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INTRODUCCION.

Es sabido que las contrastes de hipétesis constituyen una potente herramienta de la inferencia
en el modelo lineal. EI math-block sobre el MRLM considera los contrastes de significacion
individual y global, y los estadisticos de contraste correspondientes. No obstante, a menudo
estamos interesados en contrastar determinados supuestos alternativos, postulados por la teoria
econdmica. Dichos supuestos suelen ser mucho mas complejos que la significacion estadistica
de las variables. En este caso hemos de recurrir a la formulacion general de las restricciones

lineales.
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El objetivo de este math-block es familiarizarse con un enfoque general de los contrastes de
hipétesis. Nos centraremos unicamente en las hipotesis mas habituales, que tratan las
restricciones lineales. Ademas, analizaremos cual es la manera mas eficiente de estimar los
modelos bajo las restricciones lineales. Finalmente, estudiaremos los contrastes de cambio
estructural.

OBJETIVOS

e Plantear y resolver correctamente los contrastes de hipotesis mediante las restricciones
lineales expresadas en forma matricial.

e Obtener los estimadores de minimos cuadrados restringidos (MCR) del modelo de
regresion lineal multiple (MRLM).

e Ser capaz de plantear y realizar el contraste de Chow de cambio estructural.

e Introducirse en el uso de Minitab para realizar los contrastes de hipétesis sobre las
restricciones lineales.

CONOCIMIENTOS PREVIOS

Aparte de estar iniciado en el uso del paquete estadistico Minitab, resulta muy conveniente haber
leido con profundidad los siguientes math-blocks relacionados con Estadistica e Introduccion a la
Econometria:

e Intervalos de confianza y contraste de hipétesis para 1 y 2 poblaciones

e Modelo de Regresién Lineal Multiple

CONCEPTOS FUNDAMENTALES

o Formulacién de las restricciones lineales

Sea un modelo de regresion lineal multiple en forma matricial:
Y=XB+U
Consideremos ahora un conjunto de restricciones lineales de la forma [4]:

R, B, +R, B, +..+ R, 'ﬂk =n
R, -B,+R, B, +..+ Ry, 'ﬂk =7

que pueden resumirse en una unica ecuacion,

RB=r;
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donde:

La matriz no aleatoria R, de dimension q x k, donde q representa el numero de restricciones
lineales que queremos contrastar y k, el nimero de pardametros del modelo. Por tanto, la
matriz R tiene tantas columnas cuantos parametros tenga el modelo y tantas filas cuantas
restricciones se hayan impuesto bajo la hipétesis nula. Ademas, R tiene rango de fila
completo, de modo que p(R) = q que deber ser menor o igual que k.

El vector no aleatorio r, de dimensién q x 1, que esta formado por los términos independientes
de las restricciones lineales. Asi pues, al igual que la matriz R, el vector r tendra tantas filas
como restricciones.

Ejemplo de formulacién de restricciones: consideremos el siguiente modelo de inversion
[4]:

IN‘Vl:ﬂl +ﬂ2'YYi+ﬂ3'I,'+ﬂ4'Hi+ul-,t:1,...,N.

que afirma que los inversores reaccionan al producto interno bruto, al tipo de interés y a la
tasa de inflacion, respectivamente. Una teoria alternativa afirma que “los inversores se
preocupan por el tipo de interés real”. Por lo tanto, el modelo alternativo seria:

INV. =B, +B,- Y, +B,-(I, -T1,)+ B, -1, +u,,t=1,...,N.

Aunque este nuevo modelo tiene efectivamente en cuenta la teoria, la ecuaciéon todavia
incluye tanto la tasa de inflacion como el tipo de interés nominal. La teoria no tiene una
implicacion contrastable para nuestro modelo. Ahora bien, consideremos la hipotesis mas
fuerte: “los inversores solo tienen en cuenta el tipo de interés real”. La ecuacion resultante,
por tanto, es:

INV, =B, +B, Y, +B,- (I, -T0,)+u,,t=1,.,N
que ahora esta restringida; pues en el contexto del primer modelo, la restriccion es:
B3 + B4 =0, o bien, B3 = - B4, 0 bien, en forma matricial, tenemos: RB =r.
siendoR=(0011)yr=(0).

El contraste de hipotesis en el modelo anterior puede llevarse a cabo desde dos puntos de
vista diferentes:

e Una vez obtenidos los parametros estimados, podemos preguntarnos si dichos
parametros pueden, razonablemente, satisfacer las restricciones que implican las
hipétesis.

e El imponer las restricciones que presupone la teoria nos lleva a una pérdida de ajuste.
Entonces, podemos averiguar si esta pérdida de ajuste se debe sencillamente a un error
muestral, o a algo méas profundo, como para tener dudas sobre la validez de las
restricciones.

Todos los tipos de contrastes que estudian el comportamiento de determinadas restricciones
lineales entre los parametros del modelo, se conocen como contrastes de restricciones
lineales.
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o Contrastes de restricciones lineales

Estadistico de contraste en forma matricial

Una vez especificadas las restricciones en forma de matrices, procedemos a la realizacion de
los contrastes de hipotesis sobre los parametros del modelo. A tales efectos, el procedimiento
a seguir es el siguiente:

Las restricciones lineales se admiten como ciertas bajo la hipétesis nula, mientras que, bajo la
alternativa, los parametros de la poblacidn no satisfacen estas restricciones:

Ho:RB=r
Ha:RB #r.

Una vez definida la hipétesis nula, el paso siguiente es obtener un estadistico de contraste
que permite rechazarla o no rechazarla. Para ello, hemos de especificar el MRLM y estimarlo
por MCO. Podéis comprobar que el estadistico de contraste para contrastar las restricciones
lineales sobre los parametros es el siguiente [1]:

R-B-r)R-(xx)" - RI'R-B=r) n—k

F, = '
e'e q

qsn—k*

A partir del valor numérico que tome el estadistico de contraste es posible determinar si la
diferencia entre RB y r es estadisticamente significativa o no lo es. La regla de decision es la
siguiente:

e SiFy 2 Fynka el estadistico de contraste se encuentra fuera de la region de aceptacion,
lo cual nos lleva a rechazar la hipétesis nula. Por tanto, las restricciones lineales no son
ciertas en el ambito de la poblacion.

e SiFy < Fr1nka €l estadistico de contraste cae dentro de la regién de aceptacion, con lo
cual no podemos rechazar la hipétesis nula. En consecuencia, podemos afirmar que las
restricciones son ciertas en el ambito de la poblacion.

Ejemplo de contraste de restricciones lineales: Una cierta compania de produccién de
juguetes de repente se ve amenazada por la entrada de las companias competidoras. El
directivo se encarga a investigar el comportamiento de la variable el volumen de las ventas
mensuales mediante el siguiente modelo econométrico:

Y,=B+B, P +B,-Z +u,t=1,.T;

siendo Y; el volumen de las ventas mensuales (en millones de €), P el precio esperado de la
competencia en € en el mes t y Z; los gastos mensuales en publicidad expresados en
millones de €. Supondremos que el modelo cumple las hipotesis del MRLM con errores
normales. Con 60 observaciones, al estimar por MCO el modelo queda:

Y, =45+034-P +3,7-Z,,1=1,..,60.

Supongamos R® = 47,6%, y la siguiente estimacion de la varianza de los parametros

estimados:
5,2 0 0
s’(x'x)'=| 0 0025 -0,95
0 -095 4285
Proyecto e-Math 4
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Se trata de contrastar la hipétesis nula de que una disminucién en el precio esperado de la
competencia en un € y un aumento en 100,000 de € en publicidad no tienen, conjuntamente,
ningun efecto sobre las ventas esperadas de juguetes frente a una alternativa bilateral. En
primer lugar, especificamos la hipétesis nula
Ho: 132 = 0,1']33 frente a Ha: Bz * 0,1'[33.
La restriccion lineal bajo la hipétesis nula la podemos rescribir en forma matricial, es decir,
Ho: RB =rfrenteaHa: RB =,

siendoR=(0-10,1),B=(B1B2Bs) yr=0.
A continuacion calculamos estadistico de contraste:

_1 1
R-B=rY[R-C0x) - RI'(R-B=7r) n—k

e'e q

F, = ~F

qn—k*

Sustituyendo los valores respectivos, queda F, = 0,0034. A partir de las tablas de una
distribucion F de Snedecor, tenemos que Fgnico = F1:57.005 = 4,0099. Vemos claramente que
Fo = 0,0034 € R.A{0; 4,0099}, con lo que se acepta la hipotesis nula para nivel de
significacién de 5%. Por tanto, una disminucién en el precio esperado de la competencia en
un € y un aumento en 100,000 de € en publicidad no tienen, conjuntamente, ningun efecto
sobre las ventas esperadas de juguetes.

Estadistico de contraste en sumas cuadraticas residuales

Un método alternativo permite comparar la suma de cuadrados de los errores del modelo
restringido (SCEr 0 er’er), con la del modelo sin restringir, o ampliado (SCEx 0 ex’ea).
Podéis comprobar que el estadistico de contraste es el siguiente [1]:

_SCE,—SCE, n—k _SCE, -SCE, 1

F —~F
0 SCE , q c? g v k
, ee SCE , _ . o
donde ¢~ = 7}( = , la varianza estimada del término de error.
n-— n-—

El modelo restringido es el que incorpora la hipotesis nula, es decir, el modelo resultante de
considerar la restriccion lineal como cierta, mientras que el modelo sin restringir es el modelo
original, que no incorpora restriccion lineal.

Entre los contrastes de restricciones lineales también se encuentran los contrastes de
significacion individual y de significacion global.

Contraste de significacion individual del modelo:

Supongamos que queremos contrastar la significacion individual individual de un parametro f3;
del modelo.

En primer lugar, especificamos las hipétesis nula y alternativa:

HO:BJ-=0
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HA:B,-;tO.

Por consiguiente, el modelo sin restringir, 0 ampliado queda:
Y, =B+, X, +t B Xy tusi=...n

Si incorporamos la hipétesis nula, el modelo resultante que denominaremos modelo
restringido, es:

Y, =B, +B, Xyt B, X, ++B, X, + B Xy Husi=.on

Una vez que hemos especificado el modelo restringido y sin restringir, calculamos las sumas
de cuadrados de los errores, SCEgr y SCE,, respectivamente, y construimos el estadistico de
contraste teniendo en cuenta los grados de libertad [1]:

_SCE, =SCE, () SCEx=SCE,

F o
0 SCEA e Lin—k

Finalmente, aplicamos la regla de decision que permite rechazar o no la hipotesis nula.

Contraste de significacion global del modelo:

Al igual que en el caso de significacidon global, primero especificamos las hipétesis nula y
alternativa:

El mismo estadistico construido a partir de las sumas residuales, puede utilizarse para
contrastar también la significacion global del modelo. EI modelo de regresion sin restringir es:

Y.=B,+B, X, +..+ B, - X, tui=..,n
mientras que el modelo restringido, es decir, al incorporar la hipétesis nula, queda:
Y. =B, +vii=..,n

Es facil ver que el estimador de minimos cuadrados restringidos no es sino la media muestral
de la variable dependiente:

ﬁl :BMCR =Y;

siendo Y la media muestral de la variable dependiente. De modo que el residuo del modelo
restringido viene determinado por:

ei:Yi_Yi:Yi_Bi:Yi_Y'

Por tanto, la SCE del modelo restringido viene representado por:

SCE, =e,'e, :i(Yl_ ~Y) =SCT.

i=1

Proyecto e-Math 6
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Puesto que el modelo tiene término independiente, la variabilidad total de la variable
enddgena puede descomponerse de la forma SCT = SCE + SCR, en cuyo caso la SCR es
igual a cero. Planteamos el estadistico de contraste de significacion global:

5 _SCE,—SCE, n—k_SCT-SCE, n—k
’ SCE, k-1 SCE, k-1

Por otro lado, la igualdad SCR, = SCT - SCE4 es cierta. Por tanto, la expresion del estadistico
F, viene dada por [1]

SCR, n—k
Fy= ) ~ Lk
SCE, k-1

Estimador de minimos cuadrados restringidos

Un aspecto basico de la inferencia estadistica que se lleva a cabo en la economia de la
empresa es que el directivo solo contrasta hipdtesis en cuya validez esta dispuesto a creer a
priori, de modo que si su contraste no las rechaza, entonces pasa a imponerlas en la
representacion estructural que esta considerando.

Por tanto, seria interesante disponer de un procedimiento para estimar de nuevo el modelo,
pero imponiendo el conjunto de hipétesis que hemos contrastado y no rechazado. La idea de
eficiencia esta ligada a la utilizacion 6ptima de toda la informacién disponible. Si se cree que
los coeficientes de modelo satisfacen ciertas restricciones, entonces se ganaria eficiencia
introduciendo dichas restricciones en el proceso de estimacion.

El método de estimacion de minimos cuadrados restringidos (MCR) consiste en minimizar la
suma cuadratica de los errores, pero teniendo en cuenta las restricciones lineales, es decir:

Ming e’e
sujetoaRB =r.

Al resolver el problema de optimizacion, obtenemos el estimador MCR de los parametros B
del modelo cuya expresién viene dada por [1]:

BMCR = BMCO + (X"X)_1 'R"[R ’ (X"X)' Rv]_l (” -R- BMCO)‘

La interpretacion de la expresion anterior es que el estimador MCR es una correccion del
estimador MCO sin restringir. El tamafo de dicha correcciéon viene dado por el segundo
sumando de la expresion. Asi pues, si el estimador MCO satisface las restricciones lineales,

la discrepancia r—R-BMCO es cero, de manera que el estimador MCR coincide con el
estimador MCO.

Ejemplo de estimacion de minimos cuadrados restringidos: Supongamos que para
presentar la tecnologia existente en el sector aeronautico de los Estados Unidos se
especifica una funcion de produccién Cobb-Douglas estocastica:

log(Y,)z B, + B, -log(L,)Jr B, -log(K,)+ u,t=1,..T,;

siendo Y; la produccién (en millones de ddlares), L; es el nivel de empleo (que
representaremos a través del agregado de las ndminas (en millones de doélares) y K; es el
nivel de capital utilizado (en millones de dolares). Supondremos que esta relacion satisface
las hipotesis el MRLM con normalidad del término de error. A partir de los datos anuales
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correspondientes a 1958-1996 que se disponen en el math-block relativo al MRLM, el modelo
anterior se ha estimado obteniéndose:

log(Y,)=-161+0,591-log(L, )+ 0,622 -log(K,)+e,,t=1,...,39.

La empresa conjetura que la industria aeronautica presenta rendimientos constantes a escala,
es decir que B, + B3 = 1. Suponiendo cierta la hipdtesis nula, procedemos a determinar el
estimador de minimos cuadrados restringidos (MCR). Bajo la hipétesis nula, la expresién del
estimador MCR de los parametros B del modelo viene dada por:

' -1 ' ] 11
BMCR:BMC0+(X'X) R[R(XX)R] (F_R'BMCO)
Especificamos R = (0 1 1) yr = 1 tal que RB = r. Luego, estimar el modelo por minimos

cuadrados restringidos equivale a sustituir los valores respectivos en la expresién anterior.
Primero, calculamos:

5548 —0,11 —0448
X' x'=| -o011 32 —2,644
-0448 —2,644 2237

Sustituyendo, obtenemos:

-1,61 5548 —-0,11 -0,448) (0
B, =]0591 |+| —-0,11 3,2 —2,644 |-[ 1| 6,7114-(-0,213),
0,622 -0,448 -2,644 2,237 1

siendo [R-(X"X)-R'["' =6,7114y r—R- B,,, =—0,213 . Asi, obtenemos

~1,61) (0,798 | (-0812
Byyer =| 0,591 |+ —0,795 |=| -0,204 |.
0,622 | | 0,582 1,204

Es interesante observar que la restriccion B, + B; = 1 se respeta dentro del vector de
parametros estimados.

Propiedades del estimador MCR

A. El estimador MCR es insesgado s6lo si las restricciones bajo las que se ha obtenido son
ciertas, o sea si se cumple que RB =r.

B. Una segunda propiedad es que el estimador MCR siempre satisfara las restricciones R'B
=r. Eso es asi tanto si las restricciones son ciertas como son falsas.

C. La matriz de covarianzas del estimador MCR es siempre inferior a la matriz de
covarianzas del estimador MCO, incluso si las restricciones no son ciertas. Eso se debe
al hecho de que al imponer las restricciones limitamos la regién del espacio paramétrico
en la que buscamos el estimador minimo cuadratico, por lo que podremos estimarlo con
una mayor precision, aunque quiza con sesgo. Mas formalmente [1],

Proyecto e-Math 8
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Var(B,ep )=Var(B,o )- 0> (X" X)" R[R- (X" X)-RT"-R- (X" X)".
En efecto, el segundo sumando de la expresién viene dado por una matriz semidefinida
positiva.

Analisis estructural

Una de las hipétesis basicas del MRLM es la hipétesis de permanencia estructural de los
parametros poblacionales. La hipétesis significa que todas las submuestras han sido
generadas por una misma estructura econdmica.

¢ Qué quiere decir el incumplimiento de esta hipdtesis? La respuesta depende del tipo de
datos que tratamos:

e Si trabajamos con una serie temporal, el cambio estructural se produce cuando se tiene
cierta informaciéon acerca de una variacion estructural que ocurri6 en algin momento
durante el periodo muestral y que dicha variacion fue suficientemente importante como
para generar cambios en los coeficientes del modelo.

e Si trabajamos con un corte transversal, el cambio estructural implica que hay dos o mas
grupos de individuos caracterizados por comportamientos diferentes entre si.

Contraste de Chow de cambio estructural

Un contraste que tiene especial importancia por su interés, asi como por la frecuencia con
que aparece en aplicaciones empiricas, es el contraste de cambio estructural que se suele
denominarse como test de Chow.

El procedimiento de test de Chow de consiste de los siguiente pasos:

A. Dividimos la muestra en dos submuestras y especificamos el modelo sin restringir para
cada una de ellas:

Y, =X.'BY +u,,i=1...n;
Y, =Xi'B(2) +u,,i=n +1,..,n;

donde n = ny + n,. Asi pues, el modelo consta de una regresion diferente para cada una
de las dos submuestras.

B. Ahora postulamos la hipétesis nula:
Ho: B = i, B2 = B2, B = B, ... B = B
A fin de contrastar frente a la hipotesis alternativa:
Ha: Br™ 2 B1@6 B % B2 6 Bs™ % 852 6 ... 6 B = B,

C. Al imponer las restricciones bajo la hipétesis nula en el paso anterior sobre el modelo sin
restringir, el modelo resulta ser:

Y=X."B+u,,i=1..,n,n +1,..,n

Proyecto e-Math 9
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De modo que, el modelo restringido presupone que la estructura de relacion entre la
variable enddgena y las variable explicativas permanece estable dentro de la muestra.

D. Por tanto, tenemos k restricciones lineales. Para contrastar la hipétesis nula, utilizaremos
el estadistico F en funcién de las sumas cuadraticas residuales del modelo original (o
ampliado) y del modelo restringido. La suma de cuadrados de los errores del modelo no
restringido (o ampliado), SCE,, es el agregado de las sumas de cuadrados de los errores
de cada una de las dos regresiones:

SCEA = SCEpq + SCEp,.

E. A continuacién, calculamos el estadistico de contraste [8]:

_SCE, -SCE, n-2k _SCE, —(SCE , +SCE ) n—2k
SCE, q SCE ,, + SCE ,, q

~F

q;n—2k >

F

donde:

q representa el nUmero de restricciones; si estamos contrastando el cambio estructural
entre dos submuestras, entonces tenemos tantas restricciones cuantos parametros a
restringir, i.e. q = k.

n =nq + n, es el agregado del numero de vacaciones en cada una de las submuestras.

n — 2k indica el numero de grados de libertad del modelo sin restringir para el caso de 2
submuestras, ya que se estiman k parametros con las primeras n; observaciones
muestrales y otros k parametros con las restantes n, = n — ny. En total, n observaciones y
2k parametros estimados.

n =nq + n, es el agregado del numero de vacaciones en cada una de las submuestras.

F. SiFy 2 Fynaco, €l estadistico de contraste es superior al valor critico en las tablas de la F
de Snedecor, lo cual nos lleva a rechazar la hipétesis nula. Concluimos, por tanto, que ha
habido cambio estructural en el ambito de la poblacién.

G. SiFp < Fenakos €l estadistico de contraste se sitia dentro de la region de aceptacion; no
podemos rechazar la hipotesis nula. En consecuencia, podemos afirmar que no ha
producido cambio estructural en el ambito de la poblacion.

Ejemplo de contraste de Chow: Para examinar las diferencias de la relacion entre renta (R)
y consumo (Cy) entre los paises europeos y paises africanos un economista dispone de 22
datos; los 12 primeros datos corresponden a paises europeos y los 10 ultimos a paises
africanos. Para ello, el economista estima, mediante MCO, las siguientes ecuaciones de
regresion:

C,=B,+B, R, +u,t=1,.22;1)
C,=7,+7, R, +v,,t=1,..12;(2)
C,=6,+6, R +w,t=13,..22(3)

Las sumas de cuadrados de los errores, obtenidas en cada uno de estos modelos, fueron,
respectivamente, SCE, = 15,7, SCE, = 11,5, SCE; = 2,3. Los modelos (1), (2) y (3) cumplen
las hipétesis del MRLM con normalidad, siendo v, independiente de w,, para cualesquiera I, m.
Se pide contrastar, tomando 0,05 como nivel de significacion, la hipétesis nula de que y; = 84
Y 72 = 8, frente a la hipdtesis alternativa: y; # &4 6 y» # 8. Para ello, utilizaremos el estadistico
F en funcion de las sumas cuadraticas residuales del modelo original (o ampliado) y del
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modelo restringido. La suma de cuadrados de los errores del modelo no restringido (o
ampliado), SCE,, es el agregado de las sumas de cuadrados de los errores de cada una de
las dos regresiones, SCEj = SCEa1 + SCEA, = 11,5 + 2,3 = 13,8. Haremos el uso de la
siguiente expresion del estadistico de contraste:

5 _SCE, —SCE, n-2k _SCE, - (SCE, +SCE ;) n—2k _
‘ SCE, q SCE , + SCE ,, q

Fq;n—2k 2

Sustituyendo los valores respectivos, obtenemos el siguiente resultado:

0 13,8 2 T

La tabla de distribucion de F de Snedecor nos proporciona el valor critico Fy.tox.o = F2,18,0,05 =

3,5546. Vemos que Fog = 1,239 € R.A. (0; 3,5546), con lo que aceptamos la hipétesis nula de
permanencia estructural de los parametros del modelo.
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CASOS PRACTICOS CON SOFTWARE

o Contraste de restricciones lineales

Ejemplo 1: Consideremos el caso practico sobre la industria aeronautica de los Estados
Unidos que esta disponible dentro del math-block "MRLM". Recordemos que el caso trataba
de estimar la funcion de produccion Cobb-Douglas estocastica aumentada por la variable el
avance tecnoldgico:

10g(Yz):[))1 +ﬂ2 'log(Lz)—}_ﬂS 'IOg(K[)+ﬂ4 -IOg(A[)‘i‘M[,f:l,...,T;

donde Y; es la produccion (en millones de délares), L; es el nivel de empleo (que
representaremos a través del agregado de las néminas (en millones de ddlares), K; es el
nivel de capital utilizado (en millones de dolares), y A; es el avance tecnolégico, representado
por la proporcion del PIB de las empresas tecnolégicas en el PIB total en la economia
americana (en tanto por ciento). Supondremos que esta relacion satisface las hipotesis el
MRLM con normalidad del término de error. Se dispone de datos anuales correspondientes a
1958-1996.

Supongamos una empresa de investigacion de mercados se propone a contrastar la
hipétesis nula de que la funcién de produccién Cobb-Douglas presenta rendimientos
constantes a escala. Los rendimientos constantes a escala se caracterizan por 3, + B3 + B4 =
1. Por tanto, la hipétesis nula es Hy: B, + B3 + B4 = 1, mientras que la alternativa bilateral es
Ha: B2 + B3 + B4 # 1. A fin de contrastar la hipdtesis nula, utilizaremos el estadistico F, cuya
expresion es:

_SCE,-SCE, Tk

FO
SCE , q

En primer lugar, a fin de determinar el modelo restringido, hemos de incorporar la restriccion,
segun la hipétesis nula, al modelo. Para ello, despejamos 4 = 1 - B, - B3 y sustituimos en la
ecuacion anterior:

IOg(YI): ﬁl + ﬁz ’ IOg(Lt)'l‘ ﬁ3 'IOg(Kt)-i' (1 - ﬁz - ﬁ3)'10g(At)+ut7t =L...,T.
De aqui, reagrupando los términos, queda:

log(¥,)—log(4,)= B, + B, - [log(L, )~ log(4, )]+ B, - [log(K, ) - log(4, )]+ u,,t =1,...,T.

O bien,
Y, L K,
log(AJ: ﬁl + ﬁZ 10g(4]+ ﬁ3 lOg(A}+ ut,tzl,...,T.

t t

Asi, habremos obtenido el modelo en variables transformadas. Recordemos que el Minitab
permite transformarlas mediante la opcion Cale > Calculator: La primera etapa del
estudio consiste en estimar el modelo por MCO mediante el Minitab. Para ello,
seleccionamos Stat > Regression > Regression:
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Calculator | x|
E% %ﬁn Store result in variable: IlDErli'f/ﬁ}
3 L Expression:
C4 K 1 1 1 1
C5 A log(¥)' - 'log(a)’]

Ch logi(¥)
7 logi(L)
[0 log (K

Functions:
7| 8|9 +]| =|<| |21l functions =

4 K E _ < 3 Ab=olute wvalue ﬂ
Antilog

1 3| 3 x| ¢=| 3=| |4rcsine

Arcoosine

Arctangent

Ceilling

Co=ine

= Or Current time =]

Select (] Not Select |
Help | DK | Cancel |

Asi mismo, transformamos las variables L y K. Una vez transformadas todas las variables del
modelo, procedemos a estimar el modelo restringido, siguiendo las indicaciones disponibles
en el math-block correspondiente al MRLM. Los resultados de estimacion se presentan en el
siguiente cuadro:

Regression Analysis

The regression equation is

log(Y/A) = 0,843 + 0,001 log(L/A) + 0,850 log(K/A)
Predictor Coef StDev T P
Constant 0,8426 0,4246 1,98 0,055
log (L/A) 0,0010 0,1087 0,01 0,993
log (K/A) 0,8504 0,1280 6,65 0,000
S = 0,09345 R-Sg = 95,2% R-Sg(adj) = 95,0%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 2 6,2593 3,1296 358,39 0,000
Residual Error 36 0,3144 0,0087

Total 38 6,5736

La estimacion nos proporciona SCEgr = 0,3144. Por otro lado, a partir de la estimacion del
modelo Cobb-Douglas no restringido (math-block “MRLM”) SCE, = 0,1595. Calculamos Fq =
33,991 y lo comparamos con el valor critico distribuido con una distribucién F de Snedecor
con 1y 35 grados de libertad, para nivel de significacion a = 0,05:

Fo =33,991 > F1y35;0,05 =4,1213.
Puesto que el valor de estadistico descansa fuera de la regién de aceptacion, rechazamos la

hipétesis nula. En conclusion, la funcién de produccion no presenta rendimientos de escala
constantes.
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Contraste de cambio estructural

Ejemplo 2: Se desea estudiar la relacién del ahorro privado (Y;) e ingreso privado (X;) en la
economia de los Estados Unidos, ambos expresados en miles de millones de dolares. Se
dispone de 96 datos trimestrales, correspondientes a 1977:1T — 2000:4T que aparecen en el
archivo AhorroEEUU.mtw. Dividiremos la muestra en tres periodos en funcién del partido
politico en poder (partido demodcrata o partido republicano). El primer periodo (1977:1T —
1980:4T) corresponde a presidencia demdcrata (J. Carter). El segundo periodo (1981:1T —
1992:4T) corresponde a presidencia republicana (R. Reagan y G. Bush). El tercer periodo
(1993:1T — 2000:4T) corresponde a presidencia demdcrata (B. Clinton).

Consideremos el siguiente modelo:
Y,=B,+B, X, +u,t=1..T.

Suponiendo que el modelo satisface las hipotesis del MRLM con normalidad del término de
error, estimaremos los parametros de esta ecuacion de regresion, utilizando toda la
informacién disponible. De esta manera, habremos imputado la restriccion de igualdad de
parametros entre los distintos periodos de segun el partido de presidencia. Recordemos que
la estimacion del modelo por MCO mediante el Minitab se realiza seleccionando Stat >
Regression > Regression:

Regression Analysis

The regression equation is
Y = 230 + 0,00648 X

Predictor Coef StDev T P
Constant 229,70 21,51 10,68 0,000
X 0,006483 0,004337 1,49 0,138
S = 82,16 R-Sq = 2,3% R-Sqg(adj) = 1,3%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 1 15085 15085 2,23 0,138
Residual Error 94 634516 6750

Total 95 649600

Observamos que, en contra a lo esperado, el modelo explica tan sélo un 2,3% de la variacion
del ahorro privado. Este resultado nos lleva pensar que los hogares adoptan politicas de
presupuesto familiar diferentes dependiendo del partido politico en poder. A fin de contestar
a esta pregunta, recurriremos al contraste de Chow de cambio estructural para contrastar si
puede admitirse que la relacion ahorro-ingreso depende del partido politico en el poder. A
efectos de contrastes de hipotesis, mantendremos un 5% nivel de significacion. Para dividir
una muestra en 3 submuestras, seguiremos los siguientes pasos:

Seleccionamos Manip > Subset Worksheet...:
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Subzet Workzheet |
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&+ Specify which rows to include

" Specify which rows to exclude

— apecify Yhich Rows to Include

" Rows that match Condition:..

" Brushed rows

*' Row numbers: [1:16

Help 0K Cancel

Asi, obtenemos la primera submuestra de 16 observaciones. Para obtener la segunda (filas
17 a 64) y tercera (filas 65 a 96) submuestras, reiteramos el mismo procedimiento. A
continuaciéon estimamos el modelo para cada una de las tres submuestras. Para ello, se
recomienda seguir las indicaciones propuestas en el math-block relativo al MRLM. El
software nos proporciona las siguientes estimaciones:

Primer periodo (presidencia demécrata, J. Carter):

Regression Analysis

The regression equation is

Y = - 62,6 + 0,113 X

Predictor Coef StDev T P
Constant -62,56 13,14 -4,76 0,000
X 0,113130 0,006603 17,13 0,000
S = 7,001 R-Sq = 95,4% R-Sg(adj) = 95,1%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 1 14387 14387 293,52 0,000
Residual Error 14 686 49
Total 15 15073
Proyecto e-Math 15
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Segundo periodo (presidencia republicana, R. Reagan, G. Bush):

Regression Analisis

The regression equation is
Y = 103 + 0,0493 X

Predictor Coef StDev T P
Constant 103,09 21,53 4,79 0,000
X 0,049333 0,005352 9,22 0,000
S = 33,47 R-Sq = 64,9% R-Sq(adj) = 64,1%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 1 95190 95190 84,95 0,000
Residual Error 46 51543 1121

Total 47 146733

Tercer periodo (presidencia democrata, B. Clinton):

Regression Analysis

The regression equation is
Y = 841 - 0,0860 X

Predictor Coef StDev T P
Constant 840,79 67,64 12,43 0,000
X -0,085958 0,009807 -8,76 0,000
S = 49,76 R-Sq = 71,9% R-Sg(adj) = 71,0%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 1 190216 190216 76,82 0,000
Residual Error 30 74282 2476

Total 31 264497

Vemos que las estimaciones del modelo son totalmente distintas para cada una de las tres
muestras, lo cual sugiere que los cambios de partido politico en poder podrian haber
provocado un cambio estructural en la relacién ahorro-ingreso. Especificamos la hipétesis
nula: Ho : B1" = B4? = B,®; B,V = B,? = B, a fin de contrastarla frente a la hipotesis
alternativa Ha : No Hy. Observamos que eso se traduce en 4 restricciones. Haremos uso del
estadistico de contraste F, que tiene la siguiente expresion:

5 _SCE,—SCE, n-3k _SCE, - (SCE ,, + SCE ,, + SCE ,, )_ n-3k
‘ SCE, q SCE , + SCE ,, + SCE ,, q

q:n—3k >

634516 - (686+51543+74282)_@_90 35
’ 686 + 51543 + 74282 4 T

La tabla de distribucion de F de Snedecor nos proporciona el valor critico Fq.r.aco = Fa.90,0,05 =
2,4729. Vemos que Fo = 90,35 ¢ R.A. (0; 2,4729), con lo cual rechazamos la hipétesis nula
de permanencia estructural. Por tanto, podemos admitir que la relacion ahorro-ingreso
depende del partido politico en el poder. Es mas, el ingreso pasa a ser estadisticamente
significativo para cada uno de los tres periodos. En los dos primeros periodos, el ingreso
influye positivamente en la prediccion del ahorro, mientras que en el tercero, durante la
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presidencia de B. Clinton, el ingreso provoca un efecto negativo. Podemos pensar que, en el
ultimo periodo, los hogares se forman expectativas pesimistas sobre los ingresos futuros,
con lo que tienden a destinar una mayor proporcién de los ingresos a sus cuentas de ahorro.
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