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1. INTRODUCCION

En Economia, cuando se trabaja con datos de series temporales, las relaciones
entre las variables explicativas y la variable endégena no siempre estan
referidas al mismo periodo de tiempo, sino que se desarrollan en distintos

momentos de tiempo pasado.

En el presente trabajo nos vamos a centrar en la modelizacion dinamica de los
modelos de regresion, mas detalladamente en el andlisis de los modelos de
retardos distribuidos con estructura finita aunque también se analizan los
modelos de retardos con estructura infinita y los autorregresivos, como se vera

mas adelante.

Se ha realizado un caso practico para analizar los problemas y soluciones que

se dan en los modelos de retardos finitos.

En Econometria, se diferencia entre dos tipos de modelos segun el periodo de

tiempo al que estén referidas las variables:

e Modelos Estaticos

Estos modelos estudian la relacion existente entre la variable endogena (Y) y
las variables explicativas (X), donde ellas estan referidas a un mismo periodo
de tiempo (t).

Por tanto, se aplican cuando en el momento t un cambio de la variable
explicativa afecta Unica e inmediatamente a la variable endégena en el mismo

periodo.
Son de tipo:
Y= Bo + B1Xae + B2Xot + &

e Modelos Dindmicos

A diferencia de los modelos estaticos, los modelos dinAmicos estudian la
relacion entre la variable endogena (Y) y las variables explicativas (X) pero en
distintos momentos de tiempo, es decir, algunas de las variables explicativas

gue contiene el modelo estan referidas a distintos momentos de tiempo pasado



(t-1); (t-2);... De esta forma se dice que las variables estan retardadas en algun

periodo de tiempo.

En este caso, la influencia de las variables independientes sobre la enddgena

no va ser de caracter inmediato, sino que se deja notar a lo largo de un numero

mas o0 menos largo de tiempo retardado.

Son de tipo:

Yi = Bo + B1Xat + B2aXor + BaXara + BaXors + &

Antonio Pulido y Julian Pérez' justifican la introduccién de retardos de la

siguiente manera:

“En la mayor parte de los planteamientos de la econometria empirica no es

suficiente con establecer una relacion estructural entre una variable endégena

y unas exogenas. Cuando se trabaja —como es habitual- con datos temporales,

las relaciones entre variables sélo son entendibles en un cierto contexto

dindmico en el que, junto a variables referidas a un mismo momento de tiempo,

existen otros efectos desplazados.

Asi, la existencia de retardos esta justificada por una o varias de las causas

siguientes:

Desfases de informacion que hacen que las decisiones se tomen sobre

los dltimos datos disponibles (no actuales) de las variables explicativas.

Desfases del propio proceso de toma de decisiones que llevan a que,
aun contando con informacion actual, la decision se adopte en fechas
posteriores, por el tiempo consumido en el proceso de estudio y puesta

en marcha operativa de la decision.

Retardos en la ejecucion de una accion una vez adoptada ésta (por
ejemplo, plazos de entrega en la industria de bienes de equipo ante la
decision de inversion).

Efectos distribuidos en el tiempo de las medidas adoptadas en un
momento dado, lo que hace que la situacién actual sélo sea explicable

en funciéon de valores anteriores, adecuadamente ponderados (por

! Antonio Pulido San Roman y Julidn Pérez Garcia “Modelos Econométricos”
Anaya, S.A. 2001, pp.492-494



ejemplo, la influencia de los gastos en publicidad sobre la demanda de
un producto).

V. Incidencia en las decisiones actuales de la evolucion experimentada en
periodos anteriores por ciertas variables explicativas, evolucion que se
toma como indicativa de las perspectivas de futuro.

En resumen, por una u otras razones tanto tedricas como de aplicacion
practica, cuando trabajamos con datos temporales el modelo basico de
regresion va a tener que adaptarse a la presencia de variables enddgenas y

exogenas desplazadas en el tiempo.”

2. MODELOS CON RETARDOS

Si se pasa del analisis de modelos estaticos al andlisis de modelos dinamicos,
en los que se incluyen variables retardadas, se puede encontrar dos maneras

distintas de relacionar entre si la variable endégena y las variables explicativas:

2.1 MODELOS DE RETARDOS DISTRIBUIDOS

Son aquéllos modelos de regresidn que incluyen ademas de variables
explicativas con valores actuales (t), variables explicativas retardadas en uno o

varios periodos de tiempo.
Dentro de este modelo se plantean dos subtipos:

i. Modelos de retardos distribuidos finitos:

Para este tipo de modelos queda definido el nimero de retardos a introducir en

él, es decir, un numero finito de retardos.

Por ejemplo:

Yi=a+ BoXe+ B Xz ¥ Po Xz +eveiniinnnnnn. + Bn Xent &=>a+ Yy Bi Xeit &
pudiéndose incorporar otros regresores Yy sus correspondientes retardos.

ii. Modelos de retardos distribuidos infinitos:

Por el contrario, en estos modelos no queda especificada la longitud del
retardo, es decir, no sabemos el nUmero exacto de retardos que se tienen que

introducir.



Yi=a+ X2, Bi Xeit+ &
donde Zloio Bi Xt-i => BO Xt + Bj_ Xt-j_ + BZ Xt-2 +.o... (°°)

Sin embargo, la estimacion directa de estos modelos no es posible, debido a
que se tienen que estimar infinitos parametros, y dado que se cuenta con un

tamafio de muestra finita (T) no tendriamos observaciones suficientes para ello.

Para poder proceder en estos casos, se tiene que conseguir que el modelo
original quede transformado en un modelo posible de estimar. Para ello, se
introduce alguna restriccion sobre los coeficientes de retardo (Bi), como la

propuesta realizada por Koyck que veremos mas adelante.

2.2 MODELOS AUTORREGRESIVOS

Estos modelos de regresion se caracterizan porque aparece la variable

endogena (Y) como un regresor retardado en uno o varios periodos de tiempo.
Yi = Bo + B1X1t + B2Xot + BaYi1 + &

En este tipo de modelos, en los que se incluye entre las variables explicativas
retardos de la variable endbégena, se deja de cumplir el supuesto clasico de

regresores no estocasticos, pasando a regresores estocasticos (Y1), ya que

Y1 €S una variable aleatoria.

Por ello, los estimadores por minimos cuadrados ordinarios (EMCO) no
cumplen las propiedades finitas, es decir, son no lineales, sesgados y no
Optimos pero, sin embargo, pueden tener buenas propiedades asintéticas.

Para cumplirse las propiedades asintéticas tiene que estar Y1 Yy &
incorrelacionadas (Cov (Y1, &) =0, dado que en este caso plim LTE: 0), ya que

X'e

si estan correlacionadas (Cov (Y1, &) #0, el plim - # 0) los estimadores por
MCO ni siquiera serian consistentes.

En este caso, es necesario buscar un estimador alternativo al de MCO que
tenga buenas propiedades asintdticas, como es el estimador de variables

instrumentales (EVI).



Para poder decidir cual de los dos métodos de estimacion utilizar (EMCO o

EVI) se estudia la autocorrelacién de €&

1) Si & no estd autocorrelacionada, existe cierta incorrelacion entre Y1y €
por lo que se estima por minimos cuadrados ordinarios y los
estimadores cumplen las propiedades asintoticas (son consistentes,
asintoticamente eficientes y asintoticamente normal).

Bajo este supuesto, la variable endogena retardada (Y1) aunque esta
correlacionada con valores pasados de la perturbacién no lo estéa con los
presentes.

2) Si g esta autocorrelacionada, existe correlacion total entre Y. y € en
estos casos no se debe estimar por minimos cuadrados ordinarios ya
que el estimador no aportaria soluciones validas, asi que el estimador

serd el de variables instrumentales.

INTERPRETACION DE LOS COEFICIENTES DE RETARDO

En los modelos dindmicos, la interpretacion de los coeficientes de retardo esta

asociada al concepto econémico de multiplicadores.

Partiendo, de un modelo de retardos distribuidos con un retardo finito de n
periodos:

Yi=a+ BoXe+ Br Xer ¥ B2 Xz +eevenininnnnns + Bn Xen + &

El coeficiente B, es el cambio inmediato en el valor medio de la variable
endogena (Y) cuando la variable explicativa (X) aumenta en una unidad en el

mismo periodo de tiempo (t). Dicho coeficiente se le conoce como
multiplicador a corto plazo o de impacto.

El coeficiente 31 es el cambio en el valor medio de la variable endogena (Y) un
periodo posterior al cambio unitario en la variable explicativa en un periodo
dado.

El coeficiente B, es el cambio en el valor medio de la variable enddgena (Y) dos
periodos después al cambio unitario en la variable explicativa en un periodo

dado, y asi sucesivamente.

% El contraste de Hausman permite analizar el caracter enddgeno de las variables explicativas,

por tanto también se podria utilizar para decidir entre estos dos métodos de estimacion.



Por ejemplo: Supongamos que el regresor X; aumenta un punto en el momento

t (AX; =1, AXin= 0, AXwn = 0). Si partimos del siguiente modelo:

AYy = BoAXt + B1AXe1 + B2AXi2 +......+ A& = Bo
AY1 = BOAXt+1 + BlAXt + BZAXt-l +.o..... + A€y1 = Bl
AYt2 = BoAXpr2 + B1AXt1 + B2AX; +...... + A& = B2

Después de n periodos se obtiene lo que se conoce como multiplicador de
retardos distribuidos de largo plazo o efecto total que representa el cambio
acumulado en la variable endbégena cuando sufre un aumento la variable
explicativa en el momento t, siendo por tanto, la suma de todos los coeficientes

de retardo:

=0 Bi=Bo+PBr+B2t..... + Bn

Si la estructura de retardo fuera infinita el multiplicador a largo plazo seria

iz Bi

3. ESTRUCTURA FINITA DE RETARDOS: PROPUESTA DE
ALMON

Como se especificd anteriormente, estos modelos se caracterizan porque los
efectos que causan las variables explicativas sobre la variable enddgena
perduran durante un periodo de tiempo finito, ya que queda especificado el

namero de retardos que se introduce en el modelo.

Partimos del siguiente modelo:

Ye=a+Bo X+ B Xer ¥ B2 Xez Fevevninnnnnnnn. + Bn Xen+ &

Que se escribe de forma mas concreta como

Ye=a+ Yo BiXeit &

Estos modelos tienen una serie de problemas a la hora de estimarlos por

minimos cuadrados ordinarios (MCO):



1. Establecer la longitud (nimero) del retardo (n) por adelantado. Aqui, se
podria tener en cuenta el consejo de Davidson y MacKinmon citado en

Guijarati y Porter®:

“El mejor enfoque es tal vez resolver primero la pregunta de la longitud
del retardo, empezando con un valor muy grande de g (la longitud del
retardo) y luego ver si el ajuste del modelo se deteriora
significativamente cuando éste se reduce sin imponer restriccion alguna

sobre la forma del retardo distribuido”

Partiendo de un ndmero de retardos correcto, si seleccionamos para el

modelo una cantidad menor de retardos, se producird omisidon de

variable relevante, y el estimador por minimos cuadrados ordinarios
seria sesgado, no 6ptimo, ni eficiente e inconsistente. Por otro lado, los
test de hipoétesis de la t y la F que contrastan la significacion, tanto

individual como conjunta de las variables, tampoco serian vélidos.

Por el contrario, si introducimos de mas, es decir, seleccionamos mas

retardos de los necesarios, habra inclusion de variable irrelevante, y las

consecuencias sobre los estimadores por minimos cuadrados ordinarios
no serian tan negativas como en el supuesto anterior, ya que el
estimador seria lineal, insesgado, 6ptimo y consistente aunque menos

eficiente que el modelo correctamente especificado.

2. Al introducir la misma variable explicativa retardada uno o varios

periodos (Xt Xt1, Xi2,...) aparece multicolinealidad (relacion lineal entre

los regresores).

Esto no afecta a las propiedades de los estimadores por minimos
cuadrados ordinarios pero puede provocar que la varianza del estimador
aumente y por lo tanto sean menos precisos, los parametros pierden su
significado y puede ocurrir que regresores relevantes, al realizar el
contraste de significacion individual, resulten ser no significativos, siendo

falso.

3. Posible existencia de autocorrelacion debido a la omision de variable

relevante si la longitud del retardo no es la correcta.

® Damodar N. Gujarati y Dawn C. Porter “Econometria” Quinta Edicién 2010, pp.647



4. Si el numero de retardos (k) es grande, el nimero de grados de libertad
e'e
T—-K-1

del modelo disminuye (T-K-1) lo que conllevaria que S? = §%yco =

aumentase, y consigo Sgg = S? (xx)*. Por lo tanto, S, aumentaria

también, y no rechazariamos la Ho: B;=0.

La propuesta de Shirley Almon intenta solucionar o suavizar algunos de los

problemas anteriores.

Consideramos de nuevo el modelo de retardos distribuidos finitos ya analizado,
Yi=a+Bo X+ Br Xer ¥ B2 Xz +eveeninnnnn. + Bn Xen + & t=n+1,..., T
Yi=a+ Yo Bi Xei+ &

Cuando en el modelo se presenta un numero elevado de retardos, Almon
propone introducir restricciones sobre los coeficientes de retardo con el objetivo
de reducir la dimension del modelo. En concreto, la propuesta de Almon

consiste en suponer que los parametros (B;) pueden aproximarse a un

polinomio en i de un grado apropiado.
Supongamos la siguiente estructura para los coeficientes de retardo:
Bi= ag+ aui + axi’+ ....+ani" donde i=0,1,2...n

gue no es mas que un polinomio de grado m, tal que n>m, es decir, el grado

del polinomio (m) tiene que ser menor que la longitud maxima del retardo (n).

Se obtendra, dando valores a i, un sistema de ecuaciones que relaciona n+1

coeficientes de retardos () con los m+1 coeficientes del polinomio.

Para poder explicar cdmo funciona el esquema de Almon, vamos a suponer un

polinomio de grado 2:
Bi=ap+aii+ayi
donde dando valores a i ;
Bo= ao
Bi=ap+ar+a

82: A+ a2+ a 22

10



Introducimos la restriccion y obtenemos un modelo restringido al sustituir, en el

modelo, el polinomio de Almon,

Yi=a+ Y, (ap+ agi + as’) Xui+ &

=a+ag i X tar Xk i Xui + @ Xt X +&

Y definimos

Zo= Yo Xei

Z1= i | X

L= Z?:o i2>(t-i

Por lo que, podemos escribir el modelo restringido como

Ye=a+apgZo + anly + axZy + &

Almon realiza una regresion de la variable endogena (Y) sobre las nuevas
variables construidas (Z), en vez de, sobre las variables explicativas originales
del modelo (X).

El modelo restringido al que se llega se estima por minimos cuadrados
ordinarios, por lo que, siempre que la perturbacién, €, cumpla las hipotesis
clasicas®, los estimadores de a y a; tendran las propiedades estadisticas

deseables.

Una vez deducidos los estimadores del modelo restringido (& y @;), se obtienen

los estimadores de los coeficientes de los retardos del modelo original:

a=a
Bo=do

p1= Ao+ Q1+ @2
fo= a0+ 2 41+ 4 Gy

~

A A 2 A
Bn=Go+ N d;+n° a,

* Si la perturbacién no cumpliese las hipétesis clasicas del modelo clasico existiendo

autocorrelacion se plantea la estrategia de Almon por minimos cuadrados generalizados.

11



¢, Como obtener las varianzas de los estimadores?

Conocido el estimador de la matriz de varianzas-covarianzas de a (Saa)®
podemos calcular las de , dado que el sistema anterior se puede expresar
como B = Pa siendo P la matriz de los coeficientes que relaciona § con ay por

tanto, Sgp = P Saa P’

¢Como seleccionar el grado del polinomio?

Si se tiene ya concretado la longitud maxima de retardo (n) también hay que
especificar el grado de polinomio (m), siendo esta Ultima decisibn muy
subjetiva.

Por lo general, se espera que el grado del polinomio sea pequefio (entre 2 0
3) y asi se pueda obtener buenos resultados. Sin embargo, es necesario
analizar si un polinomio de mayor grado dard un mejor ajuste, para ello

realizamos lo siguiente:

Si se debe elegir entre polinomios de segundo grado y de tercer grado. Los

distintos polinomios tienen la siguiente ecuaciéon
- 2grado: Yi=a+apZo + a1Zy + axZy t &
- 3grado: Yi=a+apZot + a1Zy + axZx t+azls + &
donde Za= Y7, X
Si se obtiene, por ejemplo, que a; es significativamente distinto de 0 pero az no

lo es, se puede suponer que el polinomio de segundo grado aportara una

aproximacion buena frente al polinomio de tercer grado.

En este caso, Davidson y MacKinnon citado en Guijarati y Porter® proponen que
“‘Después de determinar la longitud del retardo se puede tratar de determinar el
grado del polinomio empezando de nuevo con un valor grande para luego

reducirlo”

En estos casos, si se introduce un grado de polinomio grande hay que tener en
cuenta la posible existencia de multicolinealidad, ya que puede surgir debido a
la forma de construir las nuevas variables del modelo restringido (Z) a partir de

las variables explicativas originales del modelo (X). Asi, en este modelo, Z3;

®Saa= S*(22)*
® Damodar N. Gujarati y Dawn C. Porter, Ibid, pp 648
12



puede ser no significativa pero no porque az=0, sino porque la muestra no
permite evaluar el impacto separado de Z; sobre la variable endogena (Y).
(Véase Gujarati y Porter, 2010)

Por lo tanto, en el ejemplo citado anteriormente, antes de rechazar la opcion de
gue el polinomio sea de grado tres, habra que asegurarnos que el problema no

se derive de la posible existencia de multicolinealidad.

4. ESTRUCTURA INFINITA DE RETARDOS. PROPUESTA DE
KOYCK

En los modelos analizados en el punto anterior conocemos el nimero de
retardos significativos que van afectar al modelo. En ocasiones, una propuesta
alternativa es la de aceptar un numero infinito de retardos, pero siempre, con la
opcibn de que sea posible conseguir modelos que contengan finitos

parametros.

Los modelos de retardos distribuidos infinitos relacionan la variable endégena
con valores actuales y pasados de las variables explicativas, donde las

variables explicativas retardadas se extienden a un pasado infinito.
Yi=a+ Bo Xi + By Xe1 + B2 X2 + B3 Xeat...... + Mt
Este tipo de modelos, normalmente tienen poco sentido, ya que apenas son

una aproximacion a la realidad, debido a que ningun proceso econémico real

comienza con un pasado tan lejano.

Por otro lado, esta claro que estos modelos no pueden estimarse de manera
consistente sin incluir algunas restricciones, puesto que tendriamos infinitos
pardmetros que estimar con una muestra finita (T). Para ello, es necesario
modificar la parametrizacion del modelo, de tal forma que aparezca un numero

reducido y finito de parametros.

El método de distribucion infinita de retardos mas habitual es el modelo
propuesto por L.M. Koyck, que consiste en introducir en el modelo original una

restriccion sobre los coeficientes de retardo.
En concreto, Koyck propone una estructura geométrica de retardo de la forma:

Bi=BN  i=0,1.... |A| <1

13



Cada coeficiente es menor que el anterior por ser A <1, por tanto, el efecto del

retardo se reduce progresivamente, lo cual es bastante razonable.
Como resultado de sustituir en el modelo B; = A, obtenemos:
(1) Yi=a+ B X+ AB Xea + A%B Xio + AP Xeat...... + i =
= o+ B (X + A Xex + A% Xeo + A3 Xegt..) +
Aun asi, el modelo planteado no es adecuado para su estimacién, pues sigue
teniendo infinitos regresores.
Koyck sugiere retardar el modelo en un periodo para asi obtener:
Ye1 = A+ B Xer + AB Xez + NB Xz + A%B Xea*oooooo + Hia
Luego multiplica por A el modelo retardado:
(2)AYr = Aa+ AB Xey + A2 B Xz + A3B Xez + A*B Xeat...... + A Pes
Si restamos el modelo (2) — (1) se cancelan casi todos los términos y
conseguimos:
Ye-AYer=a(1-A)+ B Xe+ (Me- A Pea)
Despejamos la variable enddgena en el periodo t:
Ye=a (1-A)+B X+ A Yeg+ (He- A Pea)
con Vi = (M- A Pea)-
Este procedimiento se conoce como la transformacion de Koyck.

Si comparamos el modelo al que se ha llegado (Yi=a (1-A) + B Xi+ A Y + (W
- A Ut.1)) con el modelo del que se ha partido en primer momento (Yi(=a + 3 X; +
Br Xe1 + B2 Xz + B3z Xest...... + Uy se observa la gran simplificacion de
parametros que se ha alcanzado, ya que al principio habia que estimar a e

infinitos B y ahora solo tres parametros: a, B, A.

Por tanto, se ha transformado un modelo de infinitas variables explicativas y
pardmetros, en un modelo con la variable explicativa en el periodo actual () y la

endogena retardada.

Esta transformacién lleva a una serie de caracteristicas citadas por Gujarati y

Porter’:

1. “Empezamos con un modelo de retardos distribuidos y terminamos con

un modelo autorregresivo porque Yi; aparece como una Vvariable

" Damodar N. Gujarati y Dawn C. Porter, Ibid, pp 626
14



explicativa. Esta transformacion muestra como un modelo de retardos

distribuidos se “convierte” en un modelo autorregresivo.

Es probable que la aparicion de Y.; cree algunos problemas
estadisticos. Y1, al igual que Y; es estocastica, lo cual significa que
tenemos una variable explicativa estocastica en el modelo (la teoria de
MCO se basa en el supuesto de que las variables explicativas son no
estocasticas, 0 en caso de serlo, estan distribuidas independientemente
del término de perturbacion estocastico. Por tanto, se debe averiguar Si

Y1 satisface este supuesto.

En el modelo original, el término de perturbacién era u; mientras que en
el modelo trasformado es (U - A p.1) = Vi Las propiedades estadisticas
de Vidependen de lo que se suponga sobre las propiedades estadisticas

de u “

En los modelos de retardos infinitos, el multiplicador de impacto o a corto plazo

viene determinado por By = B A° = B, y asi, su signo estd marcado por el signo

de B. Si B>0, todos los coeficientes de las variables retardadas tendran signo

positivo y en cambio, si f<0, dichos coeficientes se alternaran de signo.

El multiplicador de largo plazo se puede obtener como:

ZoBi=E20pA =B (-

donde Y20 fi = B(L+ A+ N+ N+..) =B (=

Si comparamos ambas propuestas, las ventajas del modelo de Almon respecto

al modelo de Koyck viene determinado porque:

El modelo de Almon es mas flexible a la hora de incorporar diferentes
estructuras de retardo al contrario que el de Koyck, que es un método
bastante rigido ya que supone que los coeficientes se reducen
progresivamente y no todas las distribuciones son continuamente

decrecientes.

En la propuesta de Almon, no es un problema la variable endégena
retardada como variable explicativa en el modelo, cosa que, por el
contrario, en el modelo de Koyck si.

15



En Economia, existen otras propuestas que también derivan de modelos
autorregresivos como son las hipotesis de expectativas adaptativas y la de

ajuste parcial.

5. MODELOS DE EXPECTATIVAS ADAPTATIVAS

Philip Cagan en 1956 dio paso a una nueva hipétesis que exponia que “los
agentes econOmicos adaptaran sus expectativas a la luz de la experiencia
pasada y que, en particular, aprenderan de sus errores” citada por Gujarati y

Porter®.

El modelo que propuso era el siguiente:

(1) Y& Bo + B X+ ug

donde Y= demanda de dinero
X'= tasa de interés esperada de largo plazo
U= término de error

En este modelo, se plantea que la demanda de dinero es una funcion lineal de
la tasa de interés esperada de largo plazo (X) y como la variable tasa de
interés no es directamente observable, Cagan utiliz6 como mecanismo la

siguiente hipétesis, conocida como hipotesis de expectativas adaptativas:

(2)° X't- X1 = A (Xe- X't1)

donde A se conoce como el coeficiente de expectativas, tal que O< A< 1

Esta hipétesis implica que las expectativas sobre una variable se adapten,
segun van pasando periodos de tiempo, a la experiencia mas reciente (Por
ejemplo: Si el afio pasado la inflacion fue alta, se puede esperar que en el
futuro lo sea también). Es decir, en cada periodo de tiempo, las expectativas se

corrigen por una fraccion de A de la brecha entre el valor en el periodo actual

(Xo) y su valor esperado anterior (X 1). (Véase Gujarati y Porter, 2010)
El modelo de expectativas adaptativas también puede plantearse como:

(2) X' 1= A X + (1-N) X'ia

® Damodar N. Gujarati y Dawn C. Porter, Ibid, pp 630

° A veces se escribe como: X t= X1 =N (XKez- X1)
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En el caso de que A=0, las expectativas son estaticas, es decir, “las condiciones

que prevalecen hoy se mantendran en todos los periodos subsecuentes. Los

valores futuros esperados se identifican entonces con los valores actuales”,

por lo que, Xt = X'i1.
Por otra parte, si A=1, las expectativas ignoran la informacion pasada, es decir,
se cumplen en el mismo periodo, de manera inmediata. Se toma como valor

esperado de la tasa de interés futura el valor de este periodo, X'y = X;.

Asi, si se introduce el modelo de expectativas adaptativas (2’) al modelo de

regresion inicial (1) se obtiene un nuevo modelo:

Y= Bo+ B[ A X + (1- A) Xea] + Uy

(3) Y= Bo + B1 A X¢ + B (1- A) X'e1 + U
Se retarda un periodo el modelo de regresion inicial (1), se multiplica por (1- A)

y se resta el producto del nuevo modelo obtenido anteriormente (3), y se
obtiene:

Ye=Bo A+ BrAX: +(1-A) Yeq + [Ur - (1- A) U]

(4) Yi= Bo A+ BriA X + (1-N) Yea + v

donde vi= u; - (1- A) Upg

Esto se denomina como el modelo de expectativas adaptativas.

Entre el modelo original (1) y el dltimo modelo obtenido (4) se puede observar

una diferencia.

En el primer modelo: Y= Bo + B1 X't + Uy,

B1 es el cambio en el valor medio de la variable endégena (Y) ante un cambio
unitario en X, el valor esperado de X.

Por otra parte, el altimo modelo: Yi=Bo A + B A X¢ + (1- A) Y1 +

B1 A es el cambio en el valor medio de la variable enddgena (Y) ante un cambio
unitario en X, el valor actual.

Las respuestas citadas anteriormente seran las mismas cuando A=1, ya que

entonces, X = X, el valor esperado de X y el valor actual de X seran los

mismos, mientras tanto, seran diferentes.

!9 Dbamodar N. Gujarati y Dawn C. Porter, Ibid, pp 630
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“Una vez estimado los coeficientes del modelo, el parametro A podria obtenerse
a partir del coeficiente estimado de Y.;, mientras que el parametro 31 se
obtendria dividiendo el coeficiente de X{(= B1 A) entre el parametro A, y Bo a

partir del término independiente™*

En 1961, John Muth planteé criticas al modelo de expectativas adaptativas
proponiendo una nueva hipotesis, que fue difundida por Robert Lucas y

Thomas Sargent, se denomind hipdtesis de expectativas racionales.

Los que propusieron la nueva hipotesis mantienen que la hipétesis de
expectativas adaptativas es impropia, ya que las expectativas sélo se basan en
valores pasados. Por el contrario, la hipétesis de expectativas racionales se
basa segun G.K.Shaw, y citado en Gujarati y Porter, en que: “los agentes
econdmicos individuales utilizan informacion actual disponible y relevante en la
formacién de sus expectativas y no se apoyan Unicamente en la experiencia

pasada”?

En resumen, en la nueva hipoétesis se utiliza toda la informacion relevante
disponible en el momento en que se exponen las expectativas, y no solo

informacion pasada.

6. EL MODELO DE AJUSTE DE EXISTENCIAS O AJUSTE
PARCIAL

Marc Nerlove inicié este modelo suponiendo un nivel de existencias de capital
optimo o a largo plazo sugerido para proporcionar una produccion dada en

unas ciertas condiciones de tecnologia, tasa de interés, etc.
Supongamos la siguiente regresion:
(1) Yi=Bo+ B X+ U
donde Y*= nivel de existencias de capital deseado
X= produccion

U= término de error

' Alfonso Novales, “Econometria” Segunda Edicién 1993, pp 302

'2 bamodar N. Gujarati y Dawn C. Porter, lbid, pp 631
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Se observa que, las existencias de capital deseadas (Y*) es funcién lineal de la
produccion (X). Nerlove propone la hipétesis siguiente, conocida como
hipotesis de ajuste parcial o ajuste de existencia, ya que el nivel de existencias

deseado no es directamente observable.
(2)13 Yi- Y1 =p (Y*t - Yt1)
donde p se conoce como el coeficiente de ajuste, talque 0 <p < 1.

El modelo que se conoce en Econometria como ajuste parcial, se basa en que
el cambio real de capital (Y; - Y1), en un periodo de tiempo t, es una fraccion p

del cambio deseado (Y't- Yi1) durante ese mismo periodo.

Si p=0, entonces Y; = Y1, Yy nada cambia, es decir, las existencias de capital
real en el periodo actual son iguales que las del periodo anterior. Por el
contrario, si p=1, las existencias de capital real son iguales a las existencias

deseadas, en el mismo periodo t (Y;:= Y'). (Véase Guijarati y Porter, 2010)

El modelo de ajuste parcial, también puede plantearse como:

(2) Yi=p Y+ (1-p) Yia

Si se introduce en el modelo inicial (1) el modelo de ajuste parcial (2’) se

obtiene el siguiente modelo:

Yi=p (Bo+ B1 X+ up) + (1- p) Yea

RB)Yi= pPBotpBr X+ (1-p) Yeat p

Este modelo es conocido como el modelo de ajuste parcial.

“El modelo inicial (1) representa la demanda de existencias de capital 6ptimo o
largo plazo, mientras que el modelo de ajuste parcial (3) puede denominarse
como la funcion de demanda de existencias de capital de corto plazo, pues, en
el corto plazo las existencias de capital existentes pueden no ser
necesariamente iguales a su nivel en el largo plazo. Una vez estimada la
funcién de corto plazo y con la estimacion del coeficiente de ajuste p, se deriva
facilmente la funcién de largo plazo tan sélo al dividir pBoy pBientre p y omitir

el término retardado de Y."*

* El modelo puede escribirse como  Y;- Ye1 = p (Y1 - Yed)

* Damodar N. Gujarati y Dawn C. Porter, lbid, pp 633
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7. BASE DE DATOS Y PROGRAMAS INFORMATICOS

Para el analisis del caso practico se han utilizado series de datos trimestrales
sacadas del Instituto Nacional de Estadistica (INE) mediante los resultados de
la Contabilidad Nacional Trimestral de Espafia (CNTR), desde el primer

trimestre del afio 2000 hasta el primer trimestre del 2015.
Las variables analizadas son:

Ocupados a tiempo completo corregidos de efectos estacionales y de
calendario™ (OCTCD), segun la Encuesta de la Poblacién Activa (EPA) son
todas aquellas personas mayores de 16 aflos que han estado trabajando
durante la semana de referencia al menos una hora a cambio de una
retribucién en dinero o en especie. Se pueden clasificar segun la duracion de

su jornada, a tiempo completa o a tiempo parcial.

El Producto Interior Bruto corregido de efectos estacionales y de calendario
(PIBD) que es una magnitud macroeconémica que expresa el valor monetario
de los bienes y servicios finales que produce una economia en un determinado

periodo de tiempo.

Los programas utilizados para ello han sido el Excel 2007 y el programa de

analisis economeétrico Eviews version 6.

8. ANALISIS DE RESULTADOS

Partimos del siguiente modelo que intentara explicar el efecto del PIB sobre los

ocupados en Espafia:

OCTCD=a + Y%, Bi PIBD + &

En dicho modelo, aun no esta especificado el nimero de retardos que se va a
introducir. La siguiente tabla recoge los valores del R? corregido y el estadistico

de Schwarz para distintos valores de n, como criterios para elegir la longitud de

retardo correcta.

> Ambas series corregidas de efectos estacionales y de calendario, ya que la informacién que

se obtiene es més clara y facil de interpretar.
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Tabla 1. Seleccién de la longitud de retardo

OCTCD n=4 n=5 n=6 n=7 n=8
R? corregido 0,61 0,66 0,7 0,74 0,78
Schwarz criterion 16,34 16,23 16,14 16,05 15,95

En base a este analisis elegimos una longitud de retardo igual a 8 (n=8)*° ya
que el R? corregido tiene el valor mas elevado y el estadistico de Schwarz el
mas pequefio.

El modelo queda de la siguiente manera:

OCTCD= a + Bo PIBD; + B; PIBDyy + B2 PIBDys + Bz PIBD3 + B4 PIBDs + Bs
PIBD¢.5 + s PIBD¢s + 37 PIBD:.7 + Bg PIBDy.g + €

gue se escribe de forma mas concreta como: OCTCD;=a + Z?:O Bi PIBDy. + &

Cuadro 1. Estimacién por minimos cuadrados ordinarios (MCO)

O Equation: EQDS Workdile: FIN OCTCD ¥ OCTCDD:Untitled\ | = || & |[s2m

Dependent Variable: OCTCD

Method: Least Squares

Date: 07/20/15 Time: 19:32

Sample (adjusted): 2002211 2015Q1
Included observations: 53 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

PIBD -0.049123 0.085718  -0.573076 0.5696
FIBD(-1) 0.162445 0176247 0921684 0.3618
FIBD(-2) -0.023308 0184718 -0.126181 0.8002
FIBD(-3) 0.090178 0.183347 0.491843 0.6253
FIBD(-4) -0.190450 0171907  -1.107864 02741
FIBD(-5) -0.006894 0.205796  -0.033499 09734
FPIBD(-6) 0.077479 0.206138 0.375859 0.70849
FIBD(-7) 0239362 0.196950 1215342 0.2309
FIBD(-8) -0.273848 0.089980  -3.043444 0.0040
C 1064514 799.0085 1332293 0.0000
R-squared 0.818191 Mean dependentwvar 17961.19
Adjusted R-squared 0.780138 S.D. dependentwvar 1153.595
S.E. ofregression 5409139 Akaike info criterion 15.59266
Sum squared resid 12581279  Schwarz criterion 15.96442
Log likelihood -403.2056 Hannan-Quinn criter. 15.73562
F-statistic 2150135 Durbin-Watson stat 0.228429

Prob(F-statistic) 0.000000

Fuente: Elaboracion propia con Eviews

'® para la seleccion de la longitud de retardo se ha cortado el andlisis en 8 retardos ya que,
aunque el modelo sigue mejorando cuanto mayor nimero de retardos se le introduce, dicha
mejora es muy pequefia y el nimero de retardos seria tan largo que nos quedariamos con
pocos grados de libertad. Por otro lado, tedricamente es razonable pensar que el efecto del PIB

sobre los ocupados no sea mayor de 2 afios.
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La bondad de ajuste:
_SCR_ SCE

0<R?’<1
SCT SCT

R?=1

En este modelo, el grado de explicacion es del 81,81% de la variabilidad de
ocupados a tiempo completo corregidos de efectos estacionales y de
calendario estd explicado por el producto interior bruto desestacionalizado y

sus retardos.

Por otro lado, el contraste de Durbin-Watson
Ho: No 3 Autocorrelacion

Hi: 3 Autocorrelacién con esquema AR (1) (p<0 6 p>0)

El estadistico de Durbin-Watson con valor 0.2284 est4 muy préximo a 0 lo que
equivale a la existencia de autocorrelacion positiva, ya que los valores criticos
gue permiten realizar este contraste son d. = 1,212 y d,=1,959 por tanto, como

d<d, rechazo la Hy y aceptamos que existe autocorrelacion positiva.

Estos modelos tienen una serie de problemas a la hora de estimarlos por

minimos cuadrados ordinarios (MCO) como hemos comentado anteriormente:

Cuadro 2. Anélisis de multicolinealidad

3 Group: MULTICOD. Workfle: IN OCTCD Y OCTCOD: Uit HE-

Corelaion
FED | PBODM) | PBOFY) | PBDMY) | PIBD4) | PIBOES) | PEDIG) | PBDLT) | PBDM) |
PED | 1000000 0907417 | 0991117 | 0081785 097034 | 08BME 0944077 | 0937 0918243
FEDM) | 0997417 1000000 | 0897728  09%904 098365 0072708 OOM095 | 0948809 093617
FIEDED) | 0991117 0097728 | 1000000 0997900 0992400 | 0.9R44B0  0O7T4EEE | 09IAT  09EMMYT
FIEDCY) | 0981785 0991904 | 0807300 1000000 0998053 = 0993040 085X | 097693 096070
PEDC4) | 0970374 098365 | 0992499 0998053 1000000 @ 0998194 0093505 | 0986494 0977809
FIED(S) | 099116 0072708 | 0084480 0993040 0998134 1000000 0998331 | 0993056 098730
FIED() | 0944077 01095 | 007456 098527 099305 | 0.908331 1000000 | 0998442 0994334
FEDMT) | 0931725 0040809 | 003747 007203 0988404 0.9030% 0098442 | 1000000 0999539
FIEDC) | 0918243 0936175 | 0852137 09B0T0  0O77A09 | 097300 089433 | 0998539 1000000

Fuente: Elaboracion propia con Eviews
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Al introducir la misma variable explicativa retardada uno o varios periodos
(pibd(-1), pibd(-2), pibd(-3)...) aparece multicolinealidad como se puede
observar en el cuadro 2, donde las correlaciones entre las variables
explicativas del modelo son muy altas, ya que los coeficientes de correlacion

son muy proximos a 1.

Cuadro 3. Analisis de autocorrelacion

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 169.6003  Prob. F(1,42) 0.0000
Dbs*R-squared 4248017  Prob. Chi-Square(1) 0.0000

Fuente: Elaboracion propia con Eviews

El contraste de autocorrelacion de Breusch — Godfrey
Ho: No 3 Autocorrelacion

H;: 3 Autocorrelacion AR(n) o MA(n)

asint . 2

siendo el estadistico de contraste: BG= TR?;x — X°n

Realizando el andlisis de Breusch — Godfrey, se observa que el TR? es
42.48017 y el p-valor es nulo, por lo que p-valor < a(0.05), rechazandose la
hipotesis nula ( Hp ), y aceptando la existencia de autocorrelacion.

Para intentar suavizar alguno de los problemas anteriores, la propuesta de
Almon propone introducir restricciones sobre los coeficientes de retardo con
objeto de reducir la dimension del modelo, y para ello hay que especificar, en

primer lugar, el grado de polinomio con el que se va trabajar.

Tabla 2. Seleccién del grado de polinomio de Almon con n=8

OCTCD m=2 m=3 m=4
R corregido 0,75 0,77 0,79
Schwarz 15,75 15,73 15,68
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Centrandonos en el andlisis anterior elegimos un grado de polinomio igual a 4

(m=4) ya que el R? ajustado es el mas elevado en comparacién con los otros

grados de polinomio y el estadistico de Schwarz el mas pequerio.

Cuadro 4. Modelo seleccionado con n=8y m=4

[ Equation: ALMONO2  Workfile: FIN OCTCD ¥ OCTCDD:U... | = || @ |[w23]

View. ﬁlobjecﬂ mlName ||Freeze| |Esh’mate ||Forecast||5tats ||F‘.esids|

Dependent Variable: OCTCD

Method: Least Squares

Date: 07/20M15 Time: 19:45
Sample (adjusted): 2002011 20150Q1
Included observations: 53 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 10616.87 T64.8545 13.88090 0.0000

PDLO1 -0.0974349 0.042029  -2.028757 0.04a2

POLO2 0.028218 0.015859 1768172 0.0835

PDLO3 0.0645446 0.027161 2376393 0.0216

POLO4 -0.003187 0001377 -2.314400 0.0251

POLOS -0.004195 0.001697  -2.471654 0.0171
R-squared 0814874 Mean dependentvar 17961.19
Adjusted R-squared 0795179 S.D. dependentvar 1153.595
S E. ofregression F220835 Akaike info criterion 15.45980
Sum squared resid 12810847  Schwarz criterion 15.68285
Log likelihood -403.6848 Hannan-Cuinn criter. 15.54558
F-statistic 41.37615 Durbin-Watson stat 0226507

ProbiF-statistic) 0.000000

Lag Distribution of PIBD i Coefficient Std. Error t-Statistic

! 0 -0.04744 0.05552 -0.85447

| 1 014511 0.06022 240862

I 2 006269 0.04004 166577

[ 3 -0.06212 0.02717 -2.28624

| 4 -0.00744 0.04203 -2.02876

5 -0.01208 0.02710 -0.44487

| 6 012457 0.03829 312270

| 7 014230 0.06049 235234

| g -0.22965 0.05377 -4. 27073

Sum of Lags 0.02587 0.00291 8.91575

Fuente: Elaboracion propia con Eviews

Analizamos la autocorrelacién de este modelo:

Cuadro 5. Analisis de autocorrelacion

Breusch-Godfrey Serial Caorrelation LM Test:

F-statistic
Obs*R-squared

172.0269  Prob. F(1,46)
41.81788 Prob. Chi-Square(1)

0.0000
0.0000

Fuente: Elaboracion propia con Eviews
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Con el andlisis de Breusch, se observa que el TR? es 41.81789 y el p-valor es

nulo, por lo que p-valor < a(0.05) y se rechaza la hipotesis nula, existiendo

autocorrelacion.

Cuadro 6. Andlisis del correlogramade los residuos

-

=8 Eoh =<

E@lﬂbjectl mlName ||Freeze| |Estimate ||Forecast||5tats ||F‘.esids|

| Correlogram of Residuals

Date: 07/2315 Time: 17:59
Sample: 200201 201501
Included observations: 53

Autocorrelation Partial Correlation

A PAC

Q-Stat

Prob

=

g ____8_T_

~ - osalldNfNAAs-Z- """~ "

=

— [ E—
—

00 =] (N e 0D ) =

P B3 I —& & & & & & & & & _&
M) = O D00 =] 0 (N e 3 M) = O

23
24

0.857 0857
0.702 -0.122
0.587 0.062
0.437 -0.220
0.347 0174
0.204 -0.380
0.048 0.011
-0.037 -0.020
-0.140 -0.079
-0.206 0.003
-0.255 -0.088
-0.315 0.007
-0.325 -0.042
-0.344 -0.084
-0.366 -0.056
-0.371 -0.115
-0.348 0.169
-0.242 0195
-0.129 0.056
-0.070 -0.128
-0.018 -0.024
-0.005 -0.175
0.017 -0.017
0.064 0.016

41181
59.357
89.433
100.80
108.12
110.71
110.86
110.95
112.25
115.13
119.63
126.68
134.37
143.22
153.48
164.31
174.14
179.03
180.47
180.90
180.93
180.93
180.96
181.37

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Fuente: Elaboracion propia con Eviews

Se obtiene un esquema autorregresivo de orden 1; AR(1) donde &= p &€.1 + U;

siendo u= ruido blanco'” y p

= el coeficiente de correlacion entre dos

perturbaciones separadas un periodo, teniendo que cumplirse la condicién de

estabilidad o estacionariedad, Ipl < 1.

' Son las perturbaciones en el modelo clasico donde:

E(u)=0
Var (u) = 0%

Cov (u;. ugs) =0 paras=1,2...
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Por lo tanto, estimamos el modelo por minimos cuadrados generalizados
(MCG), suponiendo el esquema AR(1) que permite obtener el estimador
factible

Be= (xOH)tx Aty

Cuadro 7. Estimacién por MCGf con AR(1)

| Equation: MCGFIL  Worldfile: FIN OCTCD Y OCTCDD:Unti., | = || = |ﬁ
View, m|0bject| mhuame ||Freeze| |Estirnate ||Forecast||5tats ||Resids|

Dependent Variable: OCTCD

Method: Least Squares

Date: 07/20M15 Time: 19:51

Sample (adjusted): 200202 201501
Included observations: 52 after adjustments
Convergence achieved after 101 iterations

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c 42404 56 2054621 0.206386 0.8374
PDLOA -0.004736 0005303  -0.893019 0.3766
PDLOZ 0.005282 0.002858 1.847977 00712
PDLO3 0.002293 0.002936 0781014 0.4389
PDLO4 -0.000911 0.000258  -3534215 0.0010
PDLOS -5.97E-05 0000185  -0.321836 0.7491
ARIT) 1.002169 0.011586 86.49498 0.0000
R-zquared 0.897292 Mean dependentvar 17984.52
Adjusted R-squared 0.896931 3.D. dependentvar 1152157
S.E. ofregression 6382728 Akaike info criterion 11.27489
Sum squared resid 1833265 Schwarz criterion 11.53756
Laog likelinood -286.1471 Hannan-Quinn criter. 11.37559
F-statistic 2762178 Durbin-Watson stat 1.935791
ProbiF-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 1.00
Estimated AR process is nonstationary
Lag Distribution of PIBD i Coeflicient Std. Error t-Statistic
I 0 005387 0.007398 6.75137
I 1 001983 0.00664 2.98605
2 000021 0.00515 0.04041
I 3 -0.00687 0.00388 -1.77145
! 4 -0.00474 0.00530 -0.89302
5 000187 0.00369 0.50602
I 6 0.00675 0.00554 1.22026
700023 0.00679 0.33961
I 8 -0.02053 0.00898 -2.28469

Fuente: Elaboracion propia con Eviews

Como Ipl = 1, la serie es no estacionaria'® y no se cumple la condicién de

estabilidad o estacionariedad citada anteriormente. Por lo tanto, se va trabajar

¥ A esta misma conclusion se ha llegado realizando el andlisis de Almon con AR(1) sobre

todas las combinaciones posibles tanto del nimero de retardos como del grado de polinomio.
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con la serie en primeras diferencias, es decir, se genera la variable d(OCTCD),

que no es mas que d(OCTCD)= OCTCD; - OCTCDy.;

Se vuelven a repetir los pasos anteriores, partiendo de la longitud de retardo a

seleccionar.

Tabla 3. Seleccién de la longitud del retardo

d(OCTCD) n=4 n=5 n=6 n=7 n=8
R corregido 0,84 0,85 0,862 0,867 0,866
Schwarz criterion 11,55 11,52 11,56 11,58 11,66

Segun este andlisis elegimos una longitud del retardo igual a 7 (n=7) ya que el

valor del R? corregido es el méas alto en comparacion con los otros valores.

El modelo queda de la siguiente manera:

d(OCTCD)=a+ Y/, Bid(PIBD) + &

Cuadro 8. Estimacién por minimos cuadrados ordinarios (MCO)

(O Equation: EQ4D Waorkfile: FIN OCTCD ¥ OCTCDD:Untitled

(=] 6 s

\E"E"Objecﬂ @lName |Freeze| [Estimate ||Fnrecast||ﬁ||Resids |

Method: Least Squares

Dependent Variable: D(QCTCD)

Date: 07/20M5 Time: 19:37
Sample (adjusted): 200201 201501
Included observations: 53 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D(FIBD) 0.064986 0.009458 G.870376 0.0000
D{RIBD(-1)) 0.015678 0.012742 1.230478 0.2251
D{PIBD(-2}) -0.010897 0.013584 -0.802236 0.4267
D{RFIBD(-3)) -0.021841 0.012711 1718269 0.0928
D{FIBD(-4)) 0.032697 0.013796 2.369948 0.0222
D(PIBD(-5)) -0.007820 0.014781  -0.529068 0.5994
D{RPIBD(-8)) 0.001121 0.014252 0.078691 0.9376
D(RIBD(-7)) -0.017835 0.0103358 725737 0.0914
C -88.02477 11.38602 7724167 0.0000
R-squared 0.888126 Mean dependent var 3.294340
Adjusted R-squared 0867786 S.D. dependentvar 170.9450
S.E. of regression 6215784 Akaike info criterion 11.25075
Sum squared resid 169988.3  Schwarz criterion 11.68533
Lag likelihood -289.1449 Hannan-Cwinn criter. 11.37941
F-statistic 4366256 Durbin-Watson stat 1.861446

Prob(F-statistic) 0.000000

Fuente: Elaboracion propia con Eviews
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En este caso se vuelven analizar los problemas que se presentan con esta

estimacion.

Cuadro 9. Anélisis de multicolinealidad

O Group: MULTICOOLD Werkfile: FIN OCTCD ¥ OCTCDD:Untitleh ===

| Correlation
D(FIBD) | D(PIBD(-1)) | D(FIBD(-2)) | D(PIBD(-3)) | D(FIBD(-4)) | D(PIBD(5)) | D(FIBD(-6)) | DPIBD(7) |
) | 1000000 | 0882079 | 0825608 @ 0728215 | 0569274 | 0543113 | 0451255 | 0424648 | »
DIPIBD(-1)) | 0882079 | 1000000 = 0896966 = 0B37466 0736150 0600718 0550394 | 0476620
D(FIBD(-2) | 0825608 | (0896066 1000000 = 0.897786 0839507 0739907 = 0603426 | 0560022
DIFIBD(-2) | 0728215 @ (0837466 0897786  1.000000 @ 0898817 0245440 0742013 | 0.606743
DPIBD(-4)) | 0569274 | 0736150 | 0839507 | 0.898817 | 1.000000 & 0908182 | 0848028 | 0748421
D 5)
D £)
D(PIBD(-7))

0.543113 0.600718 0.739907 0.845440 0.903182 1.000000 0911107 0.846232
0.451255 0.559394 0.603426 0.742013 0.843028 0.911107 1.000000 0.912137
0.424648 0.476620 0.560022 0.606743 0.748421 0.246232 0912137 1.000000

m

Fuente: Elaboracion propia con Eviews

Las correlaciones entre las variables explicativas del modelo son altas, ya que
los coeficientes de correlacibn son proximos a 1, por lo tanto, existe la

multicolinealidad.

Cuadro 10. Analisis de autocorrelacion

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 0120938 Prob. F(1,41) 07288
Obs*R-squared 0152934 Prob. Chi-Square(1) 0.6957

Fuente: Elaboracion propia con Eviews

Se observa que el TR? es 0.152934 y el p-valor es 0.6957, por lo que como p-
valor > a(0.05) no rechazamos la hipotesis nula, lo que hace que no exista

autocorrelacion.

Tabla 4. Seleccién del grado de polinomio

d(OCTCD) m=2 m=3 m=4
R corregido 0,84 0,856 0,853
Schwarz criterion 11,5 11,45 11,52

28



Como se puede observar, se elige un grado de polinomio igual a 3 (m=3) ya
que el R? ajustado es el mas elevado y el estadistico de Schwarz el més

pequeno.

Cuadro 11. Modelo seleccionado con n=7y m=3

[ Equation: ALMONO2D  Workfile: FIN OCTCD ¥ OCTCDD:... | = [ & [[w3s]
View E|Object| Print|NamE||FreezE| |Estirnate ||Forecast||5tats ||F'.E5id5|
Dependent Variable: D(OCTCD)
Method: Least Squares
Date: 07/2015 Time: 20:08
Sample (adjusted) 200201 2015Q1
Included observations: 53 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error 1-Statistic Prob.
cC -88.27250 11.83108  -7.461068 0.0000
FDLO1 -0.004587 0.003000  -1.529175 01328
PDLOZ 0.001734 0.003882 0.446655 0.6571
PDLO3 0.003682 0.000841 4 376000 0.0001
PDLO4 -0.001197 0.000477  -2.511366 0.0154
R-sguared 0867772 Mean dependentvar 3294340
Adjusted R-squared 0.8567v53 S.D. dependentwvar 170.9450
3.E. of regression G4.69934  Akaike info criterion 11.266497
Sum squared resid 2008282 Schwarz criterion 11.45284
Log likelinood -293.5746 Hannan-Quinn criter. 11.33845
F-statistic 78.75208 Durbin-Watson stat 1.977763
Prob(F-statistic) 0.000000
Lag Distribution of (PIBD) i Coefficient Std. Error t-Statistic
| 0 0.05566 0.00693 8.03076
| 1 0.01625 0.00333 488540
2 -0.00144 0.004234  -0.29321
| 3 -0.00459 0.00300 152917
4 -0.00037 000312  -0.11801
| 5 0.00403 0.00494 0.81652
6 000144 0.003320 043589
| 7 -0.01534 0.00721 -2.12635
Sum of Lags 0.05564 0.00421 13.2213

Fuente: Elaboracion propia con Eviews

En el andlisis del modelo seleccionado se puede observar que los coeficientes
de retardo no tienen una coherencia clara ya que alternan su signo, y los
estadisticos de contraste detectan que solo los dos primeros y el Gltimo son

significativos®® y los del medio son no significativos.

Por lo tanto, y debido a esta falta de coherencia postulamos un modelo con n=7

pero esta vez con m=2

19 pIBy; es significativo => Rechazamos la Ho: B;=0 para t*< -1,96 y t* > 1,96 ya que trx.1=ts
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Cuadro 12. Modelo seleccionado con n=7y m=2

(3 Equation: ALMONDLD Workfile: FIN OCTCD Y OCTCDD:... [ = |[ & |5

Dependent Variable: D{OCTCD)

Method: Least Squares

Date: 07/20M15 Time: 20:08

Sample (adjusted). 200201 201501
Included observations: 53 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Praob.

C -88.86440 1245283  -7.136083 0.0000

POLO1 0.000230 0.002428 0.094926 0.9248

POLOZ2 -0.007863 0000722 -10.88623 0.0000

PDOLO3 0.001937 0.000500 3.876396 0.0003
R-zsquared 0.850397 Mean dependent var 3.204340
Adjusted R-squared 0.841238 S.D. dependentvar 170.8450
S E. ofregression G8.11293  Akaike info criterion 11.35268
Sum squared resid 2273292 Schwarz criterion 11.50138
Log likelihood -296.8461 Hannan-Quinn criter. 11.40987
F-statistic 92.84486 Durbin-Watson stat 1.618656

Prob(F-statistic) 0.000000

Lag Distribution of D(PIBD) i Coefficient Std. Error -Statistic

0 0.04125 0.00410 10.0735
1 0.02370 0.00157 15.0577
2 0.01003 0.00188 5.97565
3 000023 0.00243 0.09493
! 4 -0.00569 0.00241  -2.36212
5 -0.00775 0.00163  -4.745380
6 -0.00592 0.00158  -3.71687
7 -0.00022 0.00419  -0.05341

Sum of Lags 0.05563 0.00443 12.5571

Fuente: Elaboracion propia con Eviews

En este se puede observar que todos los coeficientes tienen una mayor

coherencia, siendo significativos todos menos los coeficientes Bz y B-.

Analizamos la autocorrelacién del modelo anteriore:

Cuadro 13. Andlisis de autocorrelacién para m=2

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 1.895655 Prob. F(1,48) 01750
Obs*R-squared 2.013597  Prob. Chi-Square(1) 0.1559

Fuente: Elaboracion propia con Eviews
En el analisis de Breusch — Godfrey, se observa que el TR? es 2.013597 y el p-
valor 0.1559, por lo que p-valor > a(0.05) y no rechazamos la hipotesis nula lo

gue hace que no exista autocorrelacion.
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Cuadro 14. Andlisis del correlograma de residuos

[ Equation: UNTITLED Workfile: FIN OCTCD Y OCTCDD:U... | = || & |[234]

| Correlogram of Residuals

Date: 0712315 Time: 18:07
Sample: 200201 201501
Included observations: 53

Autocorrelation Partial Carrelation AC PAC Q-3tat Prob

=1 1 0.189 0189 1.9929 0158
2 0134 0103 3.0258 0220
3 -0.003 -0.048 3.0265 0388
4 0.064 0.061 32690 0514
5 -0.059 -0.078 3.4807 0626
6 -0.032 -0.025 35457 0738
7 -0.054 -0.026 37306 0810
3

0.147 0170 51351 0743

I
I
I
I
I
I
I
I 9 0.002 -0.041 51353 0822
I 10 0.062 0.034 54071 0862
I 11 -0.002 -0.007 54075 0910
I 12 -0.021 -0.063 54376 0942
I 13 0.012 0.054 54488 00964
I 14 -0.238 -0.265 9.6838 0785
I 15 -0.114 -0.004 10677 0775
I 16 -0.013 0.052 10690 0828
I 17 -0.046 -0.058 10863 0.864

[

|
|
|
|
|
|
W
|
|
|
|
|
|

I
=

=

[

Fuente: Elaboracion propia con Eviews

Se comprueba con el correlograma que no existe autocorrelacién porque todos
los coeficientes de autocorrelacion estimados caen dentro de las bandas y por
tanto, se consideran los coeficientes de autocorrelacion teoricos

estadisticamente iguales a cero.

En definitiva, este modelo nos proporciona una estimacion apropiada para
analizar la relacion entre los ocupados y el PIB.

El multiplicador a corto plazo es 0,041 y mide el efecto inmediato que produce
un incremento del PIB sobre la variable endoégena (d(OCTCD)), siendo
razonable que una mejora en el PIB produzca ese cambio en los ocupados. Por
otro lado, el multiplicador a largo plazo es 0,055 vy refleja el efecto acumulado
del PIB sobre los ocupados y como puede verse, no varia mucho su valor
respecto con el anterior, ya que segun queda reflejado en el Cuadro 12, los
distintos valores de los coeficientes van disminuyendo segun va pasando el
tiempo, contrarrestando el aumento de los iniciales, con el descenso de los

finales.
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9. CONCLUSIONES

Este trabajo se ha centrado en el analisis de los modelos dinamicos, explicando
los dos subtipos que hay: modelos de retardos distribuidos y los modelos

autorregresivos.

Mas detalladamente, se ha hecho hincapié en los modelos de retardos
distribuidos finitos; Propuesta de Almon y se ha realizando el caso practico con
dicha propuesta.

Asimismo, se ha hecho una revision de los modelos de estructura infinita,

modelos de expectativas adaptativas y los modelos de ajuste parcial.

Respecto al caso practico, se ha realizado un andlisis de los ocupados a
tiempo completo desestacionalizados en relacion con el PIB desestacionalizado
para el periodo de tiempo del primer trimestre del 2000 al primer trimestre del
2015.

Después de un analisis previo, se plantea un modelo con siete retardos y un
polinomio de orden dos sobre los coeficientes de retardo. Sin embargo dado el
caracter no estacionario de las variables, se plantea el modelo en primeras
diferencias, dando como resultado un modelo con un ajuste razonable que

cumple con las hipétesis clasicas (no existe autocorrelacion).

El valor de los coeficientes va disminuyendo, y eso hace que el efecto del PIB
sobre los ocupados disminuya a medida que aumenta el desfase temporal y a
partir del 2° afio cambie de signo con un valor insignificante. Dicho
comportamiento podria venir provocado, por ejemplo, por un cambio en el ciclo

econdmico.

Por lo tanto, podemos concluir que los resultados obtenidos del analisis del

modelo seleccionado cuentan con una coherencia razonable.
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