38617
231.0802 2.55 17 87346 1816057
2248952 263 1812677 1814594
2325102 272 18.44083 18.15041
239.0219 2.80 18.74584 1816301
237.9734 2.93 19.28339 18.20078
242 BBT0 3.00 1061484 18229949
247 7566 3.41 2187172 18.52577
2437987 3.43 21.99815 1854564
2401614 3.45 2212612 18.56603
260 5556 3.72 24 00243 1889084
272 6811 4132 27 20162 1954186
2709.5434 453 31.20435 20.41959
291.0340 4.91 3557486 21.42332
297.9801 517 28.81996 22.214652
307.8361 553 4373747 23.45385
316.2933 575 4698518 2420147
3457123 591 49 46272 2493917
404 1607 B.91 B7.15253 29.72232
392.8819 7.02 £.33051 30.32584
428 8359 7.47 78.71951 32.9544F
441 4836 7.52 79.81025 33.26237
465.0450 7.82 0655433 3517636
494 8002 8.20 49558803 3776449
510.9137 8.53 103.8785 4016054
527.7134 8.60 105.6303 40 GBES3
616.7535 §.32 1254073 4645720
716.3084 10.01 1461523 52 60390
713.6997 10.01 1461523 6260390

>

—a

OO | 00| == | oD | O e | D | R

Figura 2.82. Coste de produccién y punto de cierre.
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Se puede apreciar que el minimo de la funcién de coste variable medio se
alcanza en el intervalo (18.14588, 18.15035), esto es, para un intervalo de
produccion comprendido entre (2.63, 2.72). Asimismo, puede comprobarse que
en este intervalo se verifica la igualdad entre el coste marginal y el minimo de
coste variable medio.

Verifique si los objetos creados son los mismos:

Figura 2.83. Objetos creados.
Programacion

genr Y2=Y"2

genr Y3=Y"3

equation funcion.ls ct c y y2 y3

genr cmg=22.548047667-2*3.34032536387*Y+3*0.633657158762*Y2

genr cme=185.530511239/Y+22.548047667- 3.34032536387*Y+0.633657158762*Y2
genr cvme=22.548047667- 3.34032536387*Y+ 0.633657158762*Y2

genr t=@trend(1)

show ct y cmg cvme

2.12 Misceldnea Ejercicios propuestos.

Ejercicio 13.
Remitase al ejercicio 2 y, obtenga una matriz de correlacion de ambas variables
e interprete.

Ejercicio 14.
Remitase al ejercicio 3 y de una interpretacion estadistica para ambas variables
en base a la tabla de estadisticos descriptivos.

Ejercicio 15.
Remitase al ejercicio 4 y, resuelva los incisos b y ¢, que propone el sefior
Gujarati.

Ejercicio 16.

Remitase al ejercicio 5 y de una interpretacion econémica de los estadisticos
descriptivos.
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Trace una recta de regresion al grafico de dispersién y de una interpretacion
estadistica.

Ejercicio 17.
Remitase a la salida de regresion del ejercicio 5 e interprete el R-cuadrado.

Ejercicio 18.
Remitase al ejercicio 9 e interprete el modelo sin intercepto.

Ejercicio 19.
Remitase al ejercicio 10 e interprete los coeficientes estandarizados.

Ejercicio 20.

Remitase al ejercicio 11 y, en base al modelo lineal, calcule las elasticidades de la
demanda de arroz esto es, la elasticidad-precio, la elasticidad-renta y la
elasticidad cruzada con respecto al precio del frijol, evaluadas en el centro de
gravedad de la muestra.

Ejercicio 21.
Remitase al ejercicio 12 y, establezca un intervalo de confianza de 95% para {31.
(Rechazaria la hipétesis de que el verdadero coeficiente del intercepto es 8.0?

Ejercicio 22.
Remitase al ejercicio 13 y ubiquese en la segunda salida de regresion (la de 30

observaciones) y realice un intervalo de confianza para ambos coeficientes al
95%.

Ejercicio 23.
Remitase a la salida de regresion del ejercicio 14 e interprete el R-cuadrado y
Ajustado.

Ejercicio 24.

Remitase a la salida de regresion Cobb-Douglas del ejercicio 15 y realice el test
de hipétesis de tal manera que la suma P2+33=1.25. También, si la suma es
mayor que 1, como interpretaria dicho resultado segtin la teoria econémica.

Ejercicio 25.

Remitase al ejercicio 16 y ubiquese en el modelo lineal (restringido) y de una
interpretacion econémica al modelo.
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Parte 111

3 Cambio estructural, variables ficticias, modelos no lineales y
violacién a los supuestos

3.1 Introducciéon

En los distintos modelos de regresion, existen acontecimientos o sucesos que,
pueden afectar, normalmente, el comportamiento de ciertas variables
econémicas y, por ende, a su respectiva modelizacién. Como bien dice Gujarati:
“cuando utilizamos un modelo de regresion que implica series de tiempo, tal vez se dé
un cambio estructural en la relacion entre la regresada Y y las regresoras. Por cambio
estructural nos referimos a que los valores de los pardmetros del modelo no permanecen
constantes a lo largo de todo el periodo?””. No obstante, este fenémeno se da en el
caso de observaciones de naturaleza temporal como en datos de corte
transversal. Esta situacion se conoce con el nombre de cambio estructural y, se
estudia bajo los supuestos del modelo de regresiéon lineal normal clasico
(MRLNC). Para analizar estos cambios se realiza un contraste de hipétesis
conocido como contraste de Chow (1962) o test de cambio estructural. La
hipétesis nula de este contrate recoge siempre la igualdad entre todos los
pardmetros del modelo (o parte de ellos). El cumplimiento de esta hipotesis
supone la estabilidad total (o parcial) del modelo a lo largo de la muestra
analizada y caracteriza lo que se denomina modelo restringido. La hipotesis
alternativa, por su parte, define en modelo sin restricciones y representa
cualquier incumplimiento de la hipétesis nula.

El estadistico experimental se expresa como sigue?:

SCRg — SCRyy,

- q
Pc% - P ~ F9_
F SCRgx n-k

n—k

3.1.1 Variables Ficticias.

Con frecuencia los modelos econométricos se limitan al estudio de variables del
tipo cuantitativo considerando como regresores tnicamente aquellas variables
que pueden medirse en escala cardinal. Sin embargo, existen otras variables de
tipo cualitativo que también pueden contribuir a la modelizacién econométrica,

27 Gujarati, D. “Econometria”, 5ta ed. Mac-Graw-Hill, México, 2010, pp. 254.

2 J. Bernardo Pena Trapero et al, “Cien Ejercicio de Econometria”, Ediciones Piramide, Espania.
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éstas se introducen en el modelo con el nombre de variables ficticias,
cualitativas o variables Dummy. Estas variables ficticias suelen ser de tipo
dicotémico, es decir, que solamente toman dos valores, cero y uno. El valor uno
cuando se presenta la caracteristica estudiada y el valor cero en caso contrario.
Una utilidad de estas variables es su aplicacién a los modelos econométricos
para recoger el cambio en la estructura del modelo. De este modo se definen las
variables ficticias que permiten especificar estructuras alternativas y, cuya
comparacion se realiza a partir del contraste de Chow?’.

Ejercicio 26.

Un estudio sobre el sector exterior de Nicaragua analiza el volumen de
Exportaciones de bienes y servicios en el resto del mundo (EX), como funcién
de Producto Interno Bruto (PIB). Para ello dispone de informacién, medida en
millones de cérdobas constantes de 1994 a 2009, facilitadas por el Banco Central
de Nicaragua, en la contabilidad nacional del pais.

Se especifica una ecuaciéon que relaciona las exportaciones con el PIB, de
acuerdo con los supuestos del modelo de regresién normal cldsico, de la
siguiente manera:

EXt = Po * Ppibt * et

A partir de dicha especificacién y con los datos disponibles, analice si desde el
afio 2002 se ha registrado algin cambio o desplazamiento en la funcién de
exportaciones contrastando la estabilidad del modelo propuesto.

Solucién:

Recupere el workfile con el nombre “ex pib”.Realizamos una representacion
gréfica de la variable dependiente: Quick/Graph.../ex/Line & Symbol

Figura 3.1. Ment de graficos.

2 J. Bernardo Pena Trapero et al, 6p. cit.
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Figura 3.2. Representacion grafica de variable EX.

Por lo que podemos observar en la gréafica (figura 3.2) existe una evolucion
directa de la variable exportaciones. Se puede apreciar el rapido crecimiento
que se produce a partir del afio 2002, lo que induce a pensar en la posibilidad de
ruptura estructural en este horizonte temporal. Considerando que la serie
evoluciona de forma diferente en dos sub periodos. En un principio se observa
un suave crecimiento que se estabiliza hasta dicho afio, comenzando a partir de
entonces un mayor crecimiento sostenido que contintia hasta la dltima
observacion disponible (2009). Podria considerarse por tanto la existencia de
ruptura estructural, al menos detectada gréficamente, en la pendiente de
regresion.

Con el fin de contrastar el andlisis gréafico, procedemos a la aplicaciéon del
contraste de cambio estructural, que determine si éste se produce en ordenadas,
pendientes o conjuntamente.

3.1.2 Contraste de ruptura total.

En primer lugar contrastamos una estructura de estabilidad para el modelo de
exportaciones, frete a una estructura de ruptura total. Con este fin se realzara
una aplicacion del contraste de Chow definiendo estructuras alternativas para
uno y otro supuesto.

Para realizar este contraste serd necesario especificar un modelo restringido que
considere una dnica regresion para el total de la muestra y un modelo no
restringido donde se admite que las ordenadas en el origen y las pendientes,

sean distintas en los dos sub periodos considerados. Es decir:

- Modelo restringido o de estabilidad:
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EXt = o+ fPIBt £ Ut t=199%,...,2009.
- Modelo sin restricciones o de ruptura total:
EX1t = ol £ 1PIB1t £ Ult t = 1994,..., 2002.
EX2t = 2 £ $2PIB2t £ U2t t = 2003,..., 2009.
Cada uno de estos modelos se estima por MCO, y se realiza el siguiente
contraste para verificar si existe o0 no cambio estructural que afecte a todos los

parametros de la ecuaciéon del modelo:

Ho:dl=a2=aq Hi:a#a
pl1=p2=p Hi: 1 # 32

El estadistico a utilizar es:

SCRg — SCRyy

th = q ~ Fi
P SCRSR Fﬂ‘k

n—k
a) Estimacién del modelo restringido:
equation restringido.ls ex ¢ pib

Y obtenemos el siguiente resultado:

™ Equation: RESTRINGIDO Workfile: EJERCICIO31::Eje... [= |[B|[X]
Object Name Freeze | |Estimate ||Forecast || Stats [|Resids

Dependent Variahle: EX
lethod: Least Squares
Date: 1072312 Time: 1700
Sample: 1954 2009
Included ohservations: 16

Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Proh.

C -3930.665 B32.6975 -14.54622 0.aoan
FlB 0629330 0.024082 2613231 0.aoan

R-squared 0.9795911  Mean dependentwvar TBEBET . BEY
Adjusted R-squared Q.a72476  5.D. dependentvar a056.183
S.E. ofregression 448.3742  Akaike info criterion 1816960
Sum squared resid 2814552, Schwarz criterion 15.26218
Log likelihood -119.3248  Hannan-Guinn criter. 1817054
F-statistic fR2.8974 Durhin-Watson stat 0ATHEA4A
Frohi{F-statistic) Q.o00000

Figura 3.3. Regresion de modelo restringido.

b) Estimacion del modelo sin restricciones:
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El modelo no restringido estara especificado por dos regresiones que
corresponden a la estimacién del modelo para cada uno de los dos sub periodos
considerados (1994-2002, 2003-2009).

La estimacién de cada una de estas regresiones requiere la modificaciéon del
periodo muestral. Para ello desde la ventana de la primera salida de regresion,
hacemos clic en la ventana “Estimate”, y en la sub ventana que se nos muestra,
modificamos la fecha de la manera en que ya sabemos, o sea, nos ubicamos en
Sample y, modificamos la fecha, como se muestra en la figura 3.4

Modificar fecha, o sea,
el tamano de la
muestra.

Figura 3.4. Modificacién de fecha.

Por lo que la ecuacion estimada es:

W Equation: RESTRINGIDO Workfile: EJERCICIOR1 ::Ejer... [ |[B][X]

Ohject Name Freeze | |Estimate || Forecast || Stats ||Resids

Dependent Variable: EX
mMethod: Least Squares
Date: 10723712 Time: 17:03
Sample: 1994 2002
Included observations: 9

Variahle Coefiicient Std. Errar t-Statistic Prab.

c -6710.31 4049212 -16.57192 0.0000
FIB 0.4956807 0.016421 3018074 0.0000

R-zquared 0.5992374 Mean dependentvar 5432811
Adjusted R-=quared 0.591284 5D dependentvar 1464.854
5.E. of regression 136.7562  Akaike info criterion 1286741
Sum squared resid 1308159 Schwarz criterion 1291123
Log likelihood -55.590333  Hannan-Quinn criter. 1277283
F-statistic 9108771 Durbin-Watzon stat 2.248292

FrobiF-statistic) 0.000000

Figura 3.5. Obtencién de suma de residuos al cuadrado.
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La siguiente regresion a estimar es la correspondiente al periodo de mayor
crecimiento de las exportaciones. Para ello, es necesario volver a modificar
nuevamente el periodo muestral y realizar nuevamente la estimaciéon solamente
con las observaciones relativas a dicho periodo de crecimiento. Por lo que
realizamos la misma rutina de la estimacién anterior. Esta vez en el periodo
2002 a 2009. Como se muestra en la figura 3.6

Figura 3.6. Menu de regresion.

Por lo que nuestra nueva salida de regresion es la siguiente:

W Equation: RESTRINGIDO Workfile: EJERCICIO31:: Ejer... [= |[B][X]
[Object] [Name][Freeze] [Estimate][Farecast][Stats][Resids]

Dependent Yariable: EX
Method: Least Squares
Date: 1062312 Time: 17:07
Sample: 2002 20049
Included observations: 8

Yariahle Coefficient Std. Errar - Statistic Prab.

[ -15577.88 1306.800  -11.92063 0.0000
FlB 0.205634 n.o402a1 19.70634 0.0000

R-=squared 0.984786 Mean dependentvar 10100.86
Adjusted R-snuared 04932240 5.0 dependentwar 21058870
5.E. ofregression 2805640  Akaike info criterion 1432380
Surm squared resid 4722871 Schwarz criterion 14 34366
Log likelihood -55 294520  Hannan-Guinn criter. 14.18985
F-statistic 388.3640 Durbin-Watzon stat 2521542
Proh{F-=tatistic) 0.000001

Figura 3.7. Salida de regresion de mayor periodo.

c) Contraste de cambio estructural.
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De cada uno de los modelos estimados anteriormente se va a utilizar el valor de
la suma de cuadrado de residuos (SCR) para calcular el valor del estadistico
experimental en el contraste de Chow. El valor de la SCR para el modelo no
restringido sera la suma de SCR en cada una de las dos estimaciones anteriores.
Nosotros la hemos identificado como Sum squared resid en cada salida de
regresion y, las hemos sombreado para identificarlas.

SCRsr = 130915.9+472297.1=602313.

Recuerde que esta operacion aritmética la podemos obtener en EViews con solo
escribir:

=130915.9+472297.1=602313.

En la ventana de comandos y el resultado lo obtenemos en el 4rea de directorios
como un producto escalar. No obstante, en EViews, se realizan los calculos para
obtener el valor del estadistico experimental de Chow. Por lo que escribimos en

la linea de comandos:
=((2814552-602313)/2)/(602313/(16-4))

El resultado obtenido es:
IIZI Scalar = 22.03?4356854'

Ahora obtenemos la distribucion F de la siguiente manera:

=@fdist(22.0374356854,2,12)

Por lo que el valor obtenido es:

[ I Scalar = 9.604566327932-005 |

Conclusion: a un nivel de significacion del 5% se rechaza la hipoétesis de
ausencia de cambio estructural en el modelo, a partir de éste resultado se debe
analizar la ruptura que existe, contrastando si ésta se produce en los niveles
auténomos, en las pendientes de regresién o en ambos parametros. Este mismo
contraste puede realizarse en EViews a través de un procedimiento especifico
que el programa trae integrado. Para ello, desde la estimacién correspondiente
al modelo restringido se selecciona la opcién del contraste de estabilidad de
Chow. Esta opcion aparece en un cuadro de didlogo en el que debe especificarse
al programa el niimero de orden correspondiente a la observacion a partir de la
que se considera que se produce el cambio estructural. En el modelo planteado,
este dato corresponde a la observacion del periodo de 2003. Por lo que las
instrucciones, desde la primera salida de regresion es:

View/Stability Test/Chow Breakpoint Test...
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™ Equation: RESTRINGIDO Workdile: EJERCICIO31 ::Ejer... [= |[B][X]

Freeze | [Estimate ||Forecast |[Stats ||Resids

Representations
Estirnation Oukpuk
Actual,Fitted,Residual
ARMA Structure. ..
Gradients and Derivatives

Covariance Matrix

afficient Std. Errar t-Statistic Prot.

Coefficient Tests

Residual Tests 30 668 82 6375 -14 A46322 Q.oo0o

Stability Tests Chow Breakpoink Test, .. 0.0oo0

= 056183

S.E. of regression g Ramsey RESETTest... 5 16560

Surm soquared resid 7 Recursive Estimates (OLS only) ... 5 26218

Log likelihood -119.3248  Hannan-Gidinn criter, 1517055

F-statistic fR2.8974  Durhin-WWatson stat 0576845
ProhiF-statistic) n.oooonn

Figura 3.8. Test de Chow.

Chow Tests

Enter one ar more breakpoint dates

2003

Regressors ko wary across breakpoints

cpib

[ Cancel ]

Figura 3.9. Afio y variable.

Figura 3.10. Prueba de Chow.

El resultado que se obtiene, permite observar, cémo las conclusiones coinciden
con los calculos anteriores. Sin embargo, el valor del estadistico experimental
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calculado por este procedimiento y a través de una aplicacion manual del
contraste, no coinciden exactamente, en los valores debido a una matriz de
decimales ya que las magnitudes con que se trabaja (el computador) son muy
altas.

1. Contraste de ruptura parcial.

Una vez detectada la ausencia de estabilidad en el modelo, se procede al
analisis de ruptura. En primer lugar se contrasta la estabilidad de la pendiente
de regresién suponiendo que los niveles son distintos. Es decir; el pardmetro «
del modelo inicial se le permite que tome valores distintos en cada uno de los
sub periodos. En este caso, los modelos, restringido y sin restringir se
especifican con las siguientes estructuras:

- Modelo restringido o de estabilidad de los coeficientes angulares:
EX1t=al + PIB1t + Ult t=1994,..., 2002.
EX2t = a2 + BPIB2t + U2t t=2003,..., 2009.
- Modelo sin restricciones o0 modelo de ruptura total:
EX1t = a1 + 1PIB1t + Ult t = 1994,..., 2002.
EX2t = a2 + $2PIB2t + U2t t = 2003,..., 2009.
Tal y como se muestra en la formulaciéon de estos modelos, se va a considerar
un modelo restringido con la misma pendiente y distintas ordenadas en el
origen. Antes, hay que definir unas variables que recojan dicho efecto. Por lo
que se generan dos variables ficticias, la variable; F1 como una columna de unos
para las primeras nueve observaciones y el resto ceros. La variable F2 con ceros
para las nueve primeras observaciones y unos para las tultimas. Las

instrucciones a seguir son: Hacer clic derecho en Sample, de la ventana de
Workfile:

Figura 3.11. Muestra.
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Y escribir en la ventana de didlogos la fecha de la serie del modelo que vamos a
estimar, en este caso 1994 a 2002. Damos OK y, notamos que en nuestro
workfile se ha modificado la fecha:

—~

Cambio de
fecha y
namero de
observacion

Figura 3.12. Cambio de fecha.

Ahora procedemos a generar las variables ficticias como lo planteamos mas
arriba, las instrucciones para 1994 a 2002 son:

genr f1=1
genr f2=0

El préximo paso consiste en modificar nuevamente la fecha, pero esta vez seria
de 2003 a 2009. Por lo que procedemos de la misma manera que lo hicimos
antes:

Figura 3.13. Muestra.
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Figura 3.14. Cambio de fecha.
La instruccion es:

genr f1=0
genr f2=1

Observamos que en nuestro workfile, estin creados dichos objetos. Sin
embargo, tenemos que dejar las cosas a como estaban antes, en este caso, el
punto consiste en ordenar de nuevo la serie de los afos en nuestro workfile, por
lo que procedemos de la misma manera:

Figura 3.15. Establecer datos a estado original.

Figura 3.16. Cambio de observaciones.
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Notamos que, nuevamente, el rango y la muestra, vuelven al mismo estado de
antes. Por lo que ahora, en nuestro workfile, para verificar, los objetos creados,
sombreamos ambas variables, hacemos clic derecho y, abrimos los vectores para
verificar su contenido:

Figura 3.17. Abrir como un grupo.

= Group: UNTITLED ... [2][B]X]
M@ Ohbjeck mName Freeze | | Defg

Fz2| F1]

F2 F1 o~
0.000000 000000
0.000000 .000000
0.000000 .000000
0.000000 .000000
0.000000 000000
0.000000 000000
0.000000 .000000
0.000000 .000000
0.000000 .000000
1.000000 0.000000
1.000000 0.000000
1.000000 0.000000
1.000000 0.000000
1.000000 0.000000
1.000000 0.000000
1.000000 0.000000 |+

¥

Figura 3.18. Grupo abierto.

Una vez, verificado esto, procedemos al nuevo modelo restringido. Recordemos
que el modelo restringido es el que considera distintas ordenadas en el origen
para cada uno de los sub periodos y la misma pendiente. Por lo que el modelo a
estimar, deberd especificarse teniendo en cuenta esta caracteristica.

La instruccién para estimar el nuevo modelo es:
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equation restringido2.ls ex f1 f2 pib

W Equation: RESTRINGIDO2 Workfile: EJERCICIO31::Ej... [ |[B[X]
[Object] [Name][Freeze] [Estimate |[Forecast |[Stats |[Resids)

Dependent Wariahle: EX
Method: Least Squares
Date: 10623112 Time: 17:31
Sample; 1994 2004
Included observations: 16

Wariable Coefficient Std. Error tStatistic Frah.

-9009.128 1103.447  -B16453 0.000a0
-0665.245 1466.204 -5.8814095 0.0o0m
0589431 0.044625 13.20867 0.000a0

R-zguared 0981510 Mean dependent var TEEY BED
Adjusted R-squared 08978665 5.0, dependeant war 3056183
S.E. of regression 446.4030  Akaike info criterion 1520768
Sum sguared resid 2590584, Schwarz criterion 15.35254
Log likelihood -118.6615 Hannan-Guinn criter. 15.21510
Durbin-vWatson stat 0.613880

Figura 3.19. Salida de modelo de regresion.

En este modelo no se incluye el término constante puesto que seria una
combinacién lineal de las variables ficticias F1 y F2, lo que darfa lugar a la
imposibilidad de estimacién minimo cuadratica debido al problema conocido
en la literatura econométrica, como trampa de la variable ficticia. La estimacion
de este modelo quedaria:
EX =-9009.12815069*F1 - 8565.24511027*F2 + 0.589430513576*P1B

Con lo que la estimacion para el periodo 1994-2002 seria:

EX =-9009.12815069*F1 + 0.589430513576*P1B
Y para el periodo 2003-2009 seria:

EX = - 8565.24511027*F2 + 0.589430513576*P1B

a) Contraste de cambio estructural:

Ho: p1 =2
H1: p1 # B2

Para ello, desde la dltima salida de regresion (restringido2), nos vamos a
View/Coefficient Test/Wald Coefficient Restriction

Y planteamos la restriccion:
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Figura 3.20. Wald.

Figura 3.21. Prueba de Wald.

Por el resultado obtenido, se rechaza la hipé6tesis nula. Por lo que las pendientes
de regresion de los dos sub periodos difieren significativamente, cuando las
ordenadas en el origen son distintas.

2. Verificacién de cambio estructural en la ordenada en el origen.

Una vez contrastada la falta de estabilidad en las pendientes de regresion, se
debe verificar el supuesto en el que se ha basado dicho contraste, es decir,
verificar la homogeneidad de la ordenada en el origen suponiendo que las
pendientes de regresion son distintas. Se contempla entonces la posibilidad de
que le parametro o tome valores distintos en cada uno de los sub periodos
suponiendo que 3 es también distinto.

a) Estimacién de modelos.
El modelo restringido serd aquél que considera idéntica ordenada en el origen
pero distinto coeficiente angular y, el no restringido, el que considera ruptura

total del modelo.

- Modelo restringido. Modelo de ruptura parcial con estabilidad de
ordenadas:

EX1t = o £ 1PIB1t £ Ult t=199,..., 2002.
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EX2t = ¢ £ 2PIB2t £ U2t t=2003,..., 2009.
- Modelo sin restricciones. Modelo de ruptura total:
EX1t = ¢l £ 1PIB1t £ Ult t = 1994,..., 2002.

EX2t = ¢2 + $2PIB2t + U2t t = 2003,..., 2009.
La estimaciéon del modelo restringido necesita la generacién de regresores
ficticios, para ello las instrucciones a seguir son:

genr pibf1=pib*f1
genr pibf2=pib*f2

Figura 3.22. Observaciones.
Y estimamos el modelo:

equation final.ls ex c pibfl pibf2

M| Equation: FINAL Workfile: EJERCICIO31 ::Ejercicio31h [2][H](X]

Dependent Variable: EX
Method: Least Squares
Date: 10/2312 Time: 19:56
Sample: 1994 2009
Included abservations: 16
Yariahle Coefficient Std. Error +Statistic Prob.
o] -8483.720 1127421 -7.524891 0.0o0a0
FIBF1 0867069 0.045796 12.38259 0.0o0a0
PIBF2 0.587807 0.034880 16.79916 0.0000
R-squared 0.983114 Mean dependent var TEHET 669
Adjusted R-sguared 0.980516 5.0, dependentvar 3056183
5.E. of regression 4266012 Akaike info criterion 1811694
Bum sguared resid 2365852, Schwarz criterion 1526180
Log likelihood -117.9355  Hannan-Guinn criter. 1612435
F-statistic 378.4248  Durbin-YWatson stat 0.697863
ProbiF-statistic) 0.000000

Figura 3.23. Salida de regresiéon del modelo.
b) Contraste de cambio estructural
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Ho: al =02
HO: ol # a2

8| Equation: FINAL Workfile: EJERCICIO31: :Ejercicio31t [)[B)[X]

m Freeze | |Estimate ||Forecast || Stats || Resids

Representations

Estimation Cukput
Actual,Fitted, Residual 3
ARMA Structure. ..

Gradients and Derivatives ¥
Covariance Matrix

afficirnt Strl_Errnr -Statistin Fraoh.
Confidence Elipse...
‘Wald - Coefficient Restrictions. .. ooo

Stability Tests ¥ Oritted Yariables - Likelihood Ratia. . 000

Label Redundant Variables - Likelibood Ratio, . 000
FesTTaTE o Factor Breakpoint Test. .. G
Adjusted R-squared 0980516 S5.0. dependentwar 3086.183
S.E. of regression 4266012 Akaike info criterion 1811694
Sum squared resid 2365852, Schwarz criterion 16.26180
Log likelihood -117.9355  Hannan-Quinn criter. 1612435
F-statistic 378.4248  Durbin-Watson stat 0.697863
Frobif-statistic) 0.000000

Figura 3.24. Pasos para la prueba de Wald.

Figura 3.25. Wald.

W Equation: FINAL Workfile: EJERCICIO3... [= |[B][X]

Object Name Freeze | |Estimate |[Forecast || Skats ﬂ

Wald Test:
Equation: FINAL

Test Statistic Yalue df Frobakility

F-statistic 7908275 (2,13 0.000a
Chi-sguare 15581.655 2 0.000a

Mull Hypothesis Summary:

mMormalized Restriction = 0) Value Std. Err.

=1 -3483.720 11274
Ci 0567069  0.045796

Restrictions are linear in coefficients.

Figura 3.26. Prueba de Wald.

Se rechaza, por tanto, la hipétesis nula, con lo que se considera que la mejor
estructura para explicar las exportaciones es aquella que considera distintos
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niveles y distintos coeficientes angulares. Es decir, existe cambio estructural
total para el modelo de exportaciones, debiendo hacerse dos regresiones por
separado para cada periodo, o alternativamente, una regresiéon para todo el
periodo con la siguiente especificacion:

EXt = ¢1F1t + «2F2t + 1PIBF1t + 2PIBF2t + et.

Verifique si los objetos creados son los mismos:

Figura 3.27. Objetos creados.
Programacion:

equation restringido.Is ex ¢ pib
=130915.9+472297.1
=((2814552-602313)/2)/(602313/(16-4))
=@fdist(22.0374356854,2,12)
genr f1=1

genr f2=0

genr f1=0

genr f2=1

equation restringido2.ls ex f1 2 pib
genr pibfl=pib*fl

genr pibf2=pib*f2

equation final.ls ex c pibfl pibf2

Ejercicio propuesto.

Ejercicio 27.

Remitase nuevamente al ejercicio anterior y verifique que existe una variable
con el nombre (IM), esta variable es de IMPORTACIONES, para lo cual se pide;
realizar la misma rutina que se hizo con el modelo de EXPORTACIONES, ahora
hacerlo para las importaciones de Nicaragua.
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3.2 Apéndice A

A manera de apéndice, presentamos en este apartado; la ayuda que trae
disponible el programa Econometrics EViews. Para proceder a la primera
ayuda basta con irnos a :

Figura 3.1A. Comando de ayuda.

Y automadticamente, el programa nos muestra una plataforma virtual en
internet

Figura 3.2A. Ventana de ayuda.

Al mostrarnos esta plataforma podemos consultar y pedir cualquier tipo de
ayuda, pues dicha plataforma sirve como cualquier buscador de internet. Si por
ejemplo; hacemos clic en User’s Guide, vamos a obtener la Guia de Usuarios de
EViews.
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Figura 3.3A. Contenido de ayuda.

Como podemos observar, podemos leer y consultar cuestiones sobre el
software. Si hacemos clic en la pestafia Indice;

|

Zsls (Two-Stage Least Squares)
Zsls (Two-Stage Least Squares)
3sls (Three-Stage least squares)
3sls (Three-Stage least squares)

Figura 3.4A. Indice de ayuda.

En la parte izquierda de la ventana, se nos muestra un ment de opciones,
donde podemos buscar sobre cualquier tema por orden alfabético. También; si
hacemos clic en la pestafia buscar;

CGontenido indice
| ]

|T0dos los libros disponibles Vl

Escriba las palabras que desee
buscar:

Figura 3.5A. Comando para buscar.

Se nos muestra una pequeia pestafia donde podemos especificar una palabra
sobre el tipo de tema que deseemos saber. Claro, la palabra debe de ser escrita
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en inglés, de lo contrario, no serd reconocido. Si por ejemplo, quisiéramos
buscar sobre modelos no lineales escribimos la palabra: NLS;

Figura 3.6A. Contenido de modelos no lineales.

Hacemos clic en la pestafia Ir, e inmediatamente, se nos despliega en la parte
izquierda de ment, el tema buscado. Si seleccionamos la primera opcién,
obtenemos ayuda sobre los minimos cuadrados no lineales. Con muchos
ejemplos para aplicarlos en el software.

De esta misma manera podemos obtener una fuente de mucha ayuda en
Eviews, de hecho queremos reiterar que; NO ES NECESARIO ESTAR
CONCTADO A INTERNET PARA OBTENER ESTA PLATAFORMA DE
AYUDA. Pues esta ayuda no necesita conexién a internet. No obstante, en caso
de que el usuario tenga conexién a internet, podria ser interesante conectarse e
interactuar con otros usuarios de EViews en todo el mundo.

Dejamos de tarea al nuevo usuario de este libro y, de EViews en general, hacer
uso de esta poderosa ayuda que trae integrada este programa.

En esta dltima parte del este manual vamos a estimar un modelo de regresion
no lineal (Cobb-Douglas-CES) y algunos otros referentes a la violacién de los
supuestos.

* Multicolinealidad (andlisis y correccién de la Multicolinealidad).

* Heterocedasticidad (deteccion y correccion de la Heterocedasticidad).
* Autocorrelacion (estudio y solucion de la Autocorrelacion).
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3.3 Modelo no lineal Cobb-Douglas-CES

Ejercicio 28.

En este ejercicio realizaremos dos modelos no lineales. Dado que en EViews se
pueden realizar este tipo de estimaciones. Primeramente haremos la famosa
funcién de produccion Cobb-Douglas y luego la famosa CES, normalmente
realizadas en clases de econometria aplicada. Aunque a veces, la CES resulta un
poco dificil de estimar. Ac4 la realizaremos.

Ocuparemos la tabla 8.8 del capitulo 8 del libro de Econometria de Gujarati. 5ta
Edicion. Gujarati acd, estima la funciéon de produccién para la economia
mexicana. Nosotros la haremos, luego, haremos la CES.

Abramos primeramente EViews e importemos el fichero con el nombre “cobb-
douglas ces”. Y procedamos a:

1. Estimar la funcién de produccién Cobb-Douglas.

2. Estimar la funcién CES.

3. Con el resultado de la CES, pruebe la hipotesis que; P2=1/p4, también,
pruebe la hipétesis que; p2*B4=1.

Solucién:

1. Cobb-Douglas.
Para estimar esta funcién, primero debemos de transformar los vectores de las
variables a logaritmos naturales. Por lo que haremos uso del comando “genr”.
Recordemos que la sintaxis de este comando es:

genr ser_name = expression

Por lo que nuestros comandos serian:

genr lk=log(k)
genr ll=log(l)
genr ly=log(y)

Una vez generados los logaritmos de las variables, realizamos la regresion:

equation cobb_douglas.Is ly c Ik I
show cobb_douglas
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Dependent Variable: LY
Method: Least Squares
Date: 06/09/13 Time: 15:10
Sample: 1955 1974

Included observations: 20

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C -1.652419 0.606198 -2.725873 0.0144
LK 0.845997 0.093352 9.062488 0.0000
LL 0.339732 0.185692 1.829548 0.0849
R-squared 0.995080 Mean dependentvar  12.22605

Adjusted R-squared 0.994501 S.D. dependent var 0.381497
S.E. of regression 0.028289 Akaike info criterion -4,155221

Sum squared resid  0.013604 Schwarz criterion -4.005861
Log likelihood 44.55221 Hannan-Quinn criter.  -4.126064
F-statistic 1719.231 Durbin-Watson stat 0.425667
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.1. Salida de regresién de funcién de produccién Cobb-Douglas.

Verifique esta salida de regresion con la presentada en el libro de texto original.
Si ya lo hizo, podrd notar que los resultados son los mismos. Sin embargo,
nosotros haremos la CES, aunque esta no aparezca en el texto.

3.3.1 CES

Para ejecutar esta regresion el comando es:

equation ces.Is log(y) = ¢(1) + c(2)*log(c(3)*k c(4)+(1-c(3))*I"c(4))
show ces

Dependent Variable: LOG(Y)

Method: Least Squares

Date: 06/09/13 Time: 15:48

Sample: 1955 1974

Included observations: 20

Convergence achieved after 1 iteration

LOG(Y) = C(1) + C(2)*LOG(C(3)*KAC(4)+(1-C(3))*L C(4))

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) -2.241334 0.922541  -2.429521 0.0273
C(2) -0.257470 0.186413  -1.381182 0.1862
C(3) 1.000000 7.77E-07 1287700. 0.0000
C(4) -4.456370 2.966910  -1.502024 0.1526
R-squared 0.997131 Mean dependent var  12.22605

Adjusted R-squared 0.996593 S.D. dependent var 0.381497
S.E. of regression 0.022266 Akaike info criterion -4.594620
Sum squared resid ~ 0.007933 Schwarz criterion -4.395473
Log likelihood 49.94620 Hannan-Quinn criter.  -4.555744
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F-statistic 1853.815 Durbin-Watson stat 1.263246
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.2. Regresion de funciéon CES.

Prueba de hipétesis:
ces.wald c(2)=1/c(4)

Wald Test:
Equation: CES

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 0.755710 (1, 16) 0.3975
Chi-square 0.755710 1 0.3847

Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (=0)  Value Std. Err.

C(2) -1/c(4) -0.033072 0.038044

Delta method computed using analytic derivatives.
Tabla 3.3. Prueba de Wald de funcién CES.
ces.wald c(2)*c(4)=1

Wald Test:
Equation: CES

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 3.489345 (1, 16) 0.0802
Chi-square 3.489345 1 0.0618

Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (=0)  Value Std. Err.

-1+ C(2)*C(4) 0.147381  0.078899

Delta method computed using analytic derivatives.
Tabla 3.4. Prueba de variable redundante.

Verifique si los objetos creados son los mismos:
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Figura 3.28. Objetos creados de funcién CES.

Figura 3.29. Programacién creada.
Programacion:

wfcreate(wf=annual, page=no_lineal) a 1955 1974
genr Ik=log(k)
genr lI=log(l)

genr ly=log(y)
equation cobb_douglas.Isly c Ik Il

show cobb_douglas

equation ces.Is log(y) = ¢(1) + c(2)*log(c(3)*k c(4)+(1-c(3))*I"c(4))
show ces

ces.wald c(2)=1/c(4)

ces.wald c(2)*c(4)=1

Ejercicios propuestos.
1. Interprete la funcién de producciéon Cobb-Douglas.

2. En la funcién de producciéon Cobb-Douglas, pruebe la hipotesis que, la
sumatoria del capital y el trabajo es 1.

3.4 Multicolinealidad.

Ejercicio 29.

Para este ejercicio vamos a ocupar la tabla 7.10 del capitulo 7, nuevamente del
libro de Econometria de Gujarati Sta Edicién. Para este ejercicio vamos a abrir el
workfile con el nombre “multicolinealidad”. Los pasos a resolver son:

1. Abra el workfile con el nombre “Multicolinealidad y estime por MCO el
modelo lineal, donde el “pib” esté en funcién de las demés variables.
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2. Detectar en el modelo estimado del apartado anterior la posible
presencia de colinealidad.

3. En caso de haber detectado la colinealidad en el modelo, corrija este
problema y estudie la influencia de la colinealidad en la varianza de los
estimadores.

Solucion:
1. Nuestro modelo planteado sera: pib = pib m2 ipc tilp titm.

equation modelol.Is pib ¢ m2 ipc tilp titm
show modelol

Dependent Variable: PIB
Method: Least Squares
Date: 06/12/13 Time: 14:26
Sample: 1980 1998
Included observations: 19

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -3121.543 958.2586 -3.257516 0.0057

M2 0.431464 0.362600 1.189918 0.2539

IPC 61.76722 9.416048 6.559781 0.0000

TILP -350.8109 253.5606 -1.383539 0.1882

TITM 12.85801 51.39180 0.250196 0.8061

R-squared 0.992823 Mean dependent var 5512.568

Adjusted R-squared 0.990772 S.D. dependent var 1824.140

S.E. of regression 175.2281 Akaike info criterion 13.39099

Sum squared resid 429868.3 Schwarz criterion 13.63952

Log likelihood -122.2144 Hannan-Quinn criter. 13.43305

F-statistic 484.1646 Durbin-Watson stat 0.815734
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.5. Regresion del modelo multicolineal.

3.4.1 Deteccion de colinealidad

En primer lugar puede observarse que se trata de un modelo globalmente bien
estimado. El estadistico F nos indica que las variables conjuntamente son
significativas. Por otra parte, el coeficiente de determinacién R-cuadrado, es
elevado (0.992823), y al analizar la significancia individual de las variables
explicativas se puede comprobar que las variables m2, tilp y titm no son
significativas en la explicacion del modelo. Cuando estas dos caracteristicas se
presentan en un modelo, como ocurre en nuestro caso, se puede sospechar de la
presencia de colinealidad en el modelo. Procedemos ahora a realizar un anélisis
de la matriz de correlacién de los regresores.

grupo.cor
IPC M2 TILP TITM
IPC 1.000000 0.980354 0.389497 -0.824113
M2 0.980354 1.000000 0.352737 -0.844440
TILP 0.389497 0.352737 1.000000 -0.709256
TIT™M -0.824113 -0.844440 -0.709256 1.000000

Tabla 3.6. Matriz de correlacién.
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A partir de la matriz de correlaciones de los regresores se puede profundizar en
el proceso de detecciéon de multicolinealidad. Por lo que podemos detectar en
esta matriz, las variables ipc y m2 son las que presentan colinealidad (0.980354).

3.4.2 Factor de Inflacion de la varianza VIF.

Para desarrollar esta metodologia se requiere, previamente, realizar regresiones
auxiliares, en concreto se considera cada uno de los regresores como funcién de
los demas. De cada una de estas regresiones se necesita el valor de R-cuadrado
y, a partir de estos valores pueden calcularse los aumentos de las varianzas
causadas por la multicolinealidad midiendo en factor de inflaciéon de la
varianza, mediante la siguiente expresion:

1-R°
Estimacion de las regresiones:

equation modelo2.Is m2 c ipc tilp titm

Dependent Variable: M2
Method: Least Squares
Date: 06/12/13 Time: 14:39
Sample: 1980 1998
Included observations: 19

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 1238.481 602.7860 2.054594 0.0578

IPC 24.29682 2.366569 10.26669 0.0000

TILP -446.9868 138.8530 -3.219138 0.0057

TITM -95.90169 26.94522 -3.559135 0.0029

R-squared 0.979449 Mean dependent var 2996.389

Adjusted R-squared 0.975339 S.D. dependent var 794.5525

S.E. of regression 124.7758 Akaike info criterion 12.67558

Sum squared resid 233535.1 Schwarz criterion 12.87441

Log likelihood -116.4180 Hannan-Quinn criter. 12.70923

F-statistic 238.2963 Durbin-Watson stat 0.984864
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.7. Salida de regresién corregida.

equation modelo3.ls ipc ¢ m2 tilp titm
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Dependent Variable: IPC
Method: Least Squares
Date: 06/12/13 Time: 14:40
Sample: 1980 1998
Included observations: 19

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -15.75734 25.95967 -0.606993 0.5529
M2 0.036030 0.003509 10.26669 0.0000
TILP 12.53530 6.153663 2.037047 0.0597
TITM 2.258489 1.282909 1.760443 0.0987
R-squared 0.969563 Mean dependent var 125.2158
Adjusted R-squared 0.963476 S.D. dependent var 25.14205
S.E. of regression 4.804956 Akaike info criterion 6.161837
Sum squared resid 346.3140 Schwarz criterion 6.360666
Log likelihood -54.53745 Hannan-Quinn criter. 6.195486
F-statistic 159.2758 Durbin-Watson stat 0.607063
Prob(F-statistic) 0.000000
Tabla 3.8. Salida de regresién corregida.
equation modelo4.Is tilp ¢ m2 ipc titm
Dependent Variable: TILP
Method: Least Squares
Date: 06/12/13 Time: 14:41
Sample: 1980 1998
Included observations: 19
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 3.158455 0.535823 5.894589 0.0000
M2 -0.000914 0.000284 -3.219138 0.0057
IPC 0.017287 0.008486 2.037047 0.0597
TITM -0.173077 0.027232 -6.355660 0.0000
R-squared 0.776192 Mean dependent var 1.375963
Adjusted R-squared 0.731431 S.D. dependent var 0.344309
S.E. of regression 0.178433 Akaike info criterion -0.424538
Sum squared resid 0.477577 Schwarz criterion -0.225709
Log likelihood 8.033112 Hannan-Quinn criter. -0.390888
F-statistic 17.34059 Durbin-Watson stat 1.540591
Prob(F-statistic) 0.000039

Tabla 3.9. Salida de regresién corregida.

equation modelo5.ls titm ¢ m2 ipc tilp
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Dependent Variable: TITM
Method: Least Squares
Date: 06/12/13 Time: 14:42
Sample: 1980 1998
Included observations: 19

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 17.58893 1.598079 11.00630 0.0000

M2 -0.004774 0.001341 -3.5659135 0.0029

IPC 0.075817 0.043067 1.760443 0.0987

TILP -4.213234 0.662911 -6.355660 0.0000

R-squared 0.922403 Mean dependent var 6.980053

Adjusted R-squared 0.906884 S.D. dependent var 2.885037

S.E. of regression 0.880368 Akaike info criterion 2.767710

Sum squared resid 11.62571 Schwarz criterion 2.966539

Log likelihood -22.29325 Hannan-Quinn criter. 2.801360

F-statistic 59.43557 Durbin-Watson stat 1.773500
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.10. Salida de regresion corregida.

De las regresiones estimadas, tomamos los valores de R-cuadrado y
procedemos a estimar el VIF. En el area de comando escribimos:

=1/(1-0.979449)= 48.659432631
=1/(1-0.969563)= 32.854749154
=1/(1-0.776192)= 4.4681155275
=1/(1-0.922403)= 12.887096150

Figura 3.30

Figura 3.31
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Figura 3.32

Figura 3.33

Los factores multiplicativos alcanzan valores elevados en los cuatro casos, por
lo que puede considerarse que la varianza de los coeficientes del modelo
original se encuentra muy inflada, por lo que se toman como no significativos
regresores que si podrian serlo.

3.4.3 Correccion de la multicolinealidad

Aceptada la presencia de colinealidad en el modelo, se plantea ahora su
correccion. Para ellos se procede a estimar nuevamente el modelo especificado
inicialmente corrigiendo el problema que se ha detectado mediante la division
de todas las variables entre la variable que presenta mayor problema de
correlacion. En la matriz de correlaciones, observamos que la variable que mas
altamente esta correlacionada es el "ipc" Esta variable dividira el resto y luego
se correra la regresion. Primeramente, vamos a generar las variables y, vamos a
afiadir la letra "d" al final de la nueva variable creada para identificarla como
dividida.

genr pibd=pib/ipc
genr m2d=m2/ipc
genr tilpd=tilp/ipc
genr titmd=titm/ipc

equation modelo6.Is pibd ¢ m2d tilpd titmd
show modelo6
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Dependent Variable: PIBD
Method: Least Squares
Date: 06/12/13 Time: 15:06
Sample: 1980 1998
Included observations: 19

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 69.19113 12.97103 5.334282 0.0001
M2D -0.232950 0.440091 -0.529324 0.6043
TILPD -1085.928 203.5650 -5.334551 0.0001
TITMD -138.7943 23.65989 -5.866225 0.0000
R-squared 0.921917 Mean dependent var 42.90760
Adjusted R-squared 0.906300 S.D. dependent var 6.020467
S.E. of regression 1.842893 Akaike info criterion 4.245214
Sum squared resid 50.94383 Schwarz criterion 4.444044
Log likelihood -36.32954 Hannan-Quinn criter. 4.278864
F-statistic 59.03410 Durbin-Watson stat 1.292748

Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.11. Salida de regresion del modelo con variables divididas.

Dado que la variable m2d presenta problemas de significancia y por ende de
colinealidad, vamos a correr una nueva regresién donde vamos a eliminar esta
variable que es la que estd causando problemas, por lo que estimamos
nuevamente el modelo:

equation modelo7.ls pibd c tilpd titmd
show modelo7

Dependent Variable: PIBD
Method: Least Squares
Date: 06/12/13 Time: 15:07
Sample: 1980 1998
Included observations: 19

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 62.41443 2.036422 30.64906 0.0000
TILPD -1033.181 173.4684 -5.956020 0.0000
TITMD -127.7847 11.02095 -11.59472 0.0000
R-squared 0.920458 Mean dependent var 42.90760
Adjusted R-squared 0.910515 S.D. dependent var 6.020467
S.E. of regression 1.800962 Akaike info criterion 4.158458
Sum squared resid 51.89541 Schwarz criterion 4.307580
Log likelihood -36.50535 Hannan-Quinn criter. 4.183695
F-statistic 92.57591 Durbin-Watson stat 1.162950

Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.12. Salida de regresién corregida.

En esta estimacion puede apreciarse que el coeficiente R-cuadrado sigue
alcanzando un nivel elevado, aunque distinto que, el del modelo inicial, los
regresores son conjuntamente significativos e individualmente también. Puede
considerarse que este modelo transformado es adecuado para explicar la
demanda monetaria.
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Corregida la presencia de colinealidad en el modelo puede ahora comprobarse
la diferencia que existe entre la estimacién de la varianza de los estimadores
obtenidos en el modelo original con la correspondiente al modelo definitivo ya
corregido. Para ello se procede al cdlculo de la estimaciéon de la matriz de
covarianzas en el modelo inicial y final. Abrimos ambas salidas de regresion y,
desde esta ventana hacemos clic en: View/Covariance Matrix

M Equation: MODELO1 Workfile: MULTICOLINEALIDAD::.... [= |[B)(X]
[Freeze] [Estimate][Forecast][Resids]

Representations

Eskimation Cukpuk
Actual,Fitked, Residual 3
ARMA Struckure...

Gradients and Defivatives  »

Cowatiance Matrix

=fficient Std. Error FStatistic Prab.

Coefficiant Tests ]

Residual Tests » 121543 958.2586  -3.257516 0.oosv
Stahility Tests y 331464 0362600 1.188918 0.25349
TET2Z2 9416048 £.558781 0.0o0a
Label 0.81049 2535606 -1.383539 01882
TTTr 1285801 a1.39180 0.250186 0.8061
R-sguared 0992823 Mean dependentvar 5512 568
Adjusted R-squared 0990772 5.0 dependentwar 1824.140
S.E. of regression 175.2281  Akaike info criterion 13.390499
Sum squared resid 4288683  Schwarz criterion 13.63852
Log likelihood -122.2144  Hannan-Quinn criter. 13.43305
F-statistic 434 1646 Durbin-vwatson stat 0.815734

PrratF-statistich 0.000000

Figura 3.34. Matriz de covarianza.

C M2 IPC TILP TITM
C 918259.6 -162.8337 1397.077 -203066.4 -46454.44
M2 -162.8337 0.131479 -3.194512 58.76921 12.60902
IPC 1397.077 -3.194512 88.66196 -1111.404 -200.2421
TILP -203066.4 58.76921 -1111.404 64292.97 11127.65
TITM -46454.44 12.60902 -200.2421 11127.65 2641.117

Tabla 3.13. Matriz de covarianza.

C TILPD TITMD
C 4.147016 -325.0316 -5.468199
TILPD -325.0316 30091.28 -186.5498
TITMD -5.468199 -186.5498 121.4612

Tabla 3.14. Matriz de covarianza.

Puede observarse, tal como era de esperar, una fuerte disminuciéon en la
estimacion de las varianzas de los coeficientes.

Guarde todos los objetos creados y, verifique si tiene los mismos:
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Figura 3.35. Objetos creados.

En la hoja “PROGRAM?”, también se pueden hacer comentarios anteponiendo el
simbolo “apéstrofe” seguido de cualquier comentario. Los comentarios se
deben de mostrar en color verde. En este ejercicio lo hemos hecho:

B8 Program: MULTICOLINEALIDAD_2 - (i:\project eview...

m mm Javehs mmm MergeTextm eplace Encrypt

“Warmos a estimar el modelaos pib en funcion del m2 ipe tilp.

equation modelot.|s pib ¢ m2 ipc tilp titm

show modalal

grupo.car

Factor de Inflacion de Warianza VI,

Para desarrollar esta metodologia se requiere realizar cietas regresiones
auxiliares, en concreta, 58 considera cada uno de [0& regresares cama
funcion de los demas.

Te cada una de estas regresiones se necesita elvalor de B2y, & partir de
ellos, pueden calcularse los aumentos de las varianzas causadas porla
multicolinealidad

midiendo el vif segun la siguient expresion: 101-r2.

Regresiones auxliares:

equation modeloz.ls m2 ¢ ipe tilp titm

equation maodelo3.ls ipc o m2 tilp titm

eguation modelod.|s tilp ¢ m2 ipe titm

equation modelos.|s titm ¢ m2 ipe tilp

‘Con las regresiones estimadas, tamamos (05 valores de B2y
procedemos & estimar el vif,

=1(1-0.9794 44}

=1{1-0 HEH5E3)

=16(1-0.776192)

=16(1-0.922403)

Los factares multiplicativos alcanzan valares muy altos en los 4 casos,
porlo gue puede considerarse gue |3 varianza de [os coeficientes

‘del modela original se encuentra muoy inflada, porlo que se toman coma
ho significativos regresores que si podrian serlo.

‘Correction de la colinealidad.

Aceptada la presencia de colinealidad en el madela, se plantea ahara su
coreccion. Para ellos se procede a estimar nuevamente el modelo
especificado inicialmente

‘tortigienda el problema que se ha detectado mediante (& division de

Figura 3.36. Programacién creada.
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Programacion:

equation modelol.Is pib ¢ m2 ipc tilp titm
show modelol

grupo.cor

equation modelo2.Is m2 c ipc tilp titm
equation modelo3.Is ipc ¢ m2 tilp titm
equation modelo4.Is tilp ¢ m2 ipc titm
equation modelo5.Is titm ¢ m2 ipc tilp
=1/(1-0.979449)

=1/(1-0.969563)

=1/(1-0.776192)

=1/(1-0.922403)

genr pibd=pib/ipc

genr m2d=m2/ipc

genr tilpd=tilp/ipc

genr titmd=titm/ipc

equation modelo6.ls pibd ¢ m2d tilpd titmd
show modelo6

equation modelo7.ls pibd c tilpd titmd
show modelo7

3.4.4 Ejercicios propuestos:

1. Calcule la medida de Theil (1971) para la deteccion de colinealidad.

3.5 Heteroscedasticidad

Ejercicio 30.

Para este ejercicio ocuparemos la tabla 11.9 del capitulo 11 parte dos del libro de
Gujarati, 5ta Ed. Abrimos el workfile con el nombre “heteroscedasticidad”. Los
datos provienen de una muestra de corte transversal para 20 paises. Existe la
posibilidad de que haya heteroscedasticidad en la varianza de las
perturbaciones de la variable X o alguna transformacion de esta.

Verificaremos la existencia de heteroscedasticidad utilizando los siguientes
métodos:

1. Métodos gréficos.

2. Contraste Breusch-Pagan-Godfrey.

3. Contraste de White.

4. Contraste de Glejser.

5. Contraste de Harvey.

Encuentre la forma de la heteroscedasticidad, si es que existe en caso afirmativo
corregirla utilizando la estimacién por Minimos Cuadrados Ponderados.

Solucion:
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1. Recuperemos el fichero que contiene los datos de este ejercicio.
En el andlisis de la heteroscedasticidad es necesario estimar el modelo por MCO
y obtener una serie de residuos minimos cuadraticos que se utilizaran para la
realizacion de algunos contrastes de heteroscedasticidad. Por lo que estimamos
el modelo de Y en funcién de X:

equation modelol.Isy ¢ x
show modelol

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Date: 06/13/13 Time: 21:52
Sample: 1 20

Included observations: 20

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 4.599783 1.131343 4.065772 0.0007

X 0.742534 0.154666 4.800884 0.0001
R-squared 0.561494 Mean dependent var 8.531500
Adjusted R-squared 0.537133 S.D. dependent var 5.130779
S.E. of regression 3.490692 Akaike info criterion 5.432717
Sum squared resid 219.3288 Schwarz criterion 5.532290
Log likelihood -52.32717 Hannan-Quinn criter. 5.452154
F-statistic 23.04849 Durbin-Watson stat 2.589522
Prob(F-statistic) 0.000143

Tabla 3.15. Salida de regresién heterocedastica.

Anadlisis de la heteroscedasticidad.
a) Método gréfico.

De la regresion original se ha obtenido la serie de residuos que es necesario
renombrar. Se utilizard ademdas de ésta, la variable X, asi como distintas
variantes mds: sus cuadrados y el valor absoluto de los residuos. Para esto
generamos las siguientes variables:

genr residuos = resid

genr residuos_qg2=residuos”2
genr absr=abs(residuos)
genr xq2=x"2

En primer lugar, se realiza la representacion grafica de Y frente a X
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Gafrico 3.1. Diagrama de dispersion.
Este grafico lo hemos guardado con el nombre “scater_diagram2”.
En segundo lugar se puede analizar de forma grafica la relacién existente entre
los residuos y la variable explicativa, a valores elevados de la variable X le

corresponden valores también elevados de los residuos. Las instrucciones son:

Quick/Graph/residuos x/Scatter Diagram
Quick/Graph/residuos_q2 x/Scatter Diagram

Gréfico 3.2. Residuos.
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Gréfico 3.3. Residuos al cuadrado.

Hemos guardado los graficos con los nombres “scatter2 yscatter3”.

3.5.1 Contraste BPG.

Nota: congele las salidas de estos contrastes y péngale el nombre que desee.
Aca le hemos puesto “test_ (nombre de la prueba).
Sintaxis:

equation_name.hettest(options) variables
Comando:

modelol.hettest(type=bpg) y c X

Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Godfrey

F-statistic 0.481041 Prob. F(2,17) 0.6263
Obs*R-squared 1.071237 Prob. Chi-Square(2) 0.5853
Scaled explained SS 0.627288 Prob. Chi-Square(2) 0.7308

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares

Date: 06/16/13 Time: 19:38
Sample: 1 20

Included observations: 20

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 11.35399 6.246165 1.817753 0.0868
Y 0.500336 0.939545 0.532530 0.6013
X -0.879351 0.931025 -0.944497 0.3581
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R-squared 0.053562 Mean dependent var 10.96644
Adjusted R-squared -0.057784 S.D. dependent var 13.52904
S.E. of regression 13.91443 Akaike info criterion 8.241212
Sum squared resid 3291.395 Schwarz criterion 8.390571
Log likelihood -79.41212 Hannan-Quinn criter. 8.270368
F-statistic 0.481041 Durbin-Watson stat 1.792980
Prob(F-statistic) 0.626302
Tabla 3.16. Prueba de heterocedasticidad.
3.5.2 Contraste de White.
Comando:
modelol.hettest(type=white) y ¢ x
Heteroskedasticity Test: White
F-statistic 0.553194 Prob. F(1,18) 0.4666
Obs*R-squared 0.596333 Prob. Chi-Square(1) 0.4400
Scaled explained SS 0.349197 Prob. Chi-Square(1) 0.5546
Test Equation:
Dependent Variable: RESID*2
Method: Least Squares
Date: 06/16/13 Time: 19:46
Sample: 1 20
Included observations: 20
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 11.78792 3.254542 3.621992 0.0019
X2 -0.015353 0.020643 -0.743770 0.4666
R-squared 0.029817 Mean dependent var 10.96644
Adjusted R-squared -0.024082 S.D. dependent var 13.52904
S.E. of regression 13.69098 Akaike info criterion 8.165991
Sum squared resid 3373.973 Schwarz criterion 8.265564
Log likelihood -79.65991 Hannan-Quinn criter. 8.185429
F-statistic 0.553194 Durbin-Watson stat 1.743553
Prob(F-statistic) 0.466614

Tabla 3.17. Contraste de White.

3.5.3 Contraste de Glejser.

Comando:

modelol.hettest(type=glejser) y ¢ x
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Heteroskedasticity Test: Glejser

F-statistic 0.281282 Prob. F(2,17) 0.7583
Obs*R-squared 0.640641 Prob. Chi-Square(2) 0.7259
Scaled explained SS 0.519724 Prob. Chi-Square(2) 0.7712
Test Equation:
Dependent Variable: ARESID
Method: Least Squares
Date: 06/16/13 Time: 19:50
Sample: 1 20
Included observations: 20
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 3.002051 0.907905 3.306569 0.0042
Y 0.014333 0.136567 0.104954 0.9176
X -0.077196 0.135328 -0.570435 0.5758
R-squared 0.032032 Mean dependent var 2.715582
Adjusted R-squared -0.081847 S.D. dependent var 1.944508
S.E. of regression 2.022518 Akaike info criterion 4.384045
Sum squared resid 69.53986 Schwarz criterion 4.533405
Log likelihood -40.84045 Hannan-Quinn criter. 4.413202
F-statistic 0.281282 Durbin-Watson stat 2.015814
Prob(F-statistic) 0.758260

Tabla 3.18. Contraste de Glejser.

3.5.4 Contraste de Harvery.

Comando:

modelol.hettest(type=harvey) y c x

114



Heteroskedasticity Test: Harvey

F-statistic 0.006375 Prob. F(2,17) 0.9936
Obs*R-squared 0.014989 Prob. Chi-Square(2) 0.9925
Scaled explained SS 0.030710 Prob. Chi-Square(2) 0.9848

Test Equation:

Dependent Variable: LRESID2
Method: Least Squares

Date: 06/16/13 Time: 19:52
Sample: 1 20

Included observations: 20

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 1.064826 1.547636 0.688034 0.5007
Y -0.024893 0.232795 -0.106932 0.9161
X 0.012943 0.230684 0.056108 0.9559

R-squared 0.000749 Mean dependent var 0.920985
Adjusted R-squared -0.116809 S.D. dependent var 3.262356
S.E. of regression 3.447632 Akaike info criterion 5.450733
Sum squared resid 202.0648 Schwarz criterion 5.600093
Log likelihood -51.50733 Hannan-Quinn criter. 5.479890
F-statistic 0.006375 Durbin-Watson stat 1.876547
Prob(F-statistic) 0.993648

Tabla 3.19. Contraste de Harvey.
a) Estimacion por Minimos Cuadrados ponderados.

La estimaciéon por MCP viene implementada de manera automatica en EViews.
Abramos de nuevo la salida de regresiéon y hagamos clic en la pestafia
“Estimate”

W Equation: MODELO1 Workfile: HETEROCEDASTICIDAD... [ |[B)[X]
[Object] [Name][Freeze] [Estimate][Forecast][Stats][Resids]

Dependent Wariable:
Method: Least Squares
Date: 0GMBM 3 Time: 20:27
Sample: 1 20

Included ohservations: 20

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Frah.

[ 4595783 1131343 4085772 0.0007

ES 0.742534 0.15466( 4800884 0.00o1

R-=zquared 0.961494  hean dependent var 2.a1a00

Adjusted R-squared 0537133 5.D. dependentwar 5130779

5.E. ofredgression 3490692 Akaike info criterion 432717

Sum squared resid 219.3283  Schwarz criterion A.A322490

Log likelihood -52.32717  Hannan-Quinn criter, 5452154

F-statistic 23.04848 Durbin-Watson stat 2589523
Prabi{F-statistic) 0.000143

Figura 3.37. Regresion heterocedastica.
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Figura 3.38. Ment de regresion.
De la figura 3.38, hacemos clic en la pestafia “Options”. Y, dentro de las

“opciones”, hacemos check en “Weighted LS/TSLS”. Y en la caja weight
escribimos la variable que vamos a ponderar.

Figura 3.39. Opciones para corregir problema.

Para finalizar hacemos clic en “Aceptar”
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Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

Date: 06/16/13 Time: 20:45

Sample: 1 20
Included observations: 20
Weighting series: X

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 3.473969 0.934197 3.718668 0.0016
X 0.832662 0.043342 19.21134 0.0000
Weighted Statistics
R-squared 0.953497 Mean dependent var 12.10302
Adjusted R-squared 0.950914 S.D. dependent var 27.29728
S.E. of regression 2.714168 Akaike info criterion 4.929487
Sum squared resid 132.6007 Schwarz criterion 5.029061
Log likelihood -47.29487 Hannan-Quinn criter. 4.948925
F-statistic 369.0757 Durbin-Watson stat 2.502099
Prob(F-statistic) 0.000000
Unweighted Statistics

R-squared 0.536401 Mean dependent var 8.531500
Adjusted R-squared 0.510646 S.D. dependent var 5.130779
S.E. of regression 3.589179 Sum squared resid 231.8797

Durbin-Watson stat

2.451507

Tabla 3.20. Salida de regresién ponderada.

Guarde todos los objetos creados y, verifique si tiene los mismos:

Figura 3.40. Obejetos creados.

Programacion:

equation modelol.lsy ¢ x

show modelol

genr residuos = resid

genr residuos_g2=residuos”2

genr absr=abs(residuos)

genr xq2=x"2
modelol.hettest(type=bpg) y c x
modelol.hettest(type=white) y ¢ x
modelol.hettest(type=glejser) y ¢ x
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modelol.hettest(type=harvey) y c x
Ejercicios propuestos:

1. Interprete cada contraste especificado.
2. Realice la transformacién de Aitken y compare con el modelo estimado
por MCP.

3.6 Autocorrelacion.

Ejercicio 31.

Para este ejercicio ocuparemos la tabla 12.4 del libro de Gujarati (mismo libro),
que se encuentra en la pagina 428 de la 5ta Edicién. En este ejemplo, el autor
(Gujarati) ilustra un poco, algunos métodos de deteccién de autocorrelacion.

Nosotros vamos a abrir el fichero con el nombre “autocorrelaciéon” (de este libro)
y a partir de dicha informacion contrastaremos el posible incumplimiento de la
hipétesis clasica de no autocorrelacién por medio de:

Contraste grafico.

Correlograma.

Contraste de Breusch-Godfrey.

Especificacion alternativa al modelo.

En caso de detectar problemas de Autocorrelacion obtenga una
estimacion ELIO para los pardmetros del modelo.

SAEE e

Solucion:

1. Contraste gréfico.
Para obtener el gréfico, primeramente debemos obtener los residuos y, para
esto, antes hay que estimar el modelo. Si ya recuperamos el fichero, notamos
que tenemos dos variables; X y Y. por lo que estimamos el modelo de Y en
funcién de X.

equation modelol.lsy ¢ x
show modelol

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Date: 06/18/13 Time: 11:30
Sample: 1960 2005
Included observations: 46

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 32.74190 1.394020 23.48740 0.0000
X 0.670406 0.015671 42.78133 0.0000
R-squared 0.976524 Mean dependent var 90.45217
Adjusted R-squared 0.975990 S.D. dependent var 15.38853
S.E. of regression 2.384463 Akaike info criterion 4.618330
Sum squared resid 250.1693 Schwarz criterion 4.697836
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Log likelihood -104.2216 Hannan-Quinn criter. 4.648113
F-statistic 1830.242 Durbin-Watson stat 0.173888
Prob(F-statistic) 0.000000

Tabla 3.21. Salida de regresién de autocorrelacion.

A partir de esta estimacion, se genera la serie de residuos minimo cuadraticos.
Con esto, generamos la nueva variable de residuos:

genr residuos = resid

Con esto, generamos el primer contraste grafico a través de un diagrama de
puntos. Las instrucciones son: Quick/Graph/residuos(-1) residuos/Scatter

Grafico 3.4. Residuos.

Se pueden observar que los puntos se colocan en el primer y tercer cuadrante,
por lo que puede ser un indicativo de presencia de autocorrelacién positiva.
Para darnos otra idea, vamos a estimar un grafico de residuos en el tiempo. El
comando es:

graph line_residuos.line residuos
show line_residuos
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RESIDUOS

2|

60 65 70 75 80 85 90 95 0o 05

Grafico 3.5. Residuos.
La representacion grafica de los residuos presenta un comportamiento

sistemadtico, posiblemente ciclico que sigue indicando la posible presencia de
autocorrelacion.

3.6.1 Correlograma.

A través del modelo estimado, podemos obtener el Correlograma. Sintaxis:
equation_name.correlsq(n, options)

Nota: (la n que esté entre paréntesis, es la especificacion del niimero de rezagos
que se desea analizar, en nuestro caso, el nimero de rezago es 20)

Comando:

modelol.correlsq(20)
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Date: 06/17/13 Time: 10:51

Sample: 1960 2005
Included observations: 46

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

L N k| 1 059 0596 17.439 0.000
o A 2 0.304 -0.080 22.075 0.000
E g0 3 0.133 -0.023 22.987 0.000
N -] 4 0.018 -0.053 23.005 0.000
K| | 5 -0.119 -0.147 23.766 0.000
K| e 6 -0.189 -0.061 25.738 0.000
bl I e 7 -0.209 -0.056 28.209 0.000
e | 8 -0.052 0.193 28.367 0.000
. A 9 -0.025 -0.094 28.405 0.001
I ol 10 -0.127 -0.195 29.394 0.001
Ll I ol 11 -0.235 -0.176 32.890 0.001
I 0] 12 -0.200 0.010 35.498 0.000
| O 13 -0.138 0.040 36.768 0.000
e | 14 -0.016 0.149 36.787 0.001
e e 15 0.062 0.064 37.063 0.001
R M| 16 0.110 -0.071 37.957 0.002
] L 17 0.256 0.146 42.935 0.000
] 0] 18 0.284 0.002 49.283 0.000
LA 0] 19 0.168 -0.015 51.596 0.000
.0 ol 20 0.013 -0.100 51.611 0.000

Tabla 3.22. Autocorrelacién parcial.

El correlograma de estos residuos muestral un decerecimiento sinusoidal. Este
comportamiento se asocia a un proceso autorregresivo de orden p, es decir, a un
AR(p). Congele esta tabla y pongale el nombre que crea conveniente, aca le
hemos puesto “correlogram1”.

3.6.2 Contraste de Breusch-Godfrey.
Sintaxis:
auto(order, options)

Comando:

modelol.auto(1)

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 130.7825 Prob. F(1,43) 0.0000
Obs*R-squared 34.61796 Prob. Chi-Square(1) 0.0000

Test Equation:

Dependent Variable: RESID

Method: Least Squares

Date: 06/18/13 Time: 12:20

Sample: 1960 2005

Included observations: 46

Presample missing value lagged residuals set to zero.
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Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
cC 0.408402 0.702352 0.581478 0.5640
X -0.005536 0.007900 -0.700799 0.4872
RESID(-1) 0.891946 0.077994 11.43602 0.0000
R-squared 0.752564 Mean dependent var -1.14E-15
Adjusted R-squared 0.741056 S.D. dependent var 2.357820
S.E. of regression 1.199814 Akaike info criterion 3.265204
Sum squared resid 61.90082 Schwarz criterion 3.384463
Log likelihood -72.09969 Hannan-Quinn criter. 3.309879
F-statistic 65.39124 Durbin-Watson stat 1.356717
Prob(F-statistic) 0.000000
Tabla 3.23. Contraste de Breusch-Godfrey.
Congelamos esta tabla y le ponemos por nombre “contraste_bg”.
3.6.3 Especificacion alternativa al modelo.
equation modelo2.ls y ¢ x y(-1)
show modelo2
Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Date: 06/18/13 Time: 12:47
Sample (adjusted): 1961 2005
Included observations: 45 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 9.099866 1.998847 4.552558 0.0000
X 0.166985 0.039019 4.279602 0.0001
Y(-1) 0.751731 0.058259 12.90323 0.0000
R-squared 0.995337 Mean dependent var 91.11111
Adjusted R-squared 0.995115 S.D. dependent var 14.89167
S.E. of regression 1.040830 Akaike info criterion 2.982254
Sum squared resid 45.49974  Schwarz criterion 3.102699
Log likelihood -64.10073 Hannan-Quinn criter. 3.027155
F-statistic 4482.499 Durbin-Watson stat 1.376461
Prob(F-statistic) 0.000000
Tabla 3.24. Regresion del modelo alternativo.
Realizamos el contraste BG al nuevo modelo.
modelo2.auto(1)
Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
F-statistic 4.657438 Prob. F(1,41) 0.0368
Obs*R-squared 4590374 Prob. Chi-Square(1) 0.0322
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Test Equation:

Dependent Variable: RESID

Method: Least Squares

Date: 06/18/13 Time: 12:52

Sample: 1961 2005

Included observations: 45

Presample missing value lagged residuals set to zero.

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 1.574409 2.051231 0.767543 0.4472
X 0.029776 0.039886 0.746542 0.4596
Y(-1) -0.046442 0.059878 -0.775614 0.4424
RESID(-1) 0.346760 0.160678 2.158110 0.0368
R-squared 0.102008 Mean dependent var 2.18E-14
Adjusted R-squared 0.036302 S.D. dependent var 1.016900
S.E. of regression 0.998271 Akaike info criterion 2.919104
Sum squared resid 40.85839 Schwarz criterion 3.079697
Log likelihood -61.67985 Hannan-Quinn criter. 2.978972
F-statistic 1.552479 Durbin-Watson stat 2.033953

Prob(F-statistic) 0.215511

Tabla 3.25. Contraste de Breusch-Godfrey.

3.6.4 Obtencion de estimadores ELIO. Método de Cochrane-
Orcutt

equation modelo3.1s y c x ar(1)
show modelo3

Dependent Variable: Y

Method: Least Squares

Date: 06/18/13 Time: 12:56

Sample (adjusted): 1961 2005

Included observations: 45 after adjustments
Convergence achieved after 5 iterations

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 42.97788 5.741533 7.485436 0.0000
X 0.572248 0.050744 11.27716 0.0000
AR(1) 0.880974 0.051787 17.01157 0.0000
R-squared 0.996339 Mean dependent var 91.11111
Adjusted R-squared 0.996165 S.D. dependent var 14.89167
S.E. of regression 0.922185 Akaike info criterion 2.740199
Sum squared resid 35.71786  Schwarz criterion 2.860643
Log likelihood -58.65447 Hannan-Quinn criter. 2.785099
F-statistic 5715.850 Durbin-Watson stat 1.631289
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .88

Tabla 3.26. Salida de regresioén autorregresiva.
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Obtengamos el Correlograma de los residuos de esta estimaciéon para
corroborar el diagnostico del buen comportamiento de la perturbacion:

modelo3.correlsq(20)

Date: 06/18/13 Time: 12:59
Sample: 1961 2005
Included observations: 45
Q-statistic
probabilities adjusted
for 1 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
K| Moo 1 -0.066 -0.066 0.2077

] o 2 0.323 0.320 5.3384 0.021
Rl ol 3 -0.105 -0.078 5.8937 0.053
.0 [. ] 4 0.062 -0.053 6.0946 0.107
Rl 0] 5 -0.079 -0.023 6.4240 0.170
.0 0] 6 0.047 0.037 6.5430 0.257
e O 7 -0.032 0.003 6.6002 0.359
K| M| 8 -0.107 -0.157 7.2501 0.403
O N 9 0.101 0.125 7.8477 0.448
e e 10 -0.050 0.038 7.9995 0.534
LA 0] 11 0.138 0.057 9.1901 0.514
O L 12 0.044 0.078 9.3161 0.593
Rl ol 13 -0.090 -0.195 9.8548 0.629
O LA 14 0.065 0.079 10.139 0.683
.0 E 15 0.067 0.181 10.453 0.728
E .0 16 0.078 0.014 10.896 0.760
.0 .0 17 0.055 0.017 11.124 0.802
.0 .0 18 0.020 -0.045 11.155 0.848
Rl ol 19 -0.133 -0.112 12.603 0.815
.0 ol 20 -0.058 -0.066 12.885 0.844

Tabla 3.27. Funcion de autocorrelacion.

Verifique los objetos creados:

Figura 3.41. Objetos creados.
Programacion:

equation modelol.lsy ¢ x

show modelol

genr residuos = resid

graph line_residuos.line residuos
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show line_residuos
modelol.correlsq(20)
modelol.auto(1)

equation modelo2.Isy ¢ x y(-1)
show modelo2
modelo2.auto(1)

equation modelo3.Is y ¢ x ar(1)
show modelo3
modelo3.correlsq(20)

3.6.5 Ejercicios propuestos

1. Después del contraste gréfico, realice el contraste de Durbin-Watson.

Interprete los contrastes de BG.

3. En el modelo de la “especificaciéon alternativa”, realice el contraste de la
h de Durbin e interprete.

4. ;Con el ultimo modelo obtenido y, a través del andlisis del
Correlograma, considera conveniente estimar un modelo autorregresivo
de orden 2, AR(2)?

N
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4 Apéndice E. Tablas

4.1 Tabla1 Hop_Scot

obs

O 00 N O Ul B WN BP-

e e el =
u bh WN RO

publicidad

10
12
8
17
10
15
10
14
19
10
11
13
16
10
12

4.2 Tabla 2 (Gujarati Tabla 2.8)

obs

O 00 N O Ul b WN B

N R R R R R R R R R R
O VWO NOULBDMWNRLRO

GCOMIDA

217
196
303
270
325
260
300
325
336
345
325
362
315
355
325
370
390
420
410
383

126

pasajeros
15
17
13
23
16
21
14
20
24
17
16
18
23
15
16

GTOTAL
382
388
391
415
456
460
472
478
494
516
525
554
575
579
585
586
590
608
610
616



21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55

315
267
420
300
410
220
403
350
390
385
470
322
540
433
295
340
500
450
415
540
360
450
395
430
332
397
446
480
352
410
380
610
530
360
305

4.3 Tabla 3 (Gujarati Tabla 5.5)

osb

A Uk WN PR

salario
19583
20263
20325
26800
29470
26610

127

618
623
627
630
635
640
648
650
655
662
663
677
680
690
695
695
695
720
721
730
731
733
745
751
752
752
769
773
773
775
785
788
790
795
801

gasto
3346
3114
3554
4642
4669
4888



10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51

30678
27170
25853
24500
24274
27170
30168
26525
27360
21690
21974
20816
18095
20939
22644
24624
27186
33990
23382
20627
22795
21570
22080
22250
20940
21800
22934
18443
19538
20460
21419
25160
22482
20969
27224
25892
22644
24640
22341
25610
26015
25788
29132
41480
25845

128

5710
5536
4168
3547
3159
3621
3782
4247
3982
3568
3155
3059
2967
3285
3914
4517
4349
5020
3594
2821
3366
2920
2980
3731
2853
2533
2729
2305
2642
3124
2752
3429
3947
2509
5440
4042
3402
2829
2297
2932
3705
4123
3608
8349
3766



4.4 Tabla 4 (D. Montgomery)

4.5 Tabla5

4.6 Tabla6

year
1994:|
1994:11
1994:11I
1994:1V
1995:|
1995:11
1995:11I
1995:1vV
1996:1
1996:11
1996:1

obs
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009

tiempo
10.15
2.96
3
6.88
0.28
5.06
9.14
11.86
11.69
6.04
7.57
1.74
9.38
0.16
1.84

HPDP
863.5
821.7
302.3
262.8
167.4
160.8
141.5
90.8
91.2
78.3

1,581.2
1,761.0
1,500.1
1,597.5
1,584.9
1,635.1
2,246.8
1,898.4
2,115.1
1,985.2
2,129.1

129

cajas
25
6
8
17
2
13
23
30
28
14
19
4
24
1

pib
4,904.5
4,949.0
5,024.8
5,174.8
5,218.2
5,307.5
5,383.7
5,350.7
5,598.4
5,558.6
5,624.8

GJPC
5.5
5.5
5.2
6.2
5.8
7.2
9.1
9.9
10.3
9.8
tiempo
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11



4.7

Tabla 7

1996:1V
1997:l
1997:11
1997:11l
1997:1V
1998:|
1998:11
1998:1lI
1998:1V

@]
O 0o N O ULl A WN R T
7]

W W W W NN DNDNNDNDNMNNNMNNRPRRPRPREPRPRRPRPRRERPRPRPRPRRBRER
W N R, O OO NOULE B WNPEFE OO NOOULPEAEWDNDNRE O

2,137.7
1,888.2
2,542.1
2,602.4
3,196.6
3,024.3
2,627.6
2,679.5
2,677.4

PIBPC
3331
3394
3461
3666
3715
3707
3757
3678
3691
3567
3995
4058
4024
4073
4267
4381
4570
4899
5212
5285
5161
5304
2094
2078
2100
2107
2108
2144
2198
2786
2677
2571
2583
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5,733.8
5,685.0
5,894.0
5,865.2
6,013.7
5,991.9
6,045.1
6,269.2
6,077.3

TABA
98
98
98
98
98
98.6
98.6
98.6
98.6
98.6
99.1
98.3
98.3
98.3
98.3
98.3
98.6
98.6
98.6
98.6
98.6
99
80.8
81.8
81.7
82.4
83
83.4
83.6
84.2
84
90
91.6

12
13
14
15
16
17
18
19
20

THOD
16
25
33
25
28
28
31
30
32
27

00NN OB

DNV U OO DD WD WERER R
O Rr NN WoOWowvo ’ ok k-



34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77

1532
1530
1550
1550
1560
1572
1616
1676
1689
1656
1657
1160
1131
1144
1167
1210
1254
1305
1356
1379
1323
1328
776
779
765
795
821
839
867
883
895
871
886
3942
3891
3904
3995
4220
4445
4742
5228
5662
5750
6018

131

68.3
69.6
70.7
72.5
73.7
74.8
76
77.6
79
80.5
84
85.1
80.6
80.3
81
81.5
82.8
82.7
83.6
83.3
84.4
89.2
71.6
79.7
71.6
71.6
71.6
78
73.2
83.5
89.5
95.9
74.8
96.7
96.7
96.7
96.7
96.7
97.4
97.4
97.4
97.4
97.4
97.9

26
28
31
35
36
38
45
43
46
46
41
51
55
56
34
32
35
43
45
61
70
82

10
11
12
12
13
13
13
13
14
12
10
10
12
11
10
11
11
13
19
23
23



K
41072118
41525191.1
41823162.6
42190712.4
42089157.8
42361981.9
42735573.8
43492235.1
43985135.4
44597770.6
45151370.1
45746797.6
45968777.7
45951716.8
45827606
45648189.7
44361859.2
43514854.2
42853581.5
42544913.4
42037115.8
41880003
42183304.8
42671766.6
42920611.3
43613093.7
44622536
45804754.2
46345725.5
47609086.2
49461327.9
51659156.5
53004711.7
54789623.1
57233560
60063722
60755255.9
62373754.1
64466272.4
67387223.7
68077945.6
69049520.3
70183603.3

L
8659.846
8709.061

8663.09
8828.174
8593.289
8785.329
8828.087
9126.279
8941.353
9313.063
9565.472
9816.913
9580.075
9664.882
9682.149
9890.988
9408.926
9629.252
9898.894

10074.873
9936.668
10120.938
10286.232
10525.61
10215.626
10315.804
10615.04
10840.612
10730.493
10842.967
11002.848
11232.72
10895.724
11317.714
11278.295
11665.469
11376.338
11664.272
11752.124
11944.095
11647.833
12003.135
11806.891

4.8 Tabla 8 (Coob-Douglas)

P
9618763
9681438
9876268
10378456
9934263
10032948
10103864
10942218
10147553
10407962
10673953
11175913
9698905
9499804
10039682
9411719
7113908
8978485
9391604
10168681
9679226
10150928
10861974.8
11480214.3
10523822
11366013
11884526
12749288
11482700
12390164
12970275
14273394
12520658
13428204
14275094
15367103
13170361
14480586
14903992
15970135
13257522
14118840
14231723

LK
17.5308401
17.5418108
17.5489609
17.5577107
17.5553007
17.5617619
17.5705422

17.588093
17.5993623
17.6131944
17.6255312
17.6386323

17.643473
17.6431018
17.6403972
17.6364745
17.6078906
17.5886129
17.5732998
17.5660709
17.5540635

17.550319
17.5575351
17.5690481
17.5748627

17.590868
17.6137496
17.6398984
17.6516396
17.6785342
17.7167017

17.760178
17.7858914
17.8190114

17.862651
17.9109166
17.9223642
17.9486551
17.9816527

18.025966
18.0361639
18.0503345
18.0666253
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LL
9.06645222
9.07211926
9.06682675
9.08570348
9.05873683
9.08083845
9.08569362
9.11891333

9.0984422
9.13917332
9.16591523
9.19186199

9.1674407
9.17625418
9.17803916
9.19937932
9.14941409
9.17256083
9.20017831
9.21779978
9.20398703
9.22236163
9.23856158
9.26156661
9.23167379
9.24143237
9.27002714
9.29105473
9.28084478
9.29127195
9.30590943
9.32658623

9.2961257
9.33412439
9.33063536
9.36438839
9.33929086
9.36428577
9.37178927
9.38799229
9.36287543
9.39292314
9.37643862

LP
16.0792262
16.085721
16.1056453
16.1552427
16.1115002
16.121385
16.1284285
16.2081391
16.1327432
16.1580816
16.183317
16.2292714
16.0875236
16.0667817
16.122056
16.0574662
15.7775623
16.0103417
16.0553267
16.1348231
16.0854925
16.1330757
16.2007787
16.2561356
16.169152
16.2461381
16.2907478
16.360986
16.2563521
16.3324135
16.3781708
16.4739078
16.3428905
16.4128678
16.4740269
16.5477396
16.3934795
16.4883194
16.5171397
16.586231
16.4000756
16.4630206
16.470984



71714206.1
71187272.8
71975990.2
72955934.7
74247564.9

12116.233
11756.696
11930.77
11763.268
12129.475

15042839
12619885
13876511
14200311
15110803

4.9 Tabla 9 Funcion Cabica

o
o
w

O 00O N O Ul B WN -
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18.0881994 9.4023014 16.5264126
18.0808246 9.37217823 16.3507843
18.0918432 9.38687606 16.4457081
18.1053662 9.37273707 16.4687744
18.1229155 9.40339372 16.5309205

ct y
231.6288 1.82
214.9501 2.02
231.0902 2.55
224.9952 2.63
232.5102 2.72
239.0219 2.8
237.9734 2.93
242.667 3
247.7566 3.41
243.7987 3.43
249.1614 3.45
259.5556 3.72
272.6811 4.12
279.5434 4,53
297.9801 5.17
307.8361 5.53
316.2933 5.75
345.7123 5.91
404.1607 6.91
392.8819 7.02
428.8959 7.47
441.4836 7.52
465.045 7.82
494.8002 8.2
519.9197 8.53
527.7194 8.6
616.7535 9.32

716.3884 10.01
713.6997 10.01
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4.10 Tabla 10

OBS

O 00O N O Ul B WN -

R R R R R R R
o U h WN R O

YEAR
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009

EX
3123.2
3812.6
4431.3
5067.8
5365.9
6023.1
6776.9

7275
7019.5
7663.7
8974.6
9662.9
10870.2
11874.9
12140.4
12600.7

4.11 Tabla 11 Cob-douglas-ces

YEAR
1955
1956
1957
1958
1959
1960
1961
1962
1963
1964
1965
1966
1967
1968
1969
1970
1971
1972
1973
1974

GDP
114043
120410
129187
134705
139960
150511
157897
165286
178491
199457
212323
226977
241194
260881
277498
296530
306712
329030
354057
374977
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EMPLEO
8310
8529
8738
8952
9171
9569
9527
9662
10334
10981
11746
11521
11540
12066
12297
12955
13338
13738
15924
14154

IM
6439.72923
7365.19202
8367.10485
10229.3502
11008.8217
13150.1083
12526.1984
12613.5478
12596.2286
13035.7103
14103.3554
15316.2071
15996.2441
18115.0312
18703.229
17271.9106

PIB
20008.374
21191.2506
22535.6804
23429.5922
24299.224
26008.9103
27075.6892
27877.358
28087.5362
28795.548
30325.2166
31623.8632
32936.9079
33951.7393
34888.7072
34381.9745

CAPITAL
182113
193749
205192
215130
225021
237026
248897
260661
275466
295378
315715
337642
363599
391847
422382
455049
484677
520553
561531
609825



4,12 Tabla 12. Multicolinealidad

YEAR
1980
1981
1982
1983
1984
1985
1986
1987
1988
1989
1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998

GDP
2795.6
31313
3259.2
3534.9
3932.7

4213
4452.9
4742.5
5108.3
5489.1
5803.2
5986.2
6318.9
6642.3
7054.3
7400.5
7813.2
8300.8
8759.9

M2
1600.4
1756.1
1911.2
2127.8
2311.7
2497.4

2734
2832.8
2995.8
3159.9
3279.1
3379.8
3434.1
3487.5
3502.2
3649.3
3824.2
4046.7
4401.4

4.13 Tabla 13. Heterocedasticidad

COUNTRY
Australia
Austria

Belgium

Canada

Chile

Denmark

Finland

France

Germany

India

Ireland

Israel
Italy
Japan

Mexico
Netherlands
New Zealand

Sweden

United

4.3
4.6
2.4
2.4
26.4
4.2
5.5
4.7
2.2

8.4
3.3
4.7
5.2
3.6

3.9
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CPI
82.4
90.9
96.5
99.6

103.9
107.6
109.6
113.6
118.3
124
130.7
136.2
140.3
144.5
148.2
152.4
156.9
160.5
163

LTRATE

111
3.2
7.9

25.5
3.8

11.1
9.9

13.3
1.5
6.4
8.9
8.1

13.5
4.7
7.5

4.73

7.5

11.27
13.45
12.76
11.18
12.41
10.79
7.78
8.59
8.96
8.45
8.61
8.14
7.67
6.59
7.37
6.88
6.71
6.61
5.58

TBRATE
11.506
14.029
10.686

8.63
9.58
7.48
5.98
5.82
6.69
8.12
7.51
5.42
3.45
3.02
4.29
5.51
5.02
5.07
4.81



Kingdom
United States 2.1

414 Tabla 14. Autocorrelaciéon

X Y
48.9 60.8
50.6 62.5
52.9 64.6

55 66.1
56.8 67.7
58.8 69.1
61.2 71.7
62.5 73.5
64.7 76.2

65 77.3
66.3 78.8

69 80.2
71.2 82.6
73.4 84.3
72.3 83.3
74.8 84.1
77.1 86.4
78.5 87.6
79.3 89.1
79.3 89.3
79.2 89.1
80.8 89.3
80.1 90.4

83 90.3
85.2 90.7
87.1 92
89.7 94.9
90.1 95.2
91.5 96.5
92.4 95
94.4 96.2
95.9 97.4
100 100
100.4 99.7
101.3 99
101.5 98.7
104.5 99.4
106.5 100.5
109.5 105.2
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112.8
116.1
119.1
124
128.7
132.7
135.7

137

108
112
113.5
115.7
117.7
119
120.2
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EViews es un paquete estadistico usado principalmente
para el andlisis econométrico. Fue desarrollado por
Quantitative Micro Software (QMS). Es un software
ampliamente usado por estudiantes, investigadores vy
cientificos de distintas areas que se dediquen al analisis
cuantitativo.

En este libro el autor pretende introducir al usuario al uso y
manejo del software aplicando herramientas y ejercicios
précticos de la vida real.

El libro esta escrito y ordenado de tal manera que se
consigue un aprendizaje progresivo. Este libro sirve de
puente entre los textos introductorios e intermedios. Permite
al estudiante y usuario comprender en profundidad los
comandos de EViews para el completo desarrollo de
habilidades de este paquete.

El libro esta dividido en tres partes, cada uno desarrolla
temas muy importantes como: generar variables, importar
bases de datos con distintas extensiones, estimar
regresiones, contrastar supuestos, aplicaciones a la vida real.
La estructura didactica que posee este libro facilita su
utilizacion en un curso tanto de licenciatura como de
postgrado. Este libro es de un valor considerable para todo
estudioso del andlisis econométrico aplicado.

Jeferson Ruiz Pérez (1986-?). Es nicaragiiense y autodidacta.
Le gustan los temas de Economia, Estadistica vy
Matematicas. Anteriormente escribi6é un libro de Analisis de
Datos a través de Stata. También ha publicado sus
investigaciones en Europa y Nicaragua. Sus investigaciones
abarcan temas de microeconometria aplicada, economia
ambiental y series de tiempo. Sus pasatiempos favoritos son
leer, caminar y tomar café acompanado de su perro Bruno.



