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Seleccion del modelo
econometrico




Y=XpB+U

El modelo de regresion multiple asume diverso
supuestos estadisticos que determinan la validez de los
resultados economeétricos asi como la inferencia

estadistica

Asume principalmente

E(UX)=0 X regresores fijos
E(U/X)=0 X regresores aleatorios
con muestras independientes



1)

2)

3)

4)

9)

6)

7)

El término de error tiene media cero
E(uiX):O parai=12,....N

El término de error presneta varianza constante
E(uu’X)= ol

NxN

No existe autocorrelacion
E(uiuj X): O para todo 1 #

El término de error se distribuye como una normal
d
uXxX — N[0,571]

No existe correlacion entre los regresores y el termino de error
E(uX)=0

La forma funcional es lineal

Los parametros del modelo son invariantes a lo largo de la muestra.



Teoria econdmica

L

Proceso generador de informacion

<L

Modelo tedrico

Datos observados

4Ll

Ll

Modelo estimable

Elyimd= EdYdveYa ¢l alZ;/Xy do]+U

Modelo estadistico
F (X1t Xots--Xn)

Estimacion

Mala especifcacion
Reparametrizacion

Ay =Zoy Ay +EBAC, +U;

4L

Modelo econométrico final
Aproximacion de P.G.T.
Simulacién
Prondstico




) Consistencia con la teoria econémica. Implica que el
modelo estimado debe satisfacer las restricciones impuestas por la
teoria economica sobre la especificacion inicial y los valores de los
coeficientes.

2) El modelo es admisible respecto a los datos. La
condicion se refiere a que las predicciones de la ecuacion
estimada debe generar resultados que sean logicos de acuerdo a
la teoria economica.

3) Coherencia con los datos. El modelo debe reproducir
adecuadamente el comportamiento de los datos. De manera que las
innovaciones del modelo no deben presentar autocorrelacion y
heteroscedasticidad (deben ser ruido blanco).



4) Parametros constantes. Esta condicion es
necesaria para poder utilizar el modelo con propositos
de simulacion y pronostico.

5) Condicionamiento valido. Se refiere que las
variables explicativas deben ser exogenas debiles. De
manera que los parametros de interes son una funcion
del modelo condicional y no existe informacion
adicional que sea relevante para el modelo.

6) Englobamiento. El modelo final debe explicar
las caracteristicas basicas de los modelos previos.



Como identificar la mejor ecuacion:

*Consistencia con la hipotesis tedrica

*Coherencia con los datos (informacion sistematica)

Criterios

Pruebas generales

Prueba particular

1) Coherente con los datos

Coeficiente de determinacion
Autocorrelacion

Heteroscedasticidad

R
Durbin Watson. H-Durbin
Box-Pierce. Ljung-Box,
Multiplicadores de Lagrange
Ramsey-Reset. White,
Goldfed-Quant. Glejser.
Breush-Pagan,

2) Exogeneidad

Haussman

3) Modelo admisible

Normalidad
Cambio estructural

Jarque-Bera
Chow. Chow predictiva,
CUSUM. CUSUMQ

4) Restricciones validas

Teoria econdomica

General a lo especifico

5) Teoria econémica

Valor de coeficientes

6) Englobamiento

Pruebas de varianza

Prueba J







Representacion matricial del modelo de regresion
multiple
P Y =XB+U

El modelo de regresion multiple asume diverso
supuestos estadisticos que determinan la validez
de los resultados econometricos asi como la
iInferencia estadistica

Normalidad. El término de error se distribuye como
una funcidon de densidad de probabilidad normal
con media cero y varianza constante

u|X~N(0, o21)



a) Importancia del supuesto de normalidad

En el contexto del modelo de regresion multiple, los
estimadores de MCO se distribuyen como una
funcion de densidad de probabilidad normal

B — N(B.02[X'X]*)

Esta propiedad permite realizar inferencia estadistica
sobre el modelo a traves de probar diferentes
hipotesis en los valores de los estimadores

t-Student’s
F-estadistica
¢ Ji-cuadrada



1 El rechazo de normalidad en los errores afecta el
valor de los estadisticos de las pruebas de hipotesis
como el t-Student y F. Los valores de los estadisticos
son sensibles a la distribucion normal

 El valor del estadistico ji-cuadrada también se ve
afectado. Bajo condiciones de No-normalidad el valor
critico del ji-cuadrado se modifica

] Los estimadores siguen siendo insesgados, pero
cuando no se cumple el supuesto de normalidad se
pierde eficiencia



Prueba de Normalidad

International Statistical Review (1987), 55, 2, pp. 163-172. Printed in Great Britain
({© International Statistical Institute

A Test for Normality of Observations and
Regression Residuals

Carlos M. Jarque' and Anil K. Bera’

Se basa en el tercer y cuarto momento de la distribucion
de los errores. Es decir el seso y la curtosis



Tercer momento de la distribucion: Sesgo o Simetria
3
E(X — )

Se construye el coeficiente de sesgo o simetria (SK)
- A - —1/2

3 T
sK =| “, |, ﬂizlzug, a:i

3
_6' _ T t=1 B =1 ]
Distribucion
normal En una distribucion

Var(x) normal el coeficiente de

sesgo es igual a cero

E(x)



3 . .
a =" lco . Sesgo a la izquierda
el Simetria negativa
0.11743306..8

| —— X_NNormal —— X_S1 Normal |

Media<Mediana<Moda




Sesgo ala derecha
Simetria positiva

| —— X_NNormal —— X_S2 Normal |

Media>Mediana>Moda



Cuarto momento de la distribucion (Curtosis)
4
E(X — x)

Se construye el coeficiente de curtosis (KC)

—1/2

ra 15y sl L3y
KC=|",| a=_>ua, 6=|->o0
o # th _Tgt

Mesocurtica

En una distribucion normal
el coeficiente de curtosis es

Var(x) _
igual a 3




-
KC = A > 3

4
O
Leptocurtica
P Exceso de curtosis, el
coeficiente es mayor a 3
EX)
Platicurtica - -
KC = [14 <3
O

El coeficiente es menor a 3




Hipotesis nula
Se distribuye como

Hl:SK:O y KC-3=0 una normal

Hipotesis alternativa

NO se distribuye
como una normal

H :SK#0 y KC-3%#0

El estadistico se denomina Jarque-Bera (JB) basado en
el criterio de multiplicador de Lagrange

B= sK? +T(KC ~3)
6 24




Bajo la hipotesis nula el estadistico |B se distribuye como
una ji-cuadrada con dos grados de libertad, ya que es la
suma de dos variables aleatorias normalizadas

Ho:
Normalidad

A un nivel de significancia del
5% el estadistico JB tiene
como Vvalor critico el 5.99

5.99



[Viewlproclobjectl [PrinthamelFreezel [EstimateIForecastlStatisesids]

Representations
Estimation Output )Ie LCP
Actual Fitted,Residual > 1~1
B uares Coeficiente . .
ARMA Structure.. Coeficiente
Gradients and Derivatives ime: 1 31 6 de Sesgo d .
Covariance Matrix 1 3 € CurtOSIS
Coefficient Diagnostics s m~oa
Residual Diagnostics 2 Correlogram - Q-statistics...
Stability Diagnostics 2 Correlogram Squared Residuals...
Label Histogram - Mormality Test

Serial Correlation LM Test...

Heteroskedasticity Tests...

Series: Residuals
Sample 1985 2014
= Observations 30
4 Mean -8.52e-15
Median 0.003160
: Maximum 0.116298
Minimum -0.132831
td. Dev. 0.063716
2 kewness -0.180829
Kurtosis 2.389187
1 (Jarque-Bera 0.629861
Probability 0.729839
0

-0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10



HETEROSCEDASTICIDAD




Se asume que los errores del modelo presentan
una varianza constante a lo largo de la muestra

Var(u,) = E(u/) = o°

Heteroscedasticidad se define como un patron
sistematico que presentan los errores donde su
varianza no es constante

Var(u,) = 67



5 ]
Heteroscedasticidad

Varianza constante

f(Y3)




Implicaciones del problema de Heteroscedasticidad

Considerando el modelo de regresion multiple
Y =XB+U

Los estimadores de minimos cuadrados ordinarios
B=(X'X)"' XY

La varianza del estimador se obtiene como:

Var(p) = E|(6 - B)(S - B)']

Var(f) = (X' X)1X'E(uu)X(X'X)™1



La matriz de covarianzas y varianzas del error

- _
Solut uu, e Uy

. uu.  u: .- uU

, - | | Y2™1 2 2-T
(uu)=[u - ul]:l=|" s .
Uy 2

Ul UpU, e Up

Varianza

/ del error

E(uu’) =




Considerando que la covarianza de los términos de
error son iguales a cero, es decir no hay autocorrelacion

E(uiuj) = ( Para i :/:j

E(uiuy) = E(ugug) = - E(urur_,) =0

El supuesto del modelo econométrico es que la varianza
es constante en el tiempo o a lo largo de la muestra

(1) = () = E(1) = o



La matriz de varianzas y covarianzas del termino de
error se define como:

o 0 ... 0

2

0 0 .. ¢° 0 0 ... 1

Se utiliza un estimador de la varianza de los errores

;
Zuf Donde k es el numero de
S? =g’ = Hl variables explicativas

- T k-1




La varianza del estimador se define como:

Var(f) = (X' X) 1o?1X' X (X' X)™1

Matriz
identidad

Var(f) = o2(X'X)™1
Podemos utilizar el estimador de la varianza

Var(f) = S?2(X’X)™!
Cuando existe un problema de heteroscedasticidad la
matriz de covarianza es distinta a g°I

E(uu) =V # o°l
La varianza del estimador se modifica:

Var(B) = X'X) ' X'VX(X'X)™?



Consecuencias de la heteroscedasticidad
(X' X))t X' X)"X'VX(X'X) !

* La principal consecuencia de la heteroscedasticidad es
que los estimadores de MCO pierden eficiencia

" La construccion de los intervalos de confianza de los
estimadores utiliza el error estandar de los errores,
en consecuencia no son apropiados

" La prueba t-Student pierde potencia por que
tambien utiliza el error estandar del estimador



Pruebas para detectar Heteroscedasticidad

Prueba White de heterosecadasticidad

A Heteroskedasticity-Consistent Covariance Matrix Estimator and a Direct
Test for Heteroskedasticity

Halbert White

Econometrica, Vol. 48, No. 4 (May, 1980), 817-838.

En este caso la heteroscedasticidad del error puede
estar asociado a las variables explicativas del modelo

of = f(X¢)



Pruebas para detectar Heteroscedasticidad
a) White: Términos Cruzados

Esta prueba asume que la heteroscedasticdad es
funcion de la variables independientes de la
ecuacion inicial

Estimar el modelo:
Yt — :Bo T :let T IBZZt +U

Obtener la serie de los errores y estimar la
regresion auxiliar



Especificacion de la prueba, por medio de la regresion
auxiliar

0/ = o, +a X, +a, X+ a X Z v, + ol +6,

Hyo,=a,=a,=a, =a. =0
H o, 20,0, 20,0, 20,0, 0,0, 20
La Hipotesis nula asume que no existen problemas de

heteroscedasticidad y la Hipotesis alternativa indica la
presencia de problemas de heteroscedasticidad
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Representations

Estimation Qutput

Actual Fitted,Residual 4
ARMA Structure...

Gradients and Derivatives 4

Cowvariance Matrix

Coefficient Diagnostics

Residual Diagnostics 4 Correlogram - Q-statistics...

Stability Diagnostics » Correlogram 5quared Residuals...

Label Histogram -

Serial Correlation LM Test...
.00 _T Heteroskedasticity Tests...

Mormality Test

= T

Specification

Test type:

Breusch-Pagan-Godfrey
Harvey

Glejser

ARCH

—

Custom Test Wizard...

Dependent variable: RESID"2

The White Test regresses the squared
residuals on the cross product of the
original regressors and a constant.

|F| Include White cross terms




Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 1.058606 | Prob. F(5,24) 0.4074
Obs*R-squared 9.420773 Prob. Chi-Square(9) 0.3667
Scaled explained SS 3.049840 Prob. Chi-Square(9) 0.6923
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -11.97942 8.737454 | -1.371042 0.1830

LPRG"2 -0.016381 0.025617 | -0.639467 0.5286

LPRG*LY 0.007872 0.044160 0.178251 0.8600

LPRG -0.102876 0.697961 -0.147396 0.8841

LYA2 -0.046929 0.034729 | -1.351288 0.1892

LY 1.499641 1.101609 1.361319 0.1861

La probabilidad del estadistico F indica que no se rechaza
la hipotesis nula por lo tanto la varianza no depende de
sus valores pasados NO HAY heteroscedasticidad



Prueba ARCH de Heteroscedasticidad

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with Estimates of the Variance of
United Kingdom Inflation

Robert F. Engle

Econometrica, Vol. 50, No. 4. (Jul., 1982), pp. 987-1007.

En esta prueba se asume que la varianza de los errores
es una funcion de sus propios valores pasados

2 _ 2 2 2
of = f(0{_1, Ut—z"“»Ut—p)

Se utiliza en datos de series de tiempo. Los valores
pasados de la varianza contienen toda la informacion
relevante para explicar la varianza en el periodo actual




Especificacion ARCH(1)
Estimar el modelo original
Yo = Do+ DX+ Bl + U,

Obtener la serie de los errores y especificar la siguiente
regresion auxiliar

2 2
U, =a,+a0 , +€,

-0 No hay

HO - Oy heteroscedasticidad

_ Problemas de
Hl y 0(1 7 O heteroscedasticidad



Especificacion ARCH(2)
Uf =a,+ alutz_l + azuf_z + €,

No hay
heteroscedasticidad

H,:a,=0,ca, =0

_ Problemas de
Hl . 0[1 7 O, 052 F O heteroscedasticidad

El estadistico de la prueba se distribuye como una F

/ Ho Rechazo de H,

/ a
F
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Test type:
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Harvey

Glegser

White
Custom Test Wizard...

Dependent variable: RESID"2

The ARCH Test regresses the squared
residuals on lagged squared residuals
and a constant.

Mumber of lags:



Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 4855863 |Prob. F(2,25) 0.0165
Obs*R-squared 7.833904 Prob. Chi-Square(2) 0.0199
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.002640 0.001138 2.319278 0.0288
RESIDA2(-1) 0.591550 0.190317 3.108238 0.0046
RESIDA2(-2) -0.237331 0.192382 -1.233647 0.2288

La probabilidad del estadistico F indica que no se rechaza
la hipotesis nula por lo tanto la varianza no depende de

sus valores pasados NO HAY heteroscedasticidad







El problema de una mala especificacion de la forma
funcional en el modelo, esta asociado a no considerar de
manera correcta la relacion entre la variable dependiente

y la variable explicativa

Por ejemplo: en un modelo de una sola variable explicativa

(1) Yi=pBo+[1X: +u;

Asumiendo que se omite un efecto de la variable
explicativa, por ejemplo X? El modelo deberia ser
estimado como

(2) Yy = Bo + f1X: + VXtZ + Uy



En la ecuacion (1) el efecto entre la variable explicativa
y la variable dependiente estaria definida como:

dy,

d_th'Bl

Pero en la ecuacion (2), que seria la especificacion
correcta entre las dos variables seria

dy,

d_th'Bl

Es el efecto no considerado en la primera ecuacion.
Esto genera que la interpretacion de los resultados de la
regresion no sean correctos. Es decir, no se mide
correctamente la relacion entre las variables



Prueba Ramsey-Reset

Tests for Specification Errors in Classical Linear Least-Squares Regression
Analysis

J. B. Ramsey

Journal of the Roval Statistical Society. Series B (Methodological), Volume 31, Issue 2
(1969), 350-371.

Es una prueba en el contexto de variables omitidas

Y=XB+7Z+uU

La variable Z se pude definir como una funcion no lineal

Z =g(X)+ g(X)* +....+ g(X)"



Especificacion de la prueba

Las pruebas utilizadas para comprobar linealidad en el
modelo. Se basan en rechazar que el modelo se pruede
aproximar como una funcion polindomica

Hipotesis nula H,: Lineal
E(Y/X=x)=g(X)
Hipotesis alternativa H,: No lineal

E(Y/X=x)=g(X)+g(X)* +...+ g(X)*



Prueba RESET
Y=Xf+U modelo

Y =XB estimacion

Aproximacion a la funcion polinomica

g(X)+g(X)? +....+g(X)" =

Y+Y?+Y2+...+ Y
Regresion auxiliar

Y=XB+yY’+yY°+-y Y"+uU

Hoiri=ra=-=yn=0
Hy iy, #0



Ejemplo RESET(1): modelo simple de regresion

Sea estima el modelo Y. =B, + B, X, +U,

Estimado la variable dependiente Y, = 3, + 3, X,

_ 2
Se estima la regresion auxiliar Yt =@+ X, +a, Y+ W,

Se plantea la siguiente prueba de hipotesis

|_|O a, = 0 Hipotesis nula la forma
funcional es lineal

H - 0 Hipotesis alternativa la forma
1- % 7 funcional NO ES LINEAL



Se utiliza una prueba F
Y, =a, +a, X, +a,Y° +W, Modelo sin restriccion
Y, =B, + B, X, +U, Modelo con restriccion

Se define

URSS.- suma de errores al cuadrado de la regresion sin
restriccion

RRSS.- suma de errores al cuadrado de la regresion CON
restriccion

- _ (RRSS —URSS)/m
URSS /(T _ k) k =Numero de parametros en la

regresion auxiliar

m = es el niUmero de restricciones




Zona de
RECHAZO H,

Zona de No
Rechazo H,

F
Fm .1 al 5% de significancia

|_|0 a, = 0 Hipotesis nula la forma
funcional es lineal

H - 0 Hipotesis alternativa la forma
-G 7 funcional NO ES LINEAL



Value df Probability
t-statistic 1.774694 26 0.0877
F-statistic 3.149539 (1, 26) 0.0877
Likelihood ratio 3.430276 1 0.0640
F-test summary:

Sum of Sq. df Mean Squares

Test SSR 0.012721 1 0.012721
Restricted SSR 0.117732 217 0.004360
Unrestricted SSR 0.105011 26 0.004039
LR test summary:

Value df
Restricted LogL 40.53998 27
Unrestricted LogL 42.25511 26




AUTOCORRELACION



SUPUESTO: La covarianza de los terminos de
error es igual a cero

Cov(uu,)=EJuu.]=0 t=s

No existe autocorrelacion. Los términos de error son
estadisticamente independientes, no existe relacion entre

los errores
Cunado el supuesto no se cumple el modelo presenta

problemas de Autocorrelacion

Cov(uu,) =0



Se asume que la relacion entre los errores describe un
proceso autorregresivo de orden uno AR(1)

1) u=pu,+v,

Donde |[p| < 1

Los supuestos E(\/t): 0 Val'(\/t)z O'V2

No estan correlacionados los términos u;_q y v¢

E(ut-lvt): 0

Cuales son las caracteristicas del termino de error bajo
el problema de autocorrelacion:



12 Ut :pat-l_l_vt

Autocorrelacion

-12

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Ante un desajuste del modelo el error se
mantiene en varios periodos



No hay autocorrelacion, los desajustes se corrigen
rapidamente, no hay informacion sistematica




Se aplica valor esperado a la ecuacion (1)

E(U,) = PE(U,,) + E(v,) =0

La varianza del termino de error a partir de la

ecuacion (1)

Var(u,) = E(uz) =E(pUg,+ Vt)2

Var E[(,O Ut L H2pU v, + Vt2 )]

Var(u,) = p"E(u;,) +

2pE(U V)

lgual a cero

+E(Vv?)



Var(ut) = p°c’ +o0

<|\J<I\J

52 4
= p’c u
Despejando para 0“
2
)
auz = Y
1-p

El resultado importante es que la varianza del error

depende del coeficiente rho
Cuando rho se acerca al valor de uno la varianza crece,

cuando rho se acerca al valor de cero la varianza del error

es igual a 02



Que sucede con la covarianza del error
E(u,u,;)
Desarrollando el caso de E(u;us_1)
Cov(u.u.,) = Cov((pu,, +v)u,)
= pCOV(ut-lut-l)+ COV(Vtut-l)

= pVar(ut_l)+[E(vtut_1 )]
2 lgual a cero
C = S
OV(UtUt_l) p (1_p2)

Cov(uuy,)=p 05



Cov(u,u.,) =Cov((pu, +v)U,.)

= pCov(u,,u,.,) + COV(Vtut-Z)\
— pCOV(ut-lut-Z)

Igual a cero
= pCoV((pUy, +Vig)Up,) /
= pZCOV(ut_ZUt_Z) + Cov(vt_lut_z)

Cov(uu,,) = p°Var(uu,,) = p°E(u;,)

2
o)

Cov(u.u,,) = p° 1 ,Voz

Nota u;_», = pus_1 + Vs_q




Cov(uu,,)=p Guz

2
0)
Cov(uu,,) = p° 1_702
3 c:
Cov(uu,;) = p 1_702
0)

Cov(u ) =p°

2

b < DN

1-—

La covarianza de los
errores depende de
coeficiente de
correlacion



La matriz de varianzas y covarianzas de los errores
se modifica:

EW) - E(uyy)
Euy)=| ¢

E(uluT) E(UTZ)

Asumiendo que la varianza de los errores es
constante

()= () = =) =0t =

1-p




pkgz
Cov(utus)z E[utus]: 1_pu2

Se define una nueva matriz de varianzas y covarianzas

1
Jo,

T-1

Jo,

Jo,

Yo,

1

T-2

o ...

Jo,

2

T_3...

Yo,

T-1

T-2

Jo,




Consecuencias de la autocorrelacion

En el contexto de la representacion matricial del modelo
econometrico

Yt — Xtﬁ + Ut
Las propiedades del término de error
U.~N(0,0%Q)

El estimador de minimos cuadrados ordinarios sigue
siendo lineal e insesgado, pero pierde eficiencia

B~N(B, o2 (X{X) X[ QX (X{X)™D)



|
Comparativo errores con y sin autocorrelacion

—— NO_AUTOCORRELACION
—— AUTOCORRELACION




Estadistico Durbin-VVatson

Testing for Serial Correlation in Least Squares Regression: |
Author(s): J. Durbin and G. S. Watson

Source: Biometrika, Vol. 37, No. 3/4 (Dec., 1950), pp. 409-428

T'esting for Serial Correlation in Least Squares Regression. 1l
Author(s): J. Durbin and G. S. Watson

Source: Biometrika, Vol. 38, No. 1/2 (Jun., 1951), pp. 159-177

Se asume que los errores dependen del periodo anterior

U, = pu,, + &



La hipotesis nula (H,) es que no existe autocorrelacion.
Hy:p=0

La hipotesis alternativa es que el parametro rho sea
diferente de cero

Hy,:p #0

Si rho es diferente de cero se puede plantear el caso
de que p < 0, tambien p > 0. En este contexto Durbin
y Watson plantean un estadistico cuya distribucion
tenga una hipotesis alternativa con dos alternativas

H,1:p <0 Hy:p >0



Durbin y Watson proponen un estadistico cuya
distribucion permita manejar dos limites: uno superior y
otro inferior

. <r=<T1y

El estadistico propuesto es el denominado d o estadistico
Durbin Watson, que se define como la razon de la suma
del cuadrado de la primera diferencia de los residuales
con respecto a la suma del cuadrado de los residuales

Zthz (Ut —0 )2
T
thl utz

DW =




La distribucion teorica del estadistico de Durbin-
Watson se define como:

1 ( T T )
, 1A+ %) U —2p> Ul ¢
20° ( t=1 t=1 )

K exp| —

De este manera se demuestra que el estadistico Durbin-
Watson puede tomar valores entre cero y cuatro

DW

|
|
2
p
0




Las zonas de H,, y de la hipotesis alternativa de se
definen a partir de los limites inferior y superior

Rechazo i i i i Rechazo
de Hy | { Zonade H, ! i de Hy
p<0 | | i ' p>0

d, dg 4 —-dy 4—d;
DW | |
|
| | |
0 2 4
dU 4 — dU

Valores admisibles
ParaDW dU<DW<4_dU



Tabla Estadistico Durbin-VWWatson

Table 4. Significance points of d; and dy;: 5 9,

I i
L K=l k=2 k=3 k=4 k=5

" -

d’IL di.-" d‘L d[-" l':"l’r}; db’ dL df.-f dL d’U

| _—

15 | 108 | 1:36 | 095 | 1-54 | 082 | 1.75 | 069 | 197 | 056 | 221
16 | 110 | 137 | 098 | 154 | 086 | 173 | 074 | 193 | 062 | 2:15
17 | 113 | 138 | 102 | 154 | 090 | 171 | 078 | 1.90 | 087 | 210
18 | 116 | 139 | 105 | 153 | 093 | 169 | 082 | 187 | 071 | 2:06
19 | 118 | 140 | 1-08 | 1-53 | 097 | 168 | 086 | 185 | 075 | 2:02
20 | 1.20 | 141 | 1-10 | 1-54 | 100 | 168 | 090 | 183 | 079 | 199
21 | 122 | 142 | 113 | 154 | 103 | 167 | 093 | 181 | 083 | 196
22 | 124 | 143 | 115 | 154 | 105 | 166 | 096 | 180 | 0-86 | 194
23 | 126 | 144 | 1117 | 154 | 108 | 166 | 099 | 179 | 090 | 192
24 | 127 | 145 | 119 | 155 | 110 | 166 | 101 | 178 | 093 | 190
25 | 129 | 145 | 121 | 155 | 1112 | 166 | 104 | 1.77 | 095 | 1-89
26 1-30 1-46 1-22 1-55 1-14 1-65 1-06 1-76 0-98 1-88
27 | 132 | 147 | 124 | 156 | 116 | 165 | 108 | 1.76 | 1.01 | 186
28 | 133 | 148 | 1.26 | 156 | 118 | 1465 | 110 | 175 | 103 | 185
29 | 1:3¢ | 148 | 1.27 | 1-56 | 120 | 165 | 112 | 174 | 105 | 1-84
30 | 135 | 149 | 128 | 157 | 121 | 165 | 114 | 174 | 107 | 1-83
31 | 136 | 150 | 180 | 1.57 | 123 | 1:65 | 116 | 1.74 | 1.09 | 1-83
32 | 137 | 150 | 131 | 157 | 1-24 | 165 | 1118 | 173 | 111 | 1:82
33 | 138 | 151 | 182 | 158 | 126 | 165 | 1119 | 173 | 1113 | 181
3¢ | 139 | 151 | 133 | 158 | 1.27 | 165 | 121 | 173 | 1115 | 181
35 | 140 | 152 | 134 | 158 | 128 | 165 | 1.22 | 173 | 116 | 180
36 | 141 | 152 | 135 | 159 | 1290 | 165 | 124 | 173 | 118 | 1-80




Para k = numero de variables independientes

Estatica K=2(1.57,2.43) T=30
Ajuste K=3(l.65,2.35) T=29
Dinamica K=5(1.84,2.16) T=29
Diferencia K =12 (1.56,2.44) T=29
ECM K=6(1.96,2.04) T=28

(du, 4-du)

Estadisticos DVV ecuaciones

Estatica 0.539620 Diferencia  0.625492
Ajuste 0.879090 ECM 2.334384
Dinamica  0.520320



Desarrollando el estadistico Durbin-VWatson

DW = Zthz (Ut — U, )2 B Zthz (Utz -20.0,_, + lfltz_l)

Z:[rzl Utz Z:[r:l U'[2

T 2 T N T 5 )
_ Zt:Z ut ) t=2 Utut—l n t=2 ut—l
(e 2 JIZhe

 =t=1 t/ L tzlt/ - t:lt/

DW =1-2p+1=2-2p=2(1-p)

Si el DWV se ubica entre |.5 y 2.5 se puede asumir que
no existe autocorrelacion



La Durbin Watson es valida solo cuando las variables

incluidas en la ecuacion son exogenas.

Durbin Watson pierde potencia cuando se incluyen los
valores rezagados de la variable dependiente en la

ecuacion de regresion.

En este caso el valor del estadistico dw esta sesgado
hacia 2 y puede por tanto indicar la independencia serial
cuando en realidad existe un problema de

autocorrelacion.



Prueba de autocorrelacion Breusch-Godfrey
(LM-autocorrelacion)

Testing Agamst General Aulorﬁgressive and Moving Average Error Models when the

Regressors Include Lagged Dependent Variables
Author(s): L. G. Godfrey
Source: Econometrica, Vol. 46, No. 6 (Nov., 1976), pp. 1293-1301

Breusch, T.S. (1979) "Testing for Autocorrelation in

Dynamic Linear Models", Australian Economic Papers,
17,334-355



Multiplicadores de Lagrange
Yo =D+ Bk + Bl U,
0, =ay + oyl + Sy + DX + L 8,
Prueba LM(I) HO : 0‘1 — O
H o, #0
0, =ay+ o0, + 0, ,+ by + X + [l +€
Prueba LM(2) ]
Hy:oy=0,=0

H o, #0,a,#0



Estadistico de la prueba. Se demuestra que el R* de |a
regresion auxiliar multiplicada por los grados de libertad

(T — p)R*~x*(p)

Donde p es el numero de restricciones en la regresion
auxiliar. El estadistico se distribuye como una ji-cuadrada

Rechazo de
Zona de




Uiewlechbject] [PrintINameIFreeze] [EstimateIFDrecastIStatSIResidsl

Representations

Estimation Output

Actual Fitted,Residual [ ]
ARMA Structure...
Gradients and Derivatives [ ]
Covariance Matrix
Coeffident Diagnostics b
Residual Diagnostics »
Stability Diagnostics b
Label

1y

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

00 +—

—

Correlogram - Q-statistics...
Correlogram Squared Residuals...
Histogram - Mormality Test
Serial Correlation LM Test...
Heteroskedasticity Tests...

e

Lag Specification

Lags to include: | [

oK Cancel

x

F-statistic

Obs*R-squared
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0.0001
0.0004

Eviews tambiéen reporta un estadistico F el resultado
indica problemas de autocorrelacion



ESTABILIDAD DE
LOS PARAMETROS




Supuesto de estabilidad de los estimadores

La especificacion del modelo economeétrico asume que
los estimadores permanecen estables a lo largo de la
muestra. No se modifica el valor de los estimadores

Modelo general Y, = X [ + U,

B El valor de los estimadores
no cambia en el tiempo

Cuando el valor de los estimadores cambia se dice que el
modelo presenta problemas de Cambio Estructural. La
respuesta entre las variables cambia en el tiempo



Cambio estructural

Y, = XB)+u,

Consecuencias del cambio estructural

)

b)

d)

El valor de los estimadores no miden adecuadamente
la relacion entre las variables, la respuesta de la
variable dependiente cambia en el tiempo

El modelo no puede ser utilizado para realizar
pronostico

Genera sesgo en la distribucion de los errores

Es una causa de problemas de heteroscedasticidad



Estimacion por minimos cuadrados recursivos

Techniques for Testing the Constancy of Regression Relationships over Time

Author(s): R. L. Brown, T. Durbin, J. M. Evans
Source: Journal of the Royal Statistical Society. Series B (Methodological), Vol. 37, No. 2

(1975), pp. 149-192

Es una serie de estimaciones por MCO. Donde la
muestra para cada estimacion se incrementa
sucesivamente.

Y. =X +u. i=m, .., T



Prueba de Residuales Recursivos

La posible inestabilidad de los estimadores podria
verificarse examinando el comportamiento de los
residuos que generan las estimaciones recursivas del
modelo

Su representacion grafica permite observar como el
estimador cambia en el tiempo

Por estimaciones recursivas se entienden aquellas en
que la ecuacion se estima repetidamente, con la
utilizacion siempre del mayor subconjunto de los
datos muestrales



Prueba CUSUM

Se calculan los residuales recursivos

Vi = Yt — XtBt—l

Se obtiene la varianza
2 ’ / /
Var(v,)=o [1+ X/ (X! X, ;) xtJ
Se estandariza la varianza

v Parat=k+1, ..., T

V= Wart( v,)




Se construye la suma acumulada (CUSUM)

T V.
CUSUM =W, = » ]

j=k+1 O

6° =RSS; /(T k)

Se espera que E(W,)=0 pero si los parametros no son
constantes diverge del cero



Se definen un limite inferior y un limite superior para la
trayectoria de la suma acumulada de los errores

recursivos

L imites
de no
rechazo

a=0.05 a=0.948

El grafico de la suma acumulada de los residuales
recursivos (CUSUM) respecto al tiempo permite verificar
desviaciones sistematicas de estos desde su linea de cero
que es el valor esperado



\

/
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Cusum cuadrado (CUSUMSQ). Una medida alternativa,
aunque no equivalente a utilizar CUSUM, consiste en
emplear los cuadrados de los residuos recursivos. De
nuevo, la suma acumulada en el tiempo de estos residuos
al cuadrado, conocida como CUSUM al cuadrado, permite
comprobar desviaciones no aleatorias desde su linea de
valor medio

La serie de CUSUM al cuadrado (CUSUMSQ),
debidamente estandarizada, tiene un valor esperado que
va de cero en t=| hasta uno al final de la muestra, t=T



CUSUM SQR




La prueba CUSUM es un indicador de la instabilidad de
a media condicional del modelo, no permite identificar
as fechas de cambio

La prueba CUSUMSQ esta asociado a cambios en la
varianza de los errores, por lo tanto se sugiere aplicar
previamente las pruebas de heteroscedasticidad

Existen otras pruebas mas eficientes en la deteccion de
problemas de cambio estructural pero requieren una
muestra de datos grande



Causas que generan el problema:

)

2)

3)

Choques externos o medidas de politica economica
que han afectado la evolucion de la variables

El problema de heteroscedasticidad y forma
funcional estan relacionados con el cambio
estructural

Es necesario incorporar mas informacion estadistica
en el modelo, mediante otras variables explicativas
y/o rezagos de las variables del modelo



Y1l

Sin cambio estructural

10 20 30 40 50 60 70 80 90

Y3

100

Cambio en la tendencia

10 20 30 40 50 60 70 80 90

100

Y2

Cambio en el intercept

25

10 20 30 40 S50 60 70 80 90

Y4

100

20 A

15

10

Cambio en el intercepto
y la tendenci

10 20 30 40 50 60 70 80 90

100



CURSO INTERNACIONAL:
CONSTRUCCION DE
ESCENARIOS ECONOMICOS Y
ECONOMETRIA AVANZADA

PRUEBAS DE DIAGNOSTICO

Instructor: Horacio Catalan Alonso

148 NACIONAL
ATYA DE COLOMBIA

o i PN & SEDEBOGOT A
FACULTAD DE ARTES

o
-

v




