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Prefacio

Este libro integra aportes académicos de investigadores experimentados de la economia
y las ciencias sociales. Es el primer libro publicado por Stata Press con un enfoque
iberoamericano, y permitira a los lectores en espanol conocer un conjunto de técnicas y
desarrollos novedosos en su propio idioma. La obra tiene dos objetivos: primero, mostrar
resultados de investigacién originales en las ciencias sociales, y segundo, que el lector
comprenda y aplique las técnicas de Stata 12.0. Cada capitulo ilustra un problema
econdmico o social particular y demuestra como analizarlo y resolverlo gradualmente
empleando mentis y comandos. Esta es una obra que sirve de apoyo al lector interesado
en conocer mas sobre temas econdémicos y sociales, pero que también busca aplicar el
analisis tedrico-estadistico que aqui se propone a su propio contexto. El libro mantiene
asi un equilibrio entre la teoria, el modelaje técnico, la programacién y el andlisis de
datos.

La obra retine nueve capitulos de investigacién originales que contribuyen a la li-
teratura académica en tres areas: 1) pobreza, desigualdad y valuacién contingente; 2)
modelaje macroeconémico, y 3) andlisis electoral. En cada una de estas dreas se descri-
ben y emplean diversas funciones estadisticas, comandos, macros y rutinas disponibles
en el propio programa, pero también se presentan cédigos de usuario originales, creados
especialmente por los autores para este libro. Cada autor desarrolla formalmente un te-
ma concreto en el area de su especialidad y concluye con una serie de ejercicios con el fin
de reforzar la comprension tedrica y practica. La serie de contribuciones de investigacién
concluye con dos capitulos adicionales, en forma de anexos, que buscan familiarizar a
los usuarios con las técnicas de Stata y son un repaso de conceptos estadisticos basicos.
Por lo tanto, esta obra constituye una fuente de referencia muy util para el estudio de
temas tedricos concretos, pero también de diversos comandos y rutinas en el ambiente
Stata 12.0.

El libro surge de la necesidad de brindar a investigadores y estudiantes de licencia-
tura y posgrado una referencia formal pero al mismo tiempo accesible. Estd dirigido
a investigadores y estudiantes de economia, ciencia politica, relaciones internacionales,
ciencias de la salud y, en general, estudiantes que requieran elaborar una tesis con un
soporte cuantitativo y marco de referencia adecuados. Los capitulos se distinguen por
ilustrar, no sélo el uso y aplicabilidad de los comandos de Stata 12.0, sino mostrar cémo
se usan de manera sistematica y logica para resolver un problema de investigacion con-
creto. Debido a esto, la obra puede emplearse incluso como libro de texto en cursos
avanzados de econometria aplicada y como referencia en cursos de metodologia de la
investigacion, para ilustrar la aplicaciéon a distintos temas de interés actual.



XX Prefacio

Suponemos que el estudiante interesado ha llevado cursos introductorios de métodos
cuantitativos en las ciencias sociales (dlgebra bésica, estadistica descriptiva e inferencia
y, de manera deseable, cdlculo diferencial y econometria), as{ como un manejo bésico de
programas de estadistica. Sin embargo, con el fin de repasar algunos de estos requeri-
mientos, ademaés de los capitulos de investigacién el libro hace una revision amplia de las
caracteristicas del programa Stata 12.0 y también un repaso breve de algunos conceptos
estadisticos fundamentales. Asimismo, en cada capitulo los autores parten de conceptos
bésicos hasta alcanzar niveles intermedios, incluso avanzados, y proveen referencias que
permiten a los lectores interesados profundizar mas en los temas.

El libro esta dividido en tres apartados. El primero, denominado “Pobreza, desigual-
dad y valoracion contingente”, es iniciado por la contribucién de Isidro Soloaga y Florian
Wendelspiess Chavez, quienes resaltan el uso del comando iop para la estimacion de
la desigualdad de oportunidades cuando el indicador es binario. Este comando, desa-
rrollado por los autores, se utiliza para evaluar el programa gubernamental mexicano
Oportunidades. Se examina el impacto del programa sobre la igualacién de oportuni-
dades, el rol de las circunstancias personales y el acceso a niveles de bienestar. En el
segundo capitulo, Alfonso Miranda propone un innovador modelo de valla doble de con-
teo de Poisson, con una aplicacion al estudio de los determinantes de la fecundidad en
México. Utilizando la Encuesta Nacional de Dindmica Demogréfica (Enadid) de 1997,
el autor pone especial acento en el estudio del impacto de la religiéon y el grupo étnico
sobre la probabilidad de transicién de conteos bajos a conteos altos. Para llevar a cabo
la estimacién, desarrolla varias piezas de cédigo en Stata y describe su implementacion
en este estudio. Los resultados indican que la educacion y el catolicismo estdn asociados
a la reduccién de la probabilidad de transicién de una familia con cuatro nifios a conteos
de orden superior. En contraste, hablar una lengua indigena aumenta la probabilidad de
tener una familia numerosa. En el tercer capitulo, utilizando un modelo de efectos fijos,
Carlo Alcaraz y Carlos Nakashima examinan el impacto de la inflacién sobre la pobreza
en México de 1993 a 2009 y presentan evidencia respecto a la asociacion entre pobreza y
empleo informal. También muestran didacticamente cémo obtener informacién detalla-
da de ingresos laborales a partir de la Encuesta Nacional de Empleo Urbano (ENEU) y
la Encuesta Nacional de Ocupacién y Empleo (ENOE). En el cuarto capitulo, Alejandro
Lépez-Feldman muestra el uso de los comandos singleb y doubleb desarrollados por
él mismo para la estimacion de la disposicién a pagar, particularmente cuando la varia-
ble dependiente es dicotémica; ilustra la aplicacién de estos comandos tomando como
ejemplo el Parque Natural Alentejo, de Portugal, e ilustra las alternativas de valuacién
tradicionales usando modelos Probit.

El segundo apartado trata problemas de modelacién macroeconémica. En el quinto
capitulo, Alfonso Mendoza y Peter N. Smith ilustran el uso de Stata 12.0 para el exa-
men de la relacién entre el crecimiento del PIB y la inflacién en México. Estudian la
respuesta del crecimiento del PIB y los precios a choques de oferta y demanda, asi como
el impacto de corto y de largo plazo de los choques durante la “Crisis del Tequila”, la
crisis asidtica y la crisis hipotecaria. Los comandos para el andlisis de series de tiempo
ayudan a determinar en este estudio las propiedades de estacionariedad, las funciones
de impulso-respuesta, el anélisis de varianza y, finalmente, la estimacion de vectores au-
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torregresivos estructurales. Los autores emplean como método de extraccién de choques
el enfoque de Blanchard y Quah (1989). En el sexto capitulo, combinando las herra-
mientas de vectores autorregresivos cointegrados y proyecciones probabilisticas, Gustavo
Sanchez y Harold Zarvace exploran la utilizacién de Stata para producir prospectos de
desarrollo en las economias venezolana y uruguaya. La aplicacién tiene relevancia para
los sectores piiblico y privado debido al interés general que siempre despierta la proyec-
cién a futuro del PIB y la inflacién, y también como insumos para valorar los riesgos y
las oportunidades en la toma de decisiones.

El analisis de fenémenos electorales se presenta en el tercer apartado de la obra.
El séptimo capitulo examina la eleccién presidencial de 2006 en México, empleando
herramientas de estadistica descriptiva e inferencia para el andlisis de acontecimientos
politicos. Ignacio Ibarra emplea un modelo de probabilidad lineal y un modelo logit para
investigar como cambiaron las preferencias de los electores a lo largo de esa campana.
El autor determina la importancia de los diversos factores que motivaron ese cambio
en las preferencias, por ejemplo, los escdndalos politicos. Entre las conclusiones destaca
que la elecciéon de 2006 en México no parece haber cambiado el statu quo, sino mas bien
fue una eleccién que permitié preservarlo. Enseguida, en el capitulo 8, Javier Marquez
y Javier Aparicio proponen modelos estadisticos para el analisis de sistemas electora-
les multipartidistas, adecuados para regimenes politicos como los de América Latina,
con caracteristicas comunes, tales como la separacién de poderes (Ejecutivo y Legisla-
tivo), la eleccién por representacién proporcional y la existencia de més de dos partidos
politicos relevantes (sistemas multipartidistas). Los autores resaltan la utilidad de los
modelos estadisticos para explicar o predecir la conformacion de la asamblea en siste-
mas multipartidistas; con este objetivo, desarrollan el médulo camaradip en Stata 12.0,
el cual incorpora técnicas ttiles para adecuar los modelos estadisticos convencionales
al estudio de sistemas electorales multipartidistas. El capitulo muestra paso a paso los
componentes del modelo estadistico, tomando como caso de estudio la eleccién de dipu-
tados federales de 2006 en México. En el tltimo capitulo de esta obra, Modesto Escobar
vy Antonio M. Jaime contintdan el andlisis de los procesos electorales, pero ahora utilizan-
do técnicas de imputacién de datos, las cuales permiten extender el prondstico electoral
a individuos acerca de los cuales no se dispone de informacién completa. Se aprovecha la
literatura sobre el tratamiento de datos incompletos con Stata para obtener predicciones
de las decisiones electorales individuales, cuando la no respuesta sesga sistematicamen-
te los prondsticos. Por el lado tedrico se retoman los micro-fundamentos de la decisiéon
electoral para la obtencion de prondsticos a nivel agregado. La capacidad predictiva de
estas técnicas se evaltia con las elecciones generales de 2011 en Espana, utilizando las
encuestas electorales del Centro de Investigaciones Sociolégicas.
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= Si los elementos de y; son I(1) y estdn cointegrados con rango(II) = r, entonces
habrd r combinaciones lineales de y;, ecm; = B'y;, las cuales serdan I(0), y re-
presentan las relaciones de cointegracion del sistema. El niimero de relaciones de
cointegracion, r, seréd estrictamente menor que el niimero de variables incluidas en
el modelo.

Identificacion de las relaciones de largo plazo

Se requieren al menos 2 restricciones para identificar los coeficientes contenidos en o

y 3. El método de Johansen (1988) establece restricciones “estadisticas”® para estimar
esos parametros. Con base en esas restricciones, el estimador por méxima verosimili-
tud de Johansen para los vectores de cointegracién en 3 corresponde a los primeros r
autovectores de una matriz de correlacién candnica. Sin embargo, el conjunto de restric-
ciones estadisticas no necesariamente sera consistente con la teorfa econémica, y no hay
razones tedricas para suponer que los vectores de cointegracién deban ser ortogonales
como lo sugiere el conjunto de restricciones en el método de Johansen. Adicionalmente,
cuando r > 1 las relaciones de cointegracion basadas en el método de Johansen pueden
carecer de interpretaciéon econémica.

El enfoque de Pesaran y Shin (1999) y de Pesaran, Shin y Smith (2000) plantea
estimar las relaciones de cointegracién basado en una estructura de largo plazo provista
por teorfa econémica a priori. Garratt et al. (2006) muestra que se pueden expresar las
restricciones sobre las relaciones de cointegracién como:

Rvec(8*) =B

Donde:

= R es una matriz (k x (m + 1)r) de rango fila completo.
= B es un vector (k x 1) de constantes conocidas.

= vec(3”") es un vector (m + 1)r que agrupa las columnas de 3 (una debajo de la
otra) en una sola columna.

La estimacién, entonces, se realiza a través de una generalizacién del método de
méaxima verosimilitud de Johansen, incorporando las restricciones tedricas para la iden-
tificacién de los parametros del modelo. Este proceso se inicia con el estimador exacta-
mente identificado obtenido a través del método de Johansen, y luego se maximiza una
funcién de Lagrange para tomar en cuenta las k — 72 restricciones adicionales. A dife-
rencia del método de Johansen, las restricciones iniciales para la identificacion exacta
estan basadas en la teoria econémica.

SEsas restricciones son referidas como “estadisticas” por |Garratt et al. (2006) porque no estan
basadas en la teoria econdémica.
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Estimacion de los parametros de corto plazo

Las estimaciones méximo verosimiles de los pardmetros de corto plazo del modelo
podrian obtenerse usando minimos cuadrados ordinarios para la regresion de Ay, sobre
ecm, Ay;_1,...,Ay: pi1, donde ecm = ﬁ*/y*t_l. Realizando la estimacién de esta
manera, B es superconsistente y los estimadores de los parametros de corto plazo son
consistentes. Ademads, si realizamos el ajuste por minimos cuadrados ordinarios podrian
aplicarse las pruebas de diagnéstico estandar sobre los supuestos del modelo lineal. No
obstante, el estimador por méxima verosimilitud de Johansen utilizado en este estudio
permite hacer la estimacién conjunta de los pardmetros de todas las ecuaciones del mo-
delo, lo cual toma en cuenta la correlacion contemporédnea entre las innovaciones de las
ecuaciones del sistema.

El comando de Stata vec implementa la estimacién de Johansen, y ademds de
permitirnos obtener predicciones dindmicas con el comando de postestimacién fcast
compute, también nos da la posibilidad de realizar andlisis a través de las funciones de
impulso-respuesta y la descomposicion de la varianza de la prediccién. En los ejercicios
desarrollados en este capitulo utilizamos las predicciones dinamicas para combinarlas
con las proyecciones probabilisticas definidas a continuacién.

Proyecciones probabilisticas

Esta herramienta permite la obtencién de probabilidades de ocurrencia de eventos con-
dicionados a la informacién disponible en el periodo de estimacion. Estas probabilidades
pueden ser estimadas sobre la base de un modelo macroeconémico, y el evento puede
ser definido con respecto a los valores de una variable, o de un conjunto de variables,
medidas en un periodo particular de tiempo o a lo largo de una secuencia de periodos
en el futuro.

Los ejercicios empiricos de este capitulo utilizan los pardmetros estimados de modelos
VEC para Uruguay y Venezuela. Se plantean eventos individuales y combinados respecto
a la inflacién y el producto interno bruto, y se realizan simulaciones para estimar las
proyecciones probabilisticas acerca de niveles de inflacién y crecimiento dentro de un
rango asociado a escenarios de interés para las autoridades econémicas. Por ejemplo, se
pueden definir eventos como:

E1  Crecimiento del producto de entre tres y cuatro por ciento.

E2 Inflacién inferior a seis por ciento

E4  Crecimiento del producto de entre tres y cuatro por ciento, conjuntamente
con una inflacién inferior a seis por ciento
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Este enfoque es atractivo porque, en lugar de producir proyecciones puntuales que
pueden estar complementadas con intervalos de confianza para caracterizar la incerti-
dumbre, se muestran proporciones que reflejan el nimero de veces que ocurre el evento
en las simulaciones de las proyecciones. De esta manera, las autoridades econdémicas
pueden contar con potenciales probabilidades de ocurrencia de los eventos de interés
que sean definidos en esta parte del andlisis.

A fin de calcular las probabilidades se deben simular por muestreo los prondsticos del
modelo especificado. Esta simulacion se puede realizar mediante dos diferentes enfoques:
paramétrico y no paramétrico.

Enfoque paramétrico para las simulaciones

En este enfoque los errores son extraidos aleatoriamente de una distribuciéon multiva-
riada. Por ejemplo, si suponemos que los errores siguen una distribuciéon normal:

CTJri ~ N(Ov I)

se extraen m residuos aleatorios de esa distribucién, y se transforman con base en la
descomposicién de Choleski de la matriz de varianzas y covarianzas de los errores del
modelo, a fin de mantener la estructura generada por el ajuste del modelo VEC. Se
suman entonces esos residuos simulados a las proyecciones del modelo y se obtienen de
esta manera las proyecciones probabilisticas que serviran de base para analizar diferentes
eventos sobre las variables de interés.

Enfoque no paramétrico

Esta alternativa corresponde a la seleccién de h extracciones aleatorias con reemplaza-
miento de los vectores residuales. En este caso, los errores simulados tendran la misma
distribucién de la muestra original. Con los residuos obtenidos se sigue una metodo-
logia similar a la del método paramétrico, y se suman estos residuos simulados a las
proyecciones del modelo para obtener las proyecciones probabilisticas.

El procedimiento basicamente consiste en utilizar los residuos historicos obtenidos
del ajuste del modelo y tomar muestras (con reemplazamiento) repetidas para el nimero
de periodos que seran proyectados.

Ahora bien, las muestras de los residuos histdricos no pueden ser utilizadas direc-
tamente porque estarian significativamente influenciadas por la estructura temporal de
las series. El enfoque desarrollado por Pesaran y Shin sugiere la construccién de una
nueva serie de residuos basada en las proyecciones del modelo y que refleje la estructura
de la distribucién conjunta de esos residuos, pero que reduzca la dependencia temporal
de los mismos. Esta nueva serie se obtiene multiplicando los residuos por la inversa de
la descomposiciéon de Choleski asociada a la matriz de varianzas y covarianzas de los
residuos del modelo VAR cointegrado.
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Se procede entonces a tomar las muestras repetidas para los periodos de proyeccion
y se vuelven a transformar los vectores de residuos aleatorios utilizando esta vez la des-
composicién de Choleski (no la inversa) asociada a la matriz de varianzas y covarianzas
para mantener la estructura de los residuos originales.

6.4. Estimaciones para Uruguay

El modelo para el caso uruguayo se estimé basado en las observaciones para el periodo
comprendido entre el primer trimestre de 1989 y el segundo trimestre de 2011. Los datos
fueron obtenidos de la pagina web del Banco Central de Uruguay y de las estadisticas
financieras internacionales del Fondo Monetario Internacional!’ Los datos utilizados
estan disponibles en un archivo de Stata que puede ser bajado de la pagina web que
contiene los archivos para este libro. A continuacién, definimos las variables usadas en
las estimaciones para Uruguay:

ml Liquidez monetaria real.

pib Producto interno bruto real.

tipp906bn Tasa de interés pasiva para depdsitos a 90 dias, promedio puntual
para los seis principales bancos.

tcpn Tipo de cambio puntual.

ipcp97 Indice de precios al consumidor puntual (1997 = 100).
mt Importaciones totales reales.

xt Exportaciones totales reales.

ipex Indice de precios de las exportaciones.

Un paso previo a la estimacién de las relaciones de largo plazo y del modelo VAR
cointegrado correspondio a la determinacién del grado de integracion de cada una de las
variables endégenas, asi como de la variable que sera tratada como débilmente exdgena
(ipex). Basado en los tests de Dickey-Fuller (1979) aumentado y Phillips-Perron (1988),
no se pudo rechazar la hipdtesis nula de que todas las variables son integradas de orden
1 para el periodo muestral. La evaluacién de los tests de raices unitarias para todas las
variables se incluye como ejercicio al final de este capitulo.

6.4.1. Seleccién del nimero de rezagos y tests de cointegracién

El siguiente paso para la estimacion del VAR cointegrado corresponde a la determinacién
del niimero de rezagos que seran incluidos para los tests de cointegracion y para el ajuste
del modelo. El output del comando varsoc muestra que, con la excepcién de los criterios
de Hanna-Quinn y Schwarz, los resultados sugieren un ntimero de rezagos de alrededor
de cuatro para el VAR subyacente. Tomando en cuenta estos resultados y la frecuencia
trimestral de las series utilizadas en este estudio, se seleccionaron cuatro rezagos para
el resto de los tests y las estimaciones.

"Véanse http://www.bcu.gub.uy y http://www.imf.org/external/data.htm (tltimo acceso 1 de
febrero de 2013).
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. varsoc lml lpib 1ltipp906bn lipcp97 ltcpn lmt lxt lipex, maxlag(4)

Selection-order criteria

Sample: 1990q1 - 2011q2 Number of obs = 86
lag LL LR df P FPE AIC HQIC SBIC
0 267.063 3.3e-13 -6.02473 -5.93284 -5.79642
1 1126.87 1719.6 64 0.000 3.1e-21 -24.5319 -23.705 -22.4771
2 1281.89 310.04 64 0.000 3.8e-22 -26.6487 -25.0867 -22.7674%
3 1394.14 224.48 64 0.000 1.4e-22 -27.7706 -25.4735% -22.0628
4 1481.91 175.55% 64 0.000 9.6e-23% -28.3235% -25.2913 -20.7892

Endogenous: 1ml 1lpib 1tipp906bn lipcp97 ltcpn 1lmt 1lxt lipex
Exogenous: _cons

A continuacién se requiere determinar el nimero de relaciones de cointegracién exis-
tentes entre las variables del modelo. Usamos el comando vecrank para obtener los
estadisticos de contraste para el test de Johansen correspondientes a la traza y al méxi-
mo autovalor. El estadistico de la traza (trace statistic) sugiere la posible presencia de
hasta cinco o seis relaciones de cointegracién, mientras que el estadistico correspondien-
te al méximo autovalor (max statistic)tiene un valor critico muy cercano al 5% en el
caso de la hipotesis nula para un nimero no mayor de tres relaciones de cointegracion.

. vecrank 1ml 1lpib ltipp906bn lipcp97 ltcpn lmt 1lxt lipex, levela max lags(4)

Johansen tests for cointegration

Trend: constant Number of obs = 86
Sample: 1990q1 - 201192 Lags = 4
maximum trace 5% critical 1% critical
rank parms LL eigenvalue statistic value value
0 200 1342.3712 279.0761 156.00 168.36
1 215 1381.1684 0.59435 201.4816 124.24 133.57
2 228 1411.0026 0.50033 141.8133 94.15 103.18
3 239 1436.2588 0.44420 91.3008 68.52 76.07
4 248 1452.7831 0.31906 58.2522 47.21 54.46
5 255 1464.9991 0.24730 33.8202*1 29.68 35.65
6 260 1475.9395 0.22464 11.9395%5 15.41 20.04
7 263 1480.5188 0.10102 2.7809 3.76 6.65
8 264 1481.9092 0.03182
maximum max 5% critical 1Y% critical
rank parms LL eigenvalue statistic value value
0 200 1342.3712 77.5945 51.42 57.69
1 215 1381.1684 0.59435 59.6683 45.28 51.57
2 228 1411.0026 0.50033 50.5124 39.37 45.10
3 239 1436.2588 0.44420 33.0486 33.46 38.77
4 248 1452.7831 0.31906 24.4320 27.07 32.24
5 255 1464.9991 0.24730 21.8807 20.97 25.52
6 260 1475.9395 0.22464 9.1587 14.07 18.63
7 263 1480.5188 0.10102 2.7809 3.76 6.65
8 264 1481.9092 0.03182
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6.4.2. Modelo VAR cointegrado

De acuerdo con los resultados de los tests de cointegracién, y con base en las relaciones
presentadas en la seccién[6.2.2, se ajusté un modelo VAR cointegrado con tres relaciones
de largo plazo que fueron normalizadas en términos de ecuaciones para la demanda de
dinero, para las importaciones y para las exportaciones Usamos la siguiente especifi-
cacién del comando vec para estimar los pardmetros del modelo:

** Restricciones vec *x*
**%*% restricciones 1lml ***

constraint [_cel]llmi=1
constraint 2 [_cel]llipcp97=0
constraint [_cel]ltcpn=0

constraint [_celllxt=0
constraint [_cel]lipex=0

*** restricciones lmt %
constraint 7 [_ce2]1m1=0
constraint 8 [_ce2]1tipp906bn=0
constraint 9 [_ce2]1lipcp97=0
constraint 10 [_ce2]lmt=1
constraint 11 [_ce2]1xt=0
constraint 12 [_ce2]lipex=0

*** restricciones 1xt **x*
constraint 13 [_ce3]1m1=0
constraint 14 [_ce3]1lpib=0
constraint 15 [_ce3]1tipp906bn=0
constraint 16 [_ce3]1lmt=0
constraint 17 [_ce3]lxt=1

*** restricciones sobre alpha **x*
constraint 18 [D_lipex]l._cel=0
constraint 19 [D_lipex]l._ce2=0
constraint 20 [D_lipex]l._ce3=0
set more off

1
2
3
constraint 4 [_cel]llmt=0
5
6

**x Selected Equation *x

vec 1lml 1lpib 1tipp906bn 1lipcp97 ///
ltcpn lmt 1xt lipex, ///
bconstraints(1/17) /17
aconstraint (18/20) ///
lags(4) rank(3) noetable ///

ltolerance(le-7) tolerance(le-4) noidtest

Las primeras seis restricciones corresponden a la relacion de largo plazo para la
demanda de dinero real; el coeficiente de Im1 se restringe de manera que sea igual a
uno para que la primera ecuacién se pueda expresar en términos de Iml en funcién
de las variables no restringidas 1tipp906bn y lpib. Las siguientes seis restricciones
corresponden a la ecuacién de largo plazo de las importaciones, donde se expresa lmt
en funcién del PIB y de la tasa de cambio nominal. El tercer grupo de restricciones
determina la relacién de largo plazo para las exportaciones, las cuales estan afectadas
por el indice de precios internos, la tasa de cambio nominal y el indice de precios
de la canasta de exportaciones de Uruguay. Finalmente, se anaden tres restricciones
que igualan a cero el efecto de cada una de las relaciones de cointegracién sobre la

8La ecuacién de paridad de intereses (6.7) no resulté significativa para ninguno de los dos pafses.
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ecuacion del VAR para el indice de precios de las exportaciones ipex. Estas tltimas tres
restricciones permiten tratar a la variable ipex como débilmente exdgena.

El comando vec lista las variables contenidas en el modelo y luego especifica una
serie de opciones, donde se incluyen las restricciones sobre los vectores de cointegraciéon y
sobre los pardmetros asociados a la velocidad del ajuste hacia el equilibrio (o pardmetros
de impacto) en la ecuacién para el ipex. También se indica el nimero de relaciones de
cointegracién con la opcién rank(3) y el nimero de rezagos del modelo con la opcién
lags(4).

Las otras dos opciones (ltolerance y tolerance) reducen el nivel de tolerancia pa-
ra la optimizacién,® y la opcién noidtest indica que no se debe reportar el test de
sobreidentificacion.

Se presentan a continuacion las estimaciones obtenidas con el comando vec especi-
ficado arriba:

Vector error-correction model

Sample: 1990ql1 - 2011qg2 No. of obs = 86
AIC = -27.58711

Log likelihood = 1414.246 HQIC = -24.96839

Det(Sigma_ml) = 7.19e-25 SBIC = -21.08023

Cointegrating equations

Equation Parms chi2 P>chi2

_cel 2 170.89  0.0000

_ce2 2 115.2276  0.0000

_ce3 3 111.1596  0.0000

Identification: beta is underidentified
(1) [_celllml =1

7) [_ce2]1lml = 0

8) [_ce2]1tipp906bn = 0
(9) [_ce2]llipcp97 = 0
(10) [_ce2]imt = 1

(11) [_ce2l1lxt =0
(12) [_ce2]lipex = 0
(13) [_ce3]ilml =0
(14) [_ce3]1lpib = 0

(15) [_ce3]1tipp906bn = 0
(16) [_ce3llmt = 0

(17) [_ce3llxt =1

(2) [_celllipcp97 = 0
( 3) [_cellltcpn = 0
(4) [_celllmt =0

( 5) [_celllxt =0

( 6) [_celllipex =0

(

(

9En ejercicios empiricos puede ser necesaria la reduccién de los niveles de tolerancia a fin de alcanzar
la convergencia. Sin embargo, estas modificaciones deben ser realizadas con cautela, evitando reducir
de manera significativa la tolerancia.
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beta Coef.  Std. Err. z P>|z| [957% Conf. Interval]
_cel
Im1 1 . . . . .
1pib -2.388095 .2667403 -8.95 0.000 -2.910897 -1.865294
1tipp906bn .2394962 .0401545 5.96 0.000 .1607948 .3181976
1lipcp97 0 (omitted)
ltcpn 0 (omitted)
Imt 0 (omitted)
1xt 0 (omitted)
lipex 0 (omitted)
_cons 34.28762
_ce2
1ml 0 (omitted)
1pib -1.190284 .1176426 -10.12 0.000 -1.420859 -.9597084
1tipp906bn 0 (omitted)
1lipcp97 0 (omitted)
ltcpn .1906142 .0365307 5.22 0.000 .1190154 .262213
Imt 1 .
1xt 0 (omitted)
lipex 0 (omitted)
_cons 4.087814
_ce3
1ml 0 (omitted)
lpib 0 (omitted)
1tipp906bn 0 (omitted)
1lipcp97 268.7157 28.66662 9.37 0.000 212.5301 324.9012
ltcpn -130.17 27.2982 -4.77 0.000 -183.6735 -76.66648
1mt 0 (omitted)
1xt 1 . . . . .
lipex -337.4693 45.183 =7.47 0.000 -426.0264 -248.9123
_cons 470.4702

La salida de Stata muestra los vectores de cointegracién para cada una de las va-
riables normalizadas. Estas relaciones de largo plazo se pueden expresar de la siguiente

manera:

1ml = 2.39 x 1pib — 0.24 X 1tipp906bn — 34.29
Imt = 1.19 X 1pib — 0.19 x 1tcpn — 4.09
1xt = —268.72 X 1ipcp97 + 130.17 X 1tcpn + 337.47 X 1lipex — 470.47

6.4.3.

Proyecciones probabilisticas

En esta parte del analisis presentamos los resultados de algunos ejercicios de simulacién
que permiten producir probabilidades, en términos de distribuciones no paramétricas,
para eventos sobre algunas de las variables del modelo. Estos ejercicios son de particular
interés para las autoridades econémicas debido a que no solamente se limitan a la
presentacion de proyecciones puntuales, sino que también pueden contestar preguntas
sobre la posibilidad de que los niveles o las variaciones de una o mas variables estén
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por encima o por debajo de un determinado valor, e incluso la posibilidad de que esos
niveles o variaciones de la variable estén dentro de un rango definido por el investigador.

Un aspecto adicional de los ejercicios de proyeccién que se presentan en esta seccion
es que se trabaja con dos tipos de escenarios. Un primer escenario “inercial”, donde
se realizan predicciones dindmicas para cada una de las variables del modelo, y un
segundo escenario de “impacto moderado”, en el cual se fijan niveles predeterminados
para la variable débilmente exdgena y el resto de las variables son proyectados de manera
dindmica a partir de los parametros del modelo.

Simulaciones no paramétricas

Luego de ajustar el modelo debemos preparar las proyecciones puntuales y los residuos
para realizar las simulaciones. Los ejercicios que se presentan en esta seccién estan
basados en la estimacién para el periodo 1991Q1-2011Q2, y las proyecciones se realizan
para el resto de 2011 y el ano 2012. Por lo tanto, se toman muestras de seis observaciones
de los residuos histdéricos para las simulaciones. Los residuos simulados son sumados a
las proyecciones puntuales del modelo y de esta manera se obtienen las predicciones
simuladas, que son entonces utilizadas para el andlisis de los eventos asociados a las
proyecciones.

Los comandos de Stata para implementar el procedimiento descrito en la seccién 3,
y en general para todos los ejercicios presentados en este capitulo, estan contenidos en
los “do-files” que pueden ser descargados del sitio web de Stata para este libro.

Escenario inercial

En este caso solamente se utilizan los resultados del modelo VAR sin tomar en cuenta
posibles niveles prefijados para la variable ex6gena. El cuadro/6.5 muestra los resultados
de las simulaciones para algunos eventos de interés en el caso del producto interno bruto
de Uruguay. De acuerdo con las simulaciones del modelo es altamente probable que
la variacién del PIB de 2011 sea inferior a 6 %, y 33 % de las proyecciones simuladas
corresponden a una variacién del PIB que se ubicaria entre 5.5% y 7.5 %. Para el ano
2012 habria una expectativa de alrededor de 52 % de que el PIB crezca en més de 5.9 %,
mientras que 30 % serfa la probabilidad de que el crecimiento esté entre 4.2 y 5.9 por
ciento.

La segunda parte del cuadro muestra un sumario de estadisticas descriptivas
de las proyecciones simuladas, donde se observa que el promedio de las proyecciones
simuladas para el crecimiento del PIB se ubica en 5.34 para el ano 2011 y en 6.12 para
el ano 2012.



