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Resumen: El fin de este estudio econométrico es el de estudiar el desempleo existente
en Espafia durante los afios comprendidos en el periodo 1994-2008; es decir, con un
rango de 15 afios. Ya que el trabajo versa sobre el desempleo, el cual va a ser la variable
endogena de dicho trabajo, vamos a proceder a dar una definicion sobre el mismo.
Segun la Real Academia de la Lengua Espafiola el desempleo es una situacién de paro
forzoso. Otra definicibn mas amplia podria ser la siguiente: el desempleo es una
situacion de paro o desocupacién formada por la poblacion activa (en edad de trabajar)
que no tiene trabajo._Por ltimo, indicar que los economistas suelen diferenciar 4 tipos
de desempleo:

Ciclico
Estructural
Friccional
Estacional

Abstract: The goal of this econometric study to explain unemployment in Spain during
the years covered by the period 1994-2008, ie with a range of 15 years. Since the paper
deals with unemployment, which will be the endogenous variable of this work, we
proceed to give a definition on it. According to the Royal Academy of Spanish
Language unemployment is a situation of unemployment. Another broader definition
could be: unemployment is a situation of unemployment or unemployment consists of
the active population (working age) who is unemployed. Finally, economists tend to
indicate that differentiate 4 types of unemployment:

. Cyclic

. Structural
. Frictional
. Seasonal

Palabras clave: Desempleo, paro, parametros, variables, endégenas, exdgenas.

Keyword: Unemployment, unemployment, parameters, variables, endogenous,
exogenous.

Especificacion del modelo inicial

El modelo que vamos a desarrollar se trata de un modelo uniecuacional; es decir, que
solo tiene una ecuacion. De acuerdo con las hipdtesis basicas de los modelos
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uniecuacionales, podemos indicar cuales van a ser las caracteristicas fundamentales de
nuestro modelo:

e Las variables exdgenas (X;), son variables de caracter no estocastico y no
existe entre ellas ninguna relacién lineal exacta.

e El término de error o perturbacién aleatoria (U), tiene media nula y varianza
constante para todas las observaciones muestrales.

e No existe correlacion entre los errores correspondientes a observaciones
diferentes.

En nuestro modelo econométrico vamos a tener en cuenta las siguientes variables
exdgenas o explicativas: el nimero de altas en la afiliacion a la Seguridad Social, el
namero de pensionistas que hay en Espafia y el PIB espafiol a precios de mercado en
millones de euros. Con todo ello, resulta que nuestro modelo econométrico es el
siguiente:

Y= Bos + X1 + B2X2 + BsX3 + U

Y “Desempleo en Espafia”

Bi Parametros del modelo

X1: “Altas en la afiliacién a la Seguridad Social”

X2:  “Pensionistas en Espafia”

X3:  “PIB espafiol a precios de mercado en millones de euros.”

U Factor de error o variable de perturbacion aleatoria del modelo.

La variable enddgena (Y) es aquella cuyo valor se determina dentro del modelo. Las
variables exdgenas (X;) no dependen contemporaneamente de ninguna otra variable
incluida en el modelo. Los parametros del modelo B; indican la importancia relativa de
las variables que afectan en el comportamiento de la variable endégena; es decir, la
importancia relativa que tiene cada variable exdgena para explicar el comportamiento
de la variable enddgena. El error o perturbacion aleatoria (U) recoge el efecto conjunto
de otras variables no directamente explicitadas en el modelo. Méas adelante, para la
estimacion del modelo utilizaremos el Método de los Minimos Cuadrados Ordinarios
(MCO), por varias razones:

e Porque es muy sencillo de utilizar y porque ofrece muy buena
informacion

e Porque para aplicar este método, no es necesario que el modelo esté
completamente definido.

Busqueda y depuracion de datos

Para la realizacién de nuestro modelo econométrico, hemos tenido que realizar
una importante blasqueda de los datos necesarios para el mismo. Estos datos
imprescindibles para la informacion del modelo econométrico han sido extraidos
principalmente de:
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e Lapéagina Web de la S.S. (Seguridad Social)

e Algunos de los datos que faltaban o que hemos creido necesario incorporar al
trabajo han sido obtenidos de diversas paginas encontradas en la Web que nos
aportaban informacion sobre la variable en estudio.

e La pagina Web del INE (Instituto Nacional de Estadistica).

e Del libro “Modelos Econométricos” de A. Pulido San Roman y J. Pérez Garcia.
Editorial: Pirdmide (2001).

A continuacién vamos a exponer los datos de cada variable que hemos obtenido y que
son la base de nuestro modelo, asi como su correspondiente representacion grafica que
nos indica la evolucién sufrida por cada una de las variables durante el periodo de
tiempo comprendido entre los afios 1994 y el afio 2008.
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Estimacion del modelo propuesto

Sentadas ya todas las bases tedricas sobre el modelo, y expuestos todos los datos que se
van a utilizar junto con sus respectivas graficas, vamos a empezar a realizar nuestro
estudio sobre el desempleo espafiol a través de las variables de las altas en afiliacion a la
S.S., el nimero de pensionistas y el PIB espafiol a precios de mercado.

Nuestro modelo inicial es:
DESEM= 7.845673+ 0.553173*S.S. — 1.554893*PENS — 0.002423*PIB

Estos coeficientes para conformar la formula, se obtienen de la columna (coefficient) de
la siguiente tabla:
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Dependent Variable: DESEM
Method: Least Squares

Date: 05/04/10 Time: 18:34
Sample: 1994 2008

Included observations: 15

Coefficie
Variable nt

Std. Error  t-Statistic

Prob.

C 7.845673
SS 0.553173

PENS 1.554893

PIB 0.002423

2.286164  3.431807
0.192094  2.879693

0.249577  -6.230109

0.001822  -1.329884

0.0064
0.0164

0.0001

0.2131

R-squared 0.930448
Adjusted R-squared 0.909583

S.E. of regression 0.097122
Sum squared resid ~ 0.094327

Log likelihood 15.13520
Durbin-Watson stat 2.000762

Mean dependent var
S.D. dependent var

Akaike info criterion
Schwarz criterion

F-statistic
Prob(F-statistic)

1.861071
0.322992

1.590742
1.408155

44.59260
0.000004

Vemos como el coeficiente de las altas en la seguridad social tiene una relacion directa
con la variable endogena ya que es positivo, mientras que los coeficientes de los
pensionistas y el PIB son negativos; es decir, que presentan una relacién inversa con la
variable endégena. Como podemos observar, el modelo presenta un ajuste elevado
(0.930448). Este es el que nos proporciona el R-squared.

Si analizamos las variables individualmente, podemos ver como las altas en la
Seguridad Social y los pensionistas son significativas, ya que su t-estadistic esta, en
valor absoluto, por encima de 2. Sin embargo, el PIB espafiol no es significativo para
explicar el desempleo porque su t-statistic, en valor absoluto, es inferior a 2 y no llega al
valor de referencia por lo que vamos a proceder a omitir dicha variable.

Redundant Variables: PIB

F-statistic 1.768592
Log likelihood ratio  2.279889

Probability
Probability

0.213092
0.131061

Test Equation:

Dependent Variable: DESEM
Method: Least Squares

Date: 05/04/10 Time: 18:43
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Sample: 1994 2008
Included observations: 15

Coefficie
Variable nt Std. Error  t-Statistic  Prob.
C 10.68196 0.851680 12.54223  0.0000
SS 0.305389 0.048353 6.315882  0.0001
PENS 1.773441 0.194288 -9.127901 0.0000
R-squared 0.918147  Mean dependent var ~ 1.861071

Adjusted R-squared 0.903265  S.D. dependent var 0.322992
S.E. of regression 0.100458  Akaike info criterion 1.570750
Sumsquared resid  0.111009  Schwarz criterion 1.433809

Log likelihood 13.99525  F-statistic 61.69393
Durbin-Watson stat 1.708795  Prob(F-statistic) 0.000001

Al omitir la variable del PIB, vemos como las dos variables que ahora quedan en
nuestro modelo, si son individualmente significativas, ya que cumplen el requisito de
que su t-Statistic sea mayor que 2. También indicar que en nuestro modelo, la variable
que mayor coeficiente tiene es el término independiente, cuando lo ideal seria que fuera
alguna de las variables exdgenas o explicativas. Otro aspecto a destacar es que la F de
Snedecor es mayor que 4, por lo que las pendientes en conjunto si son estadisticamente
significativas. Por ultimo, resaltar que con la omision de la variable del PIB, el ajuste de
nuestro modelo ha disminuido ligeramente (0.918147), aunque sigue siendo bastante
elevado; y por lo tanto, bastante bueno.

4.1 Contrastes de significacién estadistica de los parametros:

e Significacion de los parametros.

Una vez obtenidos los pardmetros del modelo, sus valores nos indicaran la importancia
relativa de cada una de las variables exdgenas que afectan en el comportamiento de la
variable enddgena.

Bo= 10.68196; indica el valor medio o valor fijo que tendria la variable enddgena si las
variables exdgenas valieran cero.

B;= 0.305389; indica que por cada unidad que aumenta el desempleo, las altas en la
afiliacion a la Seguridad Social aumentan en esas unidades.

B2=-1.773441; indica que por cada unidad que aumenta el desempleo, las pensiones
disminuyen en esas unidades. Por dltimo, comentar que estos coeficientes obtenidos
tienen el signo correcto.

e Contraste de la t de student.
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Este contraste se utiliza para comprobar la significacion estadistica de cada variable
individualmente. Un parametro podra considerarse como estadisticamente significativo
(a niveles de confianza del 95%) si el estimador alcanza un valor de al menos dos veces
su desviacién tipica. Segun la hipotesis basica, la variable incluida en el modelo no
tiene influencia significativa alguna, es decir:
Ho: Bj =0 R

B
S(B;)
Este estadistico tiene una distribucion t de Student de n-k grados de libertad; es decir, de
12 en nuestro caso. Para cada variable explicativa se obtienen los siguientes resultados:

Estadistico: t =

SS Ho: pr=0 t=6.315882  prob = 0.0001
PENS Ho:f2=0 t=-9.127901 prob = 0.0000

Las probabilidades de error al rechazar cada hipotesis nula, son todas menores que el
5%, por lo que se puede rechazar la hipotesis para las dos variables explicativas. Es
decir; tienen un coeficiente significativamente distinto de cero y por lo tanto, son
relevantes en la explicacion de la enddgena a nivel individual.

e Contrastes de significacién conjunta de los parametros.

Este contraste de significacion nos determina si todas las variables aportan informacién
estadistica en conjunto.

De la hip6tesis nula, que es con la que estamos trabajando, queda excluido el término
constante pues por si mismo no explica nada al no acompafiar a variable alguna.

La hipotesis nula y el estadistico F de Snedecor empleado son:

. R?/k-1

Ho: B1=p2=0 Estadistico:F=—-———
o PP 1-R%/n—k

Tiene una distribucién F de (k-1,n-k) grados de libertad, que para nuestro modelo serian

2,12. De la hipotesis nula queda excluido el término constante pues por si mismo no
explica nada al no acompafiar a variable alguna.

El calculado por nuestro programa EViews vale F = 61.69393, con una probabilidad de
error si rechazamos la hip6tesis nula igual a 0. Podemos concretar que, al ser mayor que
4 la F de Snedecor, todas las pendientes en conjunto son estadisticamente significativas
0 representativas. Por ello, es por lo que no nos podemos equivocar al rechazar la
hipétesis nula; y por lo tanto, al menos tener una variable exdgena que esta explicando a
la variable endogena.

e Coeficiente de significacién a partir del coeficiente de determinacion.
La férmula explicativa del coeficiente de determinacion es:

_S%(e®)

R?=1 -
S°(y)
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Dicha férmula se encarga de cuantificar la proporcion de la variacién de variable
endogena que queda explicada por la regresion. Cuanto mas se aproxime al 100%,
mejor calidad tiene el modelo. En nuestro modelo el valor del coeficiente es de
0.918147, por lo que se puede decir que el desempleo queda explicado en un 91.81%
por la regresion. Al estar proximo al 100%, la calidad de nuestro modelo es bastante
buena. Sin embargo, cuanto mayor es el nimero de datos a tener en cuenta y cuanto
menor es el nimero de variables a utilizar, es mas dificil obtener un buen ajuste; es por
ello por lo que utilizaremos el coeficiente de determinacion corregido, que es el
obtenido al ajustar por sus grados de libertad las varianzas. Su férmula es la siguiente:

n-1
R Zjusiado 21—(1—R2)m

El coeficiente ajustado de nuestro modelo vale 0.903265; es decir, se explica en este
caso un 90.32% del desempleo. Sabemos que el dato es correcto porque el coeficiente
ajustado tiene siempre que ser menor o igual que el coeficiente normal. Ambos pueden
considerarse muy altos, por lo que conseguimos explicar un porcentaje muy bueno de la
variable endégena. Con todo ello, podemos concluir que nuestro modelo no presenta
multicolinealidad elevada o aproximada; ya que los parametros individualmente son
significativos, las pendientes conjuntamente también lo son y el R es elevado.

4.2 Contraste para la forma funcional del modelo:

Para saber si nuestro modelo sigue o no una forma funcional lineal, es necesario llevar a
cabo el test o contraste de Reset Ramsey:
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Famsey RESET Test:

F-statistic 15.01631  Probability 0.002535
Log likelihoad ratio 1291243 Probahbility 0000326

Test Equation:

Dependent Wariable: DESEM
hethod: Least Squares
Diate: 05/10/10  Time: 17:40
sample: 115

Included observations: 15

“ariable Coefficient  Std. Error t-Statistic Fraob.
C 8103516 2311227 34806154 0.0049
e 2 EREDZ3 07332 -382ES13 0 0.0047
PENS 1455286 4107555 3542943 0.0045
FITTED"2 0003019 0000¢79 3.87s08% 00026
R-squared 0.7564587  Mean dependent var 1911.333

Adjusted R-squared 0.690074 5.0 dependent var SB7 95968
o.E. of regression 2048673 Akaike info criterion 13.70578

Sum sguared resid 461676.9  Schwarz criterion 13.89459
Log likelihood 98379336 F-statistic 11.39071
Durhin-YWatson stat 1.092364  ProbiF-statistic) 0.00105%

Como el estadistico F-Statics supera a 4 (vale 15,01631) y la probabilidad que
acompafia a dicho estadistico es menor que 0,05 (es 0,002585), rechazamos la hipétesis
nula Ho, por lo que podemos decir que nuestro modelo no sigue una forma funcional
lineal.

Analisis de los residuos del modelo
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Los residuos del modelo se pueden interpretar como una estimacion del término de
error. Que el error tienda a una normal es una condicion necesaria para demostrar que el
estimador de MCO es insesgado. Todos los contrastes de hipétesis se basan en este
supuesto.

o Jarque-Bera.

Para comprobar este problema en nuestro modelo vamos a utilizar el contraste Jarque-
Bera:

Ho: Normalidad Estadistico: JB = ngk[Sz + i(K - 3)2]

En la formula del estadistico aparecen los coeficientes de asimetria S y de curtosis K de
la distribucién de los residuos.Los valores mas apropiados para una normal son S = 0;
es decir, distribucion simétrica, y K = 3, distribucion normal. La distribucion de los
residuos sera tanto mas normal cuanto mas se acerque el estadistico JB a cero. La
distribucion de comparacién es una Chi cuadrado de 2 grados de libertad, que vale 6 al
95% de confianza. En la siguiente tabla vemos el estadistico JB junto con la
probabilidad de error asociada al rechazo de la hipétesis nula:

10
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6
Series: Residuals

5 Sample 1994 2007
Observations 14
Mean -0.84e-16
Median -0.008300
Maximum 0.185532
Minimum -0.130141
Std. Dev. 0.085182
Skewness 0.293396
Kurtosis 2.944851

Jarque-Bera  0.202630
Probability 0.903648

En el histograma de los residuos, podemos comprobar como la media o esperanza del
error es cero (Mean = -9.84e-16), por lo que se cumple la hipétesis: E(w) = 0.
También vemos como los valores de simetria (S) y kurtosis (K) se ajustan bastante a los
dos supuestos citados anteriormente aunque sin llegar a ser idénticos, siendo S=
0.293396 y K= 2.944851. Indican que la distribucidn es simétrica y que es mesocurtica,;
por eso al ser minima esa variacion podemos decir que la forma recuerda a la normal.
Tiene un JB= 0.202630 que esta muy cercano a cero, por debajo de 6 (valor de la Chi
cuadrado de 2 grados de libertad al 95%). y como la probabilidad que le acompafia es
0,903648 (por lo tanto mayor a 0,05), esta claro que debemos aceptar la hipdtesis nula,
y asi no tendremos problemas con respecto a la distribucion; ya que nuestros errores se
distribuyen conforme a una Normal.

Existencia de cambio estructural

6.1 Contrastes de significacion estadistica de los parametros:

Cuando estamos analizando un modelo, pueden surgir hechos que nos hagan cambiar
dicho modelo, por lo que de una muestra pasariamos a obtener dos submuestras.

Ho: B1= B2 ausencia de cambio estructural.
Los contrastes de deteccién del cambio que vamos a analizar son:

e Test de Cusum.

11
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10

Como estamos dentro de las bandas de confianza, no rechazamos la hipoétesis nula; los
coeficientes son iguales en toda la muestra (1 = B2). Las bandas de confianza son las
lineas punteadas y como se puede observar nuestro test de Cusum esta entre medias de
ambas.

e Cusum Square.

12
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16

Al igual que ocurria en el caso anterior, estamos dentro de las bandas de confianza, por
lo que no rechazamos la hipoétesis nula. Con ello podemos asegurar que no hay cambio
estructural. Por Gltimo, indicar que ambos contrastes (Cusum y Cusum Square) estan
realizados con un nivel de significacién del 5%.

Heterocedasticidad

En este séptimo punto del trabajo vamos a estudiar la heterocedasticidad. La regresion
ser4 heterocedastica si la varianza (%) de la perturbacion no es constante a lo largo de
las observaciones. La diagonal de la matriz de covarianzas ya no seria constante, por lo
que seria no escalar. Se trata por tanto, de uno de los problemas que afectan a M.L.G.
(método lineal general), exactamente el incumplimiento del supuesto 10 de dicho
meétodo. En este caso los coeficientes estimados son ineficientes, pues su matriz de
covarianzas cambia, no dando la varianza minima:

= Con homoscedasticidad: COV(b) = o* (X’X)*
= Con heteroscedasticidad: COV(b) = 6% (X’X)*X">X(X’X)*

Las causas que pueden originar la heterocedasticidad pueden ser:
1. Las variables para distintas observaciones son distintas
2. Parametros cambiantes
3. Datos agregados

Para contrastar la posible heteroscedasticidad, es necesario que usemos nuevamente el
grafico de los residuos:

13
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En este gréafico los residuos practicamente se mantienen constantes a lo largo de todos
los afios de nuestro estudio; sin embargo podemos destacar que entre los afios 1.996 y
1.998 los residuos tienen una ligera tendencia a crecer ya que como se observa en el
grafico, en el afio 1.997 éstos sobrepasan un poco los limites establecidos, que es lo que
sucede en los casos tipicos de heterocedasticidad. Por lo tanto, mediante este test de
picos, podemos concluir que el modelo no tiene heterocedasticidad; ya que para que
tuviera el namero de picos deberia ser de 4 0 mas, y s6lo tenemos 2. También vamos a
comprobarlo utilizando el contraste de White.

e Test de White.

Con este test se parte del supuesto de que los errores no son plenamente aleatorios, sino
que dependen de alguna de las variables del modelo de forma lineal o cuadratica. Para
ello es necesario estimar una regresién auxiliar en la que los residuos al cuadrado tengan
como explicativas las variables originales, las variables originales al cuadrado y todos
los productos cruzados dos a dos entre las variables originales. La hipotesis nula en este
caso seria:

Ho: Homoscedasticidad Estadistico: W = n*R%ux
Este estadistico tiene distribucion Chi cuadrado de grados de libertad igual al nimero de
exdgenas que haya en la regresion auxiliar. Los resultados del contraste con los
productos cruzados estan en la siguiente tabla:

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 0.579465  Probability 0.738430
Obs*R-squared 4.645988  Probability 0.589951

Test Equation:

14
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Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares

Date: 08/04/10 Time: 17:57
Sample: 1994 2008

Included observations: 15

Coefficie

Variable nt Std. Error  t-Statistic ~ Prob.

C 3.851500 3.394292  -1.134699 0.2939
SS 0.235600 0.295258 0.797947 0.4511
SSn2 0.009405 0.012857 -0.731488 0.4882
PENS 0.778584 1.010759 0.770297  0.4663
PENS/2 0.048958 0.078754 -0.621660 0.5539
PIB 0.001701 0.001671 -1.017518 0.3428
PIB"2 1.04E-06 1.13E-06 0.921205 0.3876
R-squared 0.331856  Mean dependent var ~ 0.006738

Adjusted R-squared 0.240838  S.D. dependent var 0.009751
S.E. of regression 0.010862  Akaike info criterion 5.900286

Sumsquared resid  0.000826  Schwarz criterion 5.580757
Log likelihood 48.30200  F-statistic 0.579465
Durbin-Watson stat  3.099837  Prob(F-statistic) 0.738430

El estadistico del test de White, es decir la F-Statics, vale 0,579465 por lo que es menor
que 4; y la probabilidad que le acompafia es de 0,73843 (mayor que 0,05). Con estos
datos, llegamos a la conclusion de que debemos aceptar la hipétesis nula de
homocedasticidad; ya que de lo contrario nuestro modelo podria salir mal, dados los
elevados porcentajes de error que tenemos.

Autocorrelacion

En este apartado de la autocorrelacion vamos a analizar que la covarianza entre
perturbaciones aleatorias no sea igual a cero. Esta autocorrelacion es el otro concepto
que altera el método lineal general (M.L.G.) En la matriz de covarianzas no habia ceros
fuera de la diagonal principal, por lo que seria no escalar. Es un caso similar a la
heteroscedasticidad en cuanto a sus consecuencias, pues la raiz del problema esté en la
misma matriz de covarianzas de la perturbacion aleatoria. Los coeficientes estimados
serian ineficientes, pues su matriz de covarianzas cambia, no dando la varianza minima.
Como consecuencia de este cambio, los contrastes t de Student y F de Snedecor estarian
mal calculados, llevando a fallos en su interpretacion. Las causas pueden ser la mala
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definicion de las variables del modelo, como omisién de variables relevantes..., y la
propia naturaleza de las series temporales, como los cambios de las variables a través
del tiempo, ciclos, y que existen relaciones no lineales entre las variables. Para
contrastar la autocorrelacién usaremos el grafico de los residuos:
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Hay dos tipos de autocorrelacion, positiva y negativa:

= Autocorrelacion positiva: los residuos dependen directamente de su pasado. Su
evolucion grafica es sinusoidal.

= Autocorrelacion negativa: los residuos dependen de forma inversa con su
pasado. Evolucionan en dientes de sierra, cambiando rapidamente de signo.

En nuestro gréfico de los residuos podemos encontrar los dos tipos de
autocorrelacion que hemos visto. Desde el inicio de la serie (afio 1.994) hasta
aproximadamente el afio 2.000 tenemos una autocorrelacion negativa; del afio 2.001 al
afio 2.005 comienza a ser positiva; y finalmente vuelve a ser negativa del afio 2.005 al
final (afio 2.007). Este grafico nos ayuda a medir el coeficiente de correlacion que existe
entre los residuos y su pasado a medida que nos alejamos en el tiempo. Ademas de los
dos tipos de autocorrelacion definidos anteriormente, hay otros dos tipos de
autocorrelacion que son:

e Autorregresiva, AR: los residuos dependen directamente de su pasado. Se
reconoce porque en el primero de los dos gréaficos hay varios valores relevantes
y decrecientes de la correlacién, mientras que en el segundo hay 1 o 2 valores
solamente, dependiendo del grado en que los residuos dependan de su pasado.

e Media mdvil, MA: los residuos dependen indirectamente de su pasado, a través
de una sucesion de ruidos blancos. El correlograma es opuesto al de los AR.
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8.1 Durbin-Watson:

La autocorrelacion AR(1) la podemos contrastar con el estadistico de Durbin-Watson.
Este contraste analiza la relacién de cada residuo con el anterior con la férmula:

d= Z(et _et—1)2
>ef

Tenemos que calcular los limites (d; y ds) que para DW con K=3 y n=15 son:
ds=1,54; por lo que ds’= 4-ds = 4-1,54 = 2,46
di= 0,95; por lo que di’= 4-d; = 4-0,95 = 3,05

Para nuestro modelo, d= 1,708795; como su valor esta en torno al 2 y dentro de
los limites ds y ds” (1,54<1,708795<2,46) podemos decir que en nuestro modelo no
existe autocorrelacion de orden I.

:| ANTOCORRELACION POSITIYA DE PRIMER ORDEH

di=0f5 -
ZiHA, DE DDA

ds =154 -
I = 1005795 mb—

1 ——

AUSERELA OF AUTOCORRELACIOR DF PRIMER ORDEH

de'=1.4% ™
Z0HA DE 01D

:‘| ANTOCORRELACION HEGATING DF PRIMER ORDEH

dit=305

8.2 Breusch-Godfrey:

Se puede también utilizar el contraste del Multiplicador de Lagrange de Breusch-
Godfrey. Este contraste plantea que los residuos pueden depender de su pasado,
estimando una regresién auxiliar en la que los residuos tengan como explicativas:

= Las variables originales.
= Residuos retardados en el tiempo: e.; €2
Después se realiza el contraste de hipdtesis:
Ho: No autocorrelacion Estadistico: BG = n*R%ux

Este estadistico tiene distribucion Chi cuadrado de grados de libertad igual al nimero de
residuos retardados que haya en la regresién auxiliar; es decir, el orden de la
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autocorrelacion que queremos comprobar, en nuestro caso autocorrelacién de orden 2.
Los resultados del contraste estan en la siguiente tabla:

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 0.757446  Probability 0.499741
Obs*R-squared 2.228977  Probability 0.328083

Test Equation:

Dependent Variable: RESID

Method: Least Squares

Date: 08/04/10 Time: 18:21

Presample missing value lagged residuals set to zero.

Coefficie

Variable nt Std. Error  t-Statistic ~ Prob.

C 3.715800 3.849458  0.965279  0.3627
SS 6.337339 0.339562  -0.993455 0.3496
PENS 6.265666 0.336734  -0.788949 0.4529
PIB 0.003174 0.003204  0.990751  0.3508
RESID(-1) 6.265820 0.402520 -0.660390 0.5276
RESID(-2) 6.685249 0.559623  -1.224483 0.2556
R-squared 0.159213  Mean dependent var ~ -9.84E-16

Adjusted R-squared 0.366279  S.D. dependent var 0.085182
S.E. of regression 0.099567  Akaike info criterion  1.478445
Sumsquared resid  0.079309  Schwarz criterion 1.204563

Log likelihood 16.34911  F-statistic 0.302978
Durbin-Watson stat  1.942389  Prob(F-statistic) 0.897891

La F-Statics del contraste Breusch-Godfrey vale 0,757446 por lo que es menor que 4 y
la probabilidad que le acomparia es mayor que 0,05 (vale 0,499741). Con ello, podemos
decir que no rechazamos la hipdtesis nula, por lo que nuestro modelo no tiene
autocorrelacion de orden Il

Conclusién

Para finalizar el estudio de nuestro modelo, vamos a realizar un pequefio comentario
sobre el mismo. A la conclusién que hemos llegado tras la realizacion de los diferentes
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tests en cada uno de los apartados del estudio, es que nuestro modelo es BUENO.
Llegamos a esta conclusion por las siguientes razones:

e Todas las variables que forman parte del modelo son significativas tanto
individualmente como colectivamente; ya que aquella variable que no era
significativa (PIB) fue eliminada. Por eso podemos decir que nuestro
modelo no tiene errores de especificacion.

e Nuestro modelo tampoco tiene cambio estructural.

e Asi mismo se ha comprobado como la esperanza de los errores de
nuestro modelo es cero, y como esos errores siguen una distribucién
normal.

e Por ultimo, decir que hemos demostrado mediante los distintos contrastes
realizados, que nuestro modelo carece de heterocedasticidad y de
autocorrelacion.
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