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PROLOGO

Este glosario ¢ o resultado do traballo colaborativo dun grupo de alumnas e alumnos da materia de Econometria II,
realizado baixo a mifia titorizacidn, durante o curso 2019-2020.

Forma parte do proxecto de innovacién educativa “Aprendizaxe creando e compartindo contidos para a andlise
cuantitativa no 4mbito socioeconémico, a través do Campus Virtual” do grupo de innovacién docente “Mellora da
aprendizaxe da andlise de datos para a Economia e a Empresa”, formado por docentes do Departamento de Econo-
mfa Cuantitativa da USC. Dito proxecto foi seleccionado na /7 Convocatoria de proxectos de innovacion educativa en
MOOC e de apoio das TIC a docencia da USC.

O proxecto contemplaba a realizacién dun “glosario” da materia que deberfa ter a calidade suficiente para conver-
terse nun recurso docente que puidera ser posto a disposicién do alumnado nos cursos seguintes. Non é realmente un
glosario ao uso, dado que alumnado tifia liberdade para decidir que incorporaba, coa tnica restricién de que debian
ser termos empregados especificamente na materia de Econometrfa. Podfan definir, explicar, apoiarse nun exemplo,
nunha grifica etc. Buscibamos incentivar o traballo rigoroso e de calidade por parte do alumnado e cremos que este
obxectivo estd conseguido.

O documento foi revisado polas profesoras do Departamento de Economia Cuantitativa, M.2 Carmen Lépez An-
dién e Ana Iglesias Casal, a quen lle solicitamos a stia lectura para detectar posibles erros que deberan ser subsanados,
pero respectando o texto e a seleccién de entradas feitas polo alumnado. Agradecémoslle o seu traballo. Calquera erro
¢, en todo caso, unicamente responsabilidade mifia. Teflo como tarefa, implicar a novo alumnado na sta mellora e
ampliacién.

O desenvolvemento do proxecto viuse afectado pola suspensién da docencia presencial a causa da COVID 19,
pero ainda con todas as dificultades conseguimos levar a bo fin este glosario.
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Autocorrelacion

Termo en inglés: Autocorrelation

Nos modelos econométricos, a autocorrelacion refirese 4 existencia de correlacién entre as perturbaciéns correspon-
dentes a distintas observacidns.

Formalmente:

Cov(e,e )70 V t#s

E dicir, existe autocorrelacién cando a covarianza entre duas perturbaciéns aleatorias, referidas a distintos momentos
do tempo ou distintas unidades econédmicas é non nula.

Exemplo: Se observamos o consumo dunha familia nun ano ¢ probable que estea correlacionado co consumo da
mesma familia no ano anterior, xa que esperarfamos que unha familia non cambiara moito o seu consumo dun ano
a outro. Os factores non incluidos explicitamente na ecuacién ao ter unha influencia que se mantén durante varios
periodos farfa que a perturbacién fora autocorrelacionada nos distintos perfodos.

Grafico 1. Perturbacion autocorrelacionada
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Fonte daimaxe: Elaboracion propia

Bondade do axuste

Termo en inglés: Goodness-of-fit

A bondade do axuste nun modelo econométrico intenta medir o ben que se axusta (ou non) o modelo estimado ao
conxunto de observaciéns mostrais. As medidas de bondade en termos xerais resumen as diferenzas entre os valores
observados de Y e os estimados co modelo.

Unha das medidas mdis utilizadas ¢ o coeficiente de determinacién (R?).

Cambios de escala

Termo en inglés: Data scaling

Nos modelo econométricos, un cambio de escala refirese a un cambio nas unidades de medida das variables que apare-
cen no modelo (por exemplo, cambiar de € a $). Este cambio efectiase multiplicando os datos por unha determinada
constante.

— Esta técnica utilizase se efectuamos a estimacién dun modelo tomando determinadas unidades de medida pero
queremos expresar os resultados da estimacién nunhas unidades de medida diferentes.

— O cambio de escala afecta de forma diferente aos distintos resultados da estimacién dun modelo, dependendo
de se 0 cambio de escala se produce na variable dependente ou nas variables independentes.
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Ceteris Paribus

Termo en inglés: Ceteris Paribus

Nos modelos econométricos nos que se inclien multiples regresores, a interpretacién dos coeficientes estimados rea-
lizase como “se todos os demais factores relevantes permaneceran constantes”. A isto refirese a expresiéon que provén
do latin “ceteris paribus”.

Coeficiente de correlaciéon de Pearson

Termo en inglés: Pearson Correlation Coefficient

E una medida do grado de asociacién lineal entre ddas variables cuantitativas. E un nimero real comprendido entre
-1 e 1. O valor do coeficiente mide a forza da relacion, se o valor é préximo a 0 diremos que a relacién ¢ débil, pero
si 0 coeficiente toma un valor préximo a +1 ou -1 diremos que a relacién ¢ forte. O signo do coeficiente indicanos a
relacién, si é positivo a relacion serd positiva e si é negativo dita relacién serd negativa.

Formalmente:
3 ov(x,y)

¥ Oy Oy

E dicir, a covarianza de X e Y entre o produto das desviaciéns estindar das variables X e Y.

Grafico 2 Coeficientes de correlacion de Pearson
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Fonte da imaxe: Wikipedia

Coeficiente de desigualdade U de Theil

Termo en inglés: Theil Inequality Coefficient

Este coeficiente utilizase en econometria como medida avaliadora da capacidade preditiva dun modelo econométrico.

Definese como:
n

=1 e“%
2o i + Z«?:r Y.

UTheil=

Con 0<UTheil<1

Se 0 U de Theil ¢ préximo a cero indicarfanos que é unha boa predicién. En cambio, se é préximo a 1, indica que o
modelo non serve para predicir. O coeficiente de U de Theil pddese descompofier en

— U : Que indicarfa a proporcién do erro debido ao nesgo, medirfa o erro medio ao facer a predicién e indicarfa
a presenza dalgtin error sistemdtico que deberfa evitarse. Cando U =0 non hai erro de predicién sistemdtico.
— U_: Proporcién do erro debida as diferenzas das varianzas entre os valores observados e os valores de predicién.
Cando ¢ igual a 0, indica igual variabilidade nos valores de predicién e observados.
— U_: Proporcién do erro aleatoria. Indicarfa a variacion aleatoria no erro. O desexable serfa que o erro fose debi-
do a este factor.
Entdn, entendemos que se as proporciéns do nesgo e varianza son pequenas, a predicién ¢ boa.

— 12 —



Coeficiente de determinacién

Termo en inglés: Coefficient of Determination

O coeficiente de determinacién é unha medida da bondade do axuste, da capacidade das variables independentes de
explicar o comportamento da variable dependente. O R* indicanos a proporcién de variacién mostral de Y que se
explica polos regresores (X) do modelo.

No modelo de regresion lineal pédese calcular a través da seguinte férmula:’

2o SCR_I SCE
~SCT  SCT

sendo:
SCE=Suma de cadrados dos erros; SCT=Suma de cadrados totais; e SCR=Suma de cadrados da regresién.

Dado que se trata de sumas de cadrados, e cumprindose que SCT=SCR+SCE" os seus limites serdn cero e un: 0 <R
< 1. Canto mdis proximo estea o resultado 4 unidade, mellor serd o axuste, e canto mdis préximo a cero, peor serd o
axuste.

* Require que o modelo tefia ordenada na orixe e que o método de estimacién sexa MCO.

Grafico 3. Coeficiente de determinacion
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Fonte da imaxe: Wikipedia

Coeficiente de determinacién axustado

Termo en inglés: Adjusted Coefficient of Determination

O coeficiente de determinacién axustado ou corrixido mide a porcentaxe da variacion da variable dependente expli-
cada polo modelo (igual que o fai o coeficiente de determinacién) tendo en conta ao ndmero de variables explicativas
incluidas no modelo. Intenta corrixir o problema do coeficiente de determinacién como medida da bondade do axus-
te dun modelo, problema derivado de que R* sempre crece cando se incrementa o nimero de regresores e non resulta
util para a comparacién de modelos cun distinto nimero de regresores.

Formalmente:

SCE

AGRP=RP= o=y S|
SCT

SCT Iy

ou alternativamente, en funcién da stia relacién con R

Sendo:

L, =2 T ,
AdiR?>=R"=1- Tl (1-r?)

T: ndmero de observacions, tamafio mostral; k: nimero de variables independentes.
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Coeficientes de reaccion

Termo en inglés: Reaction Coefficients

Nun modelo econométrico dindmico con retardos distribuidos, os coeficientes da variable eséxena e os seus retardos,
B, denominanse coeficientes de reaccién. Na teorfa dindmica reciben o nome de multiplicadores (relacién entre a
causa e o efecto), e amosan a resposta da varidbel dependente Y ante un cambio unitario na varidbel eséxena X, “i”
periodos mdis tarde.

Exemplo:

No seguinte modelo:

n
yt:&‘l' Z pix‘t—i +Et

i=0

(, medirfa o efecto sobre a endéxena, Y, dun cambio unitario da varidbel eséxena, X, dous perfodos de tempo mdis
tarde.

Cointegraciéon

Termo en inglés: Cointegration

Se existe unha combinacién lineal estacionaria de variables non estacionarias, as variables combinadas dise que estin
cointegradas. A cointegracién prodt’lcese cando as series temporais comparten unha tendencia estocdstica comun.
Nese caso poderfase soster a existencia dunha relacién a longo prazo entre as variables.

A existencia dunha relacién de cointegracién entre as variables dun modelo de regresién permite modelizar a relacién
alongo prazo entre variables non estacionarias sen risco de ter unha regresién espuria.

Consistencia

Termo en inglés: Consistency

A consistencia ¢ unha propiedade estatistica dos estimadores, das mostras grandes, que consiste en que, conforme se
vai aumentando o tamafio da mostra, a distribucién do estimador tende a concentrarse entorno ao valor poboacional
verdadeiro do pardmetro.

Esta propiedade tamén pode ser definida como: o limite probabilistico dun estimador b calquera cando o tamafo da
mostra tende a infinito ¢ igual ao pardmetro {3, Plim b= {3

Grafico 4. Propiedade da consistencia dun estimador

Fonte da imaxe: Wikipedia
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Contraste de hipéteses

Termo en inglés: Hypothesis Testing

Consiste en determinar se ¢ aceptable, partindo de datos mostrais, que a caracteristica ou o pardémetro poboacional
estudado tome un determinado valor ou estea dentro duns determinados valores. O contraste de hipdtese estatistico
basearase na informacién proporcionada pola mostra, de modo que, se rexeitamos a hipétese, queremos indicar que
os datos da mostra ofrecen certa evidencia sobre a sta falsidade; e se a aceptamos simplemente queremos significar
que non se rexeita.

Un contraste de hipétese consiste, polo tanto, en estudar dias hipétese: H; (hipétese nula) e H, (hipétese alter-
nativa), de maneira que se divide os resultados mostrais en diias zonas; unha zona de rexeitamento da hipétese nula e
outra de aceptacién de dita hipétese.

Cando se realiza un contraste pédense cometer dous tipos de erros: O erro tipo I ¢ o erro que se comete na decision
do contraste cando se rexeita a hipétese nula (H, ), sendo correcta (certa); o erro tipo IT € o erro que se comete na deci-
sién do contraste cando se acepta a hipétese nula (H ) cando realmente € falsa. Os contrastes de hipdteses constrtiense
de forma que a probabilidade de cometer o erro tipo I sexa bastante pequena. Dita probabilidade dendtase por a. e
denominase nivel de significacién do contraste.

Contraste t de significacién individual

Termo en inglés: t-test of Individual Significance

Nos modelos econométricos un contraste de significacién individual dun parimetro determinado verifica se, coa
informacién dispofible na mostra, podemos rexeitar ou non que o pardmetro {3, € estatisticamente distinto de cero.

As hipéteses que se formulan son:
H0 : Bi =0
H1 : Bi #0

Un estatistico que se pode utilizar para realizar os contrastes individuais ¢ un estatistico t que se define como o valor
estimado do pardmetro (3, dividido pola stia desviacién tipica. Este estatistico t, se a hipdtese nula ¢ certa, distribtese
como unha t-student con T-(k+1) sendo T o tamafo da mostra e k+1 o ndmero de regresores do modelo (incluido
o regresor ficticio).

Se no contraste de significacién individual se rexeita a hipdtese nula ou sexa que 3, =0 podemos dicir que a variable
explicativa 4 cal acompafia o pardmetro ten un efecto estatisticamente significativo sobre o regresando.

Correlacién contemporinea

Termo en inglés: Contemporaneous Correlation

Na modelizacién econométrica cando se asume como hipétese que os regresores do modelo son estocdsticos, o termo
de correlacién contempordnea emprégase para referirse a correlacién entre os regresores e o termo do erro ou per-
turbacién aleatoria no mesmo momento de tempo, cando se trata de datos temporais, ou para a mesma observacion
mostral cando se trata de datos atemporais.

Formalmente:

Cov(x;,.e)#0 ¥ t=t
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Correlograma

Termo en inglés: Correlogram

O correlograma ¢ unha representacion grafica dos coeficientes de autocorrelacién (e coeficientes de autocorrelacién
parcial) estimados para distintos retardos dunha serie de tempo. Emprégase para analizar o comportamento dunha
serie temporal en relacién ao seu caricter estacionario (ou non) e o tipo de proceso estocdstico que se pode intuir
xerou a serie en estudo.

No correlograma recéllese, nun diagrama de barras, os coeficientes de autocorrelacion simple (funcién de autocorre-
lacién) e os coeficientes de autocorrelacién parcial (funcién de autocorrelacién parcial) da serie temporal. Utilizase na
elaboracién dun modelo ARIMA para unha serie temporal, no enfoque de Box-Jenkins, na etapa de identificaciéon
do modelo. A anilise do correlograma permitiranos analizar se a serie ¢ ou non estacionaria e identificar a orde do
polinomio autorregresivo (p) e o de medias mébiles (q), de selo caso.

Grafico 5. Correlograma
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Fonte da imaxe: Elaboracién propia

Covarianza

Termo en inglés: Covariance

A covarianza é un pardmetro estatistico que nos indica o grado de relacién que existe entre ddas variables aleatorias
respecto 4s stas medias. E dicir, sabemos se hai asociacién no comportamento das variables. A férmula da covarianza
entre as variables X e Y exprésase da seguinte maneira:

Cov(X,Y)=E[(X-EX))(Y-E()]
Interpretacién dos resultados:
— Se Cov(X,Y) > 0, arelacién entre as variables ¢ directa (positiva), cando aumenta X, Y tamén aumenta.
— Se Cov(X,Y) <0, arelacién entre as variables ¢ inversa (negativa), cando X aumenta, Y diminde.

— Se Cov(X,Y) =0, non existe relacidn entre as variables.

Criterio de informacién de Akaike (AIC)

Termo en inglés: Akaike’s Information Criterion

Proporciona unha medida para a seleccién dun modelo entre varios modelos alternativos, e o seu obxectivo ¢ calcular
unha medida que indique como de préximos estin os modelos alternativos ao verdadeiro modelo xerador dos datos.

O seu cdlculo realizase a partir da seguinte expresion:
AIC(k)=2k-2L.nL.

onde k ¢ o nimero de parimetros estimados no modelo econométrico ({3, °), e L o valor méximo da funcién de ve-
rosemellanza do modelo estimado. Unha vez calculado o AIC para cada modelo pédense clasificar de mellor a peor,
sendo o “mellor” modelo o que tefia 0 minimo valor do AIC.

— 16—



Criterio de informacién de Schwarz (ou criterio de informacién bayesiano)

Termo en inglés: Schwarz Information Criterion (or Bayesian Information Criterion)

O Criterio de Informacién de Schwarz (SIC) tamén cofiecido como criterio de informacién Bayesiano (BIC), ¢ unha
medida que axuda na seleccién do modelo que mellor se axuste aos datos proporcionados, entre modelos alternativos.
Elaborouse a partir do criterio de informacién de Akaike pero é mdis preciso pois ten en conta o nimero de observa-
ciéns (T). Pddese definir coa seguinte férmula:

SIC(k)=k(nT)-2LaL

onde LnL é o mdximo do logaritmo da funcién de verosemellanza (indica o valor estimado do pardmetro que ¢ mdis
compatible cos datos observados), k é o niumero de parimetros estimados no modelo de regresién (3, *) e T ¢ o ta-
mafio da mostra.

Na seleccién entre modelos, escollerfamos aquel modelo que presente un menor BIC.

Criterio de informacién Hannan-Quinn

Termo en inglés: Hannan—Quinn Information Criterion

O criterio de Informacién de Hannan-Quinn (HQC) emprégase en econometria como criterio para seleccionar entre
un conxunto finito de modelos. Pode ser considerado unha variante do BIC (Criterio de Informacién Bayesiano)
cunha pequena penalizacién da magnitude do tamafio da mostra:

HQC(k)=2kLn(LnT)-2LnL

Onde indica o méximo do logaritmo da funcién de verosemellanza obtida cos valores estimados dos pardmetros
do modelo econométrico (B, o°); k o nimero de pardmetros estimados no modelo econométrico, e T ¢ o tamafio da
mostra.

Cando se nos presentan modelos alternativos estimados, o que tefia un menor valor HQC serd o considerado éptimo,
xa que implicarfa un menor nimero de variables explicativas e un mellor axuste.

Datos de panel

Termo en inglés: Panel data

En Econometria definimos os datos de panel como aquel conxunto de datos que ten tanto dimensién temporal como
atemporal. E dicir, teremos datos de panel cando temos observacions das mesmas unidades (N) en distintos momen-
tos de tempo (T). A nosa mostra serd de tamafio N*T.

A caracteristica que define este tipo de datos é que se obtefien datos da mesma unidade individual aleatoria ao longo
do tempo (tamén se lles denomina datos lonxitudinais).

Diagrama de predicién

Termo en inglés: Prediction Diagram

Tritase dunha maneira de valorar a capacidade preditiva do modelo econométrico a través dun grifico das variaciéns
reais e previstas. Para facelo, calctlase a porcentaxe da variacién real (A) e porcentaxe da variacién prevista (F) do re-
gresando en cada perfodo de predicion:

E represéntase no plano os pares de valores (At, Fr) obtidos, xunto coa bisectriz do primeiro ao terceiro cuadrante,
que ¢ a recta de prediciéns perfectas.

~
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Grafico 6. Grafico de variacions reais e previstas
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Fonte da imaxe: Elaboracion propia

Para que o modelo proporcione boas predicio’ns ¢ necesario, como minimo, que permita anticipar correctamente o
sentido do cambio no regresando, e dicir, que se no periodo T o regresando realmente aumenta/diminue, o modelo
prediga un aumento/diminucidn. Isto sucede cando os porcentaxes de variacion real e previsto son do mesmo signo,
no gréfico, sobre os cuadrante I y II, en cambio, se At e Fr tefien signos distintos, nin sequera se anticipa correcta-
mente o sentido no que cambia a variable, no grifico, sobre os cuadrante Il y IV.

Distribucién normal

Termo en inglés: Normal Distribution

Unbha variable aleatoria normal ¢ unha variable aleatoria continua que pode tomar calquera valor q no que a sta
funcién de densidade de probabilidade presenta forma de campd simétrica. A funcién de densidade da distribucién
normal (tamén cofiecida como distribucién gaussiana) ven dada por:

1 _(x—p)z
d)pﬂz(x)zome 2 x€ER
w: media da distribucién.

o: desviacidn estdndar da distribucién.

Dicimos que X ten unha distribucién normal de media . e desviacion estindar o dendtase como N(u,0).

Grafico 7. Funcion densidade distribucion normal
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Alifa vermella correspondese a distribucion normal estandar coa funcion de densidade dunha normal.
Fonte da imaxe: Wikipedia
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Nos modelos econométricos o suposto de normalidade na perturbacién aleatoria é base para realizar contrastes de
hipéteses e estimacion por intervalo. Ademais emprégase este suposto na estimacion por méxima verosemellanza dos
pardmetros do Modelo Clésico Normalizado.

Econometria

Termo en inglés: Econometrics

A econometria é unha disciplina cientifica que combina 4 teorfa econdémica, a inferencia estatistica e as matemdticas.
A asociacién destes tres campos do cofiecemento cientifico, converxen nesta nova ciencia social con caracteristicas
propias.

Ten por obxecto a explicacién e a predicién de fendmenos econdmicos, mediante o uso de modelos expresados en
forma matemadtica e a utilizacidn de métodos estatisticos de estimacidn e contrastes.

Tradicionalmente, a econometria estivo centrada nas relaciéns econdmicas agregadas, por exemplo o comportamento
do PIB, tipos de interese, taxas de inflacién etc. Pero dende 1970, os métodos econométricos empréganse cada vez
mdis en modelos microeconédmicos que describen o comportamento individual, familiar ou empresarial, como por
exemplo o gasto dunha familia en funcién da sta renda.

Actualmente, a econometria desempefia un papel importante no traballo empirico en tédolos campos da economia.

Econometria financeira

Termo en inglés: Financial econometrics

A econometrfa financeira afronta o estudo cuantitativo dos problemas que se formulan desde as finanzas. Ao perten-
cer 4 Econometrfa, o estudo realizase empregando técnicas matemdticas e estatisticas e a teorfa econdmica.

Asi, na econometria financeira constriense modelos econométricos financeiros que poden afrontar cuestiéns como a
estimacién da volatilidade dos mercados, a xestién do risco, a andlise dos beneficios e perdas dun mercado financeiro,
a xestidn da carteira de investimentos etc.

Por exemplo, podemos estar interesados facer unha valoracién completa dun activo en concreto, cofiecer que efecto
poden ter os tipos de interese ou a taxa de inflacidn, ou outros factores, ademais do risco que ven implicito nunha
valoracién deste tipo.

Ecuacion de comportamento

Termo en inglés: Behavioural Equation

Nun modelo econométrico un dos elementos que o constiten son as ecuacions. Segundo 0 cardcter empirico das
mesmas, poderemos clasificalas en: Ecuaciéns de comportamento, institucionais ou legais, tecnoldxicas, de definicién
ou de identidade e de equilibrio mébil.

As ecuaciéns de comportamento explican o xeito de actuar dos axentes econémicos, ¢ dicir, son aquelas que reflexan o
comportamento destes axentes (consumidores, produtores, investidores). Este tipo de ecuaciéns son as mdis destaca-
das dentro dos modelos macroeconométricos, ¢ dicir, en aqueles modelos nos que o obxectivo principal ¢ o de explicar
o comportamento empirico do sistema econémico: a demanda, a oferta, o investimento, o consumo, o aforro etc.

Un exemplo deste tipo de ecuaciéns de comportamento serfa a funcién de consumo na que se establece que o gasto
€n consumo, Ou 0 comportamento de consumo, € sensibles aos ingresos ou 4 funcién de ingresos:

C;=B,+B,Yd, e,

Sendo C, consumo, Yd, ingreso dispofiible, e sendo € o termo da perturbacién aleatoria e 3 e 3, os parimetros estru-
turais.
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Erro de especificacion

Termo en inglés: Specification Error

Na modelizacién econométrica, un erro de especificacién ¢ o incumprimento de calquera dos supostos bisicos do
modelo lineal xeral. Nun sentido mdis concreto, os erros de especificacién céntranse habitualmente na omisién de
regresores relevantes, na inclusién de regresores irrelevantes, ou nunha forma funcional incorrecta (a cal en moitos
casos, pode verse como unha mala especificacién da matriz de regresores X).

A cuestién de interese é como afecta, aos estimadores MCO/MCX, que se cometa algin tipo de erro de especificacién.

Erro de prediciéon

Termo en inglés: Forecast Error

E a diferenza entre o valor observado da variable Y no perfodo de predicién e o valor que o modelo predi para Y nese
periodo:

= i
sendo
— ¢_=erro de predicién, no periodo de predicién T
— y_= valor observado de Y no periodo de predicién ©
— y._=valor que o modelo predi para Y no perfodo de predicién t

Este erro tamén se refire a diferenza entre o valor observado e o valor que o modelo pred{ para unha observacion que
non pertence 4 mostra coa que se realizou a estimacién do modelo.

Erro estindar da regresion

Termo en inglés: Standard error of the regression

Para analizar a bondade do axuste nun modelo econométrico de regresién lineal unha das medidas empregadas é o
Erro Estindar da regresién que, expresada en porcentaxe, indicanos o erro estindar que cometemos ao estimar o mo-
delo con respecto 4 media do regresando.

Calctlase como:

Sendo:
— SCE: Suma de cadrados dos erros.
— T: Ndmero de observacidns.
— k+1: Numero de regresores do modelo (incluindo o regresor ficticio).

A %ES dun modelo con axuste perfecto serfa 0, e a medida que nos afastamos de dito valor, o axuste realizado serfa
menos bo.
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Esperanza matemaitica da perturbacién non nula

Termo en inglés: Non-zero expected value of random error (or random disturbance)

Nun modelo econométrico, se a esperanza matemdtica da perturbacidn aleatoria non ¢ nula afectard as propiedades
dos estimadores MCO, concretamente deixarfan de ser inesgados. Formulamos dtias posibles situaciéns:

— Ee=p para todo t

Non nula pero constante. Neste caso podemos obter ELIO de todos os pardimetros do modelo excepto da
ordenada na orixe, cuxa estimacion serfa nesgada.

— Ee =p, para todo t
Non nula e variando en t. Os EMCO de 3 serdn nesgados.

Esta circunstancia pode producirse por unha incorrecta especificacién do modelo, como a omisién dalgiin regresor
relevante.

Esperanza matemadtica da perturbacién nula

Termo en inglés: Null expected value of random error (or random disturbance)

E unha das hipéteses relativas 4 perturbacién aleatoria. Significa que, en promedio, o efecto conxunto sobre o com-
g q
portamento da variable dependente de todos os factores ou variables recollidas na perturbacién aleatoria ¢ nulo.

Formalmente:
Ee =0 para todo t
t

A consecuencia disto, se a esperanza da perturbacion ¢ cero, o valor esperado da variable dependente non virfa influi-
do pola perturbacién, cumprindose que:

E(Y) = XB

E dicir, o valor esperado (promedio) de y sé depende de x pero non da perturbacién aleatoria.

Estatistico de proba

Termo en inglés: Test Statistic

Un estatistico de proba ¢ unha variable aleatoria que se calcula a partir de datos da mostra e que se utiliza para tomar
unha decisién nun contraste de hipéteses. Permite probar se a diferenza observada entre os datos e a hipdtese nula for-
mulada no contraste de hipSteses é real ou se debe a unha variacién aleatoria. Dito estatistico ¢ unha variable aleatoria
cunha distribucién mostral determinada, preferentemente con probabilidades tabuladas. En econometria son moi
frecuentes estatisticos que tefien distribuciéns como a normal, t, x*ou F.

Estatistico F

Termo en inglés: F-Statistic

O estatistico F utilizase para o contraste de hipSteses conxuntas relativas a méis dun coeficiente da regresién, sendo un
dos seus usos mdis comuns avaliar se un conxunto ou subconxunto de variables independentes tefien efecto conxunto
sobre o regresando.

Para o caso concreto da andlise de nulidade conxunta para todos os pardmetros (significatividade conxunta de todas as
variables explicativas), pero sen ter en conta o regresor ficticio, o contraste formularfase do seguinte modo:
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Hipétese que se contrasta:
H:,=8,=..=,=0
H,: Algin ou todos os 3, distintos de 0

Estatistico de proba:
SCR /
k

SCE /T—k—l

que baixo o suposto de H | certa seguird unha distribucién F de Snedecor con k graos de liberdade no numerados e
T-k-1 graos de liberdade no denominador.

F

Sendo:
— SCR: Suma de cadrados da regresion.
— SCE: Suma de cadrados dos erros.
— T: Namero de observacidns.

— k+1: Numero de regresores do modelo (incluido o regresor ficticio).

Estimador lineal

Termo en inglés: Lineal Estimator

Un estimador lineal ¢ aquel que ¢ unha funcién lineal dos elementos da mostra. No caso do estimador “b” obtido
segundo o método MCO:

b=(X"X)'X’Y

Considerando X unha matriz non estocistica, o produto (X’X)" X’ serd tamén non estocdstico, e b serfa un estimador
lineal por ser unha funcién lineal dos valores mostrais de Y.

Estimador de mdxima verosemellanza (EMV)

Termo en inglés: Maximum Likelihood Estimator (MLE)

O método de estimacién de méxima verosemellanza formula que se elixan como estimadores dos pardmetros (3 e o> do
MRLNC aqueles valores dos pardmetros que maximicen a funcién de verosemellanza.

Baixo a hipétese do modelo de regresion lineal normal cldsico, o vector Y ¢ un vector de variables aleatorias indepen-
dentes con distribucién normal. A funcién de densidade conxunta, cando se considera como funcién dos pardmetros
(B e 0?) coniécese como funcién de verosemellanza, denotada como L([3,6). Os estimadores de mdxima verosemellan-
za son os valores de estes pardmetros que xerarfan con maior probabilidade a mostra observada.

Estes estimadores tefien as propiedades asintdticas: asintoticamente inesgados, asintoticamente eficientes e consisten-
tes; e demdstrase que nun MRLNC os EMV coinciden cos EMCO.

Estimador inesgado

Termo en inglés: Unbiased Estimator

Que un estimador sexa inesgado significa que a stia esperanza matemadtica coincide co valor do parimetro que se quere
estimar. A inesgadez ¢ unha das propiedades que se lle esixe aos estimadores dos pardmetros.
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No caso dos modelos econométricos, ¢ unha propiedade que tamén se busca ao facer as estimacién dos parimetros
do modelo. Nun MRLC, a non nesgadez ¢ unha propiedade dos estimadores MCO. E dicir, pédemos demostrar que
nun modelo cldsico Eb=0, sendo b o estimador MCO.

Cando a esperanza matemidtica do estimador non coincide co verdadeiro valor do pardmetro, pédese dicir que o esti-
mador ten un nesgo.

Estimador éptimo

Termo en inglés: Best Estimator (Best Lineal Unbiased Estimator, BLUE)

Definese como éptimo o estimador con menor varianza entre a clase de estimadores lineais e non nesgados. Baixo os
supostos do modelo cldsico, mediante o teorema de Gauss-Markov deméstrase que os estimadores MCO son ELIO
dos pardmetros do modelo.

O estimador lineal, inesgado e éptimo (ELIO) de [ serd:
— Unbha funcién lineal de Y.
— Non nesgado.

— De varianza minima entre os estimadores lineais e non nesgados.

Estrutura temporal do retardo

Termo en inglés: Lag Structure

Nun modelo dindmico de retardos distribuidos, os pardmetros 3, que na ecuacién acompafian as varidbeis retardadas,
forman o que se chama a estrutura temporal do retardo. Dita estrutura pédese representar graficamente, represen-
tando os pardmetros en funcién do retardo. Astimese como hipdtese natural que suma dos 3, é converxente, que non
tende a infinito.

Exemplo de estrutura temporal do retardo: O valor dos {3, vai crecendo ata un determinado retardo no que comezan
a diminuir. E dicir, neste exemplo, o efecto dun cambio na variable vai medrando ata un determinado retardo a partir
do cal o efecto da variable comeza a diminuir.

0 1 2 3 4 5 6 7 8

Rest;ara%

Fonte da imaxe: Guntin, X. (2020). Modelos dindmicos. Recuperado de cv.usc.es.
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Funcién de autocorrelacién (FAC)

Termo en inglés: Autocorrelation Function

A funcién de autocorrelacién (FAC) representa os coeficientes de autocorrelacion en funcién da distancia temporal
ou do retardo entre as variables que forman unha serie temporal.

Os coeficientes de autocorrelacion de orde k dun proceso estocéstico (Y ), miden o grao de asociacién lineal existente
entre duas variables aleatorias do proceso separadas k periodos (Y e Y ). Calctlanse como a ratio das covarianzas de
Y e Y, eassuas respectivas varianzas, dando lugar ao conxunto dos coeficientes de autocorrelaciéon Prge

_ E[Yt'P][Yt-k_I‘L] _ COV(Y:Y:-II.}
B VN Pkl JVar(¥ovaryo)

Dado que cada p, é un coeficiente de autocorrelacién, soe dicirse que a funcién de autocorrelacion representa a inten-
sidade e a duracién da memoria do proceso (Y).

Un exemplo da funcién de autocorrelacién para un proceso estocdstico estacionario AR(1) con pardmetro positivo:

Grafico 8. Funcion de autocorrelacion
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Fonte da imaxe: Elaboracion propia

Funcién de autocorrelacién parcial (FACP)

Termo en inglés: Partial Autocorrelation Function.

A funcién de autocorrelacién parcial ten en conta os valores de correlacion entre ddas variables aleatorias do proceso
separadas entre si “k” perfodos e en funcién dos valores intermedios entre elas. E dicir, recolle o correlacién lineal
existente entre as variables do proceso estocdstico asociadas a distintos momentos de tempo, descontado o efecto que
tefien os retardos intermedios sobre elas.

q)kk:corr(Yth_k Yo, Yon)

Xunto 4 FAC sérvenos para identificar a orde dos procesos nun modelo ARMA e ARIMA.

Heterocedasticidade

Termo en inglés: Heterocedasticity.

Nun modelo econométrico, cando a varianza dos perturbacidns aleatorias (ou erros aleatorios) non ¢ constante ao
longo da mostra, ¢ dicir, nas distintas observaciéns que realizamos, dise que existe heterocedasticidade. Implica o
incumprimento dunha das hipéteses basicas do modelo de regresién lineal que denominamos cldsico. As causas son
diversas, nalgins casos producese heterocedasticidade porque, pola stia propia natureza, algunhas variables son hete-
roceddsticas.

Formalmente CXpI'éS&SS como:

V(Et) :E(EL—EE‘E) :EE%:U‘Z

para calquera t (dado que no modelo clisico Ee =0).
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Exemplo:

No exemplo que se mostra a continuacién vemos como se relaciona o gasto das familias coa stia renda. Dispofiemos
dun grupo de familias con rendas baixas, para este grupo haberd moi pouca diferenza entre as familias que deciden
aforrar todo e as que deciden gastar todo debido a que os reducidos ingresos non permiten moita variacién; por outro
lado temos outro grupo de familias con rendas elevadas para as cales pode existir unha diferenza maior entre familias
cunha alta propension ao aforro e familias cunha baixa propensién ao aforro. Entén, como podemos observar na
gréfica, apareceria a heterocedasticidade.

Gréfico 9. Heterocedasticidade
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Fonte da imaxe: Elaboracion propia

Hipétese alternativa

Termo en inglés: Alternative hypothesis

Nun contraste de hipdteses, para comprender a hipétese alternativa, débese partir do concepto da hipdtese nula. A
hipétese nula indica que un pardmetro da poboacién, por exemplo, a media da poboacidn, ¢ igual a un valor hipoté-
tico especifico. Normalmente obtense a partir dun estudo especializado a partir de andlises anteriores. Chdmase H e
¢ a hipdtese que se quere probar porque ¢ a que se formula en primeiro lugar e a que se manterd a menos que os datos
indiquen que ¢ falsa.

A hipétese alternativa, que se denota como H, indica unha afirmacién contraria 4 hipdtese nula. E a negacién da
hipétese nula e da hipétese que hai que verificar. Representa polo tanto o que cada un trata de probar, a conclusién
que quere demostrar co seu estudo, negando a hipStese nula.

Hipétese de rango pleno

Termo en inglés: Full Rank Hypothesis

Refirese a unha das hipdteses que se establece na especificacién dun modelo econométrico. Concretamente, supén
que a matriz de observaciéns dos regresores X (de tamafio T*(k+1)) ten rango igual a k+1, é dicir, o rango desta matriz
¢ igual a0 nimero de columnas da matriz, o que supdn que todas as stias columnas son linealmente independentes.
Notese que tamén se require que T>k+1.

Formalmente:

rg (X) =k+1<T
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Hipétese nula

Termo en inglés: Null Hypothesis
Para explicar este termo ¢ preciso aclarar primeiro que é unha hipdtese estatistica.

Unha hipétese estatistica ¢ unha afirmacién en relacién a unha caracteristica da poboacién, un enunciado sobre os va-
lores dalgtin pardmetro da poboacién da cal se toma a mostra. Para saber se a nosa afirmacidn ¢ correcta necesitaremos
contrastar a hipStese. O contraste da hipdtese ¢ un procedemento que responde 4 pregunta de se a diferenza entre o
valor da mostra e o valor da poboacién se debe a unha diferenza real ou ¢ unha variacién aleatoria.

Neste contexto, a hipétese nula, denotada habitualmente como H , € a hipétese que se proba. Especifica un sé valor
do pardmetro se a hipdtese ¢ simple o un conxunto de valores se ¢ composta.

Homocedasticidade

Termo en inglés : Homoscedasticity

E unha hipédtese relativa 4 perturbacion aleatoria, propia do modelo de regresion lineal cldsico. A homocedasticidade
existe cando as perturbaciéns aleatorias tefien a mesma dispersién ou variabilidade ao longo da mostra. Formalmente
a expresamos como:

V(e)=E(e-Be?)=Ee’=c’ Vi

(dado que no modelo cldsico Ee =0).

Grafico 10. Homocedasticidade
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Fonte da imaxe: Wikipedia

Identificacién (metodoloxia ARIMA)
Termo en inglés: ARIMA: Model Identification

No metodoloxfa de Box-Jenkins, para a elaboracién dun modelo ARIMA, hai unha serie de pasos bésicos que se de-
ben dar. Podemos falar de catro fases, sendo a primeira delas a de identificacién.

Identificacién: Debemos decidir que transformaciéns aplicar para converter a serie en estacionaria (en caso de non selo) é
determinar as ordes de p, d, e q (P,D, e Q no caso de que existise parte estacional), ¢ dicir, identificar un modelo tentativo.

— Dara saber se a serie ¢ estacionaria podemos empregar o grafico de evolucién temporal ou a funcién de autocorre-
lacién temporal (correlograma). Hai que ter en conta que para que unha serie sexa estacionaria, a media e a varian-
za tefien que oscilar arredor dun valor aproximado. A través do gréfico de evolucién temporal comprobaremos se
aserie ¢ estacionaria en media e varianza. A aplicacién de diferenzas pode converter unha serie non estacionaria en
estacionaria. Determinariamos asf o valor de “d”.Outra transformacién posible é aplicar logaritmos.

— DPor outra banda, debemos determinar os valores de p e g, para o que empregaremos a funcién de autocorrela-
cién (FAC) e a funcién de autocorrelacion parcial (FACP) estimadas.
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Incorrelacién contemporinea entre X e ¢

Termo en inglés: Contemporaneous Uncorrelation

Nun modelo econométrico no que se consideran que os regresores son estocdsticos, definimos a incorrelacién con-
tempordnea como aquela situacién na que os regresores (estocdsticos) e a perturbacién aleatoria do modelo, non
sendo independentes, non presentan correlacién no mesmo momento tempo ou para a mesma observacién mostral.

Formalmente:
Cov(x,,e:)=0 V t=t
Cov(xies)#0 V t#t'
Neste suposto, os estimadores minimo cadréticos ordinarios (EMCO) dun modelo que cumpre os supostos do mo-

delo clisico agds o relativo ao cardcter non estocistico dos regresores, serin nesgados e non lineais, e unicamente
mantefien a propiedade da consistencia.

Intervalo de confianza

Termo en inglés: Confidence Interval

E unha técnica de estimacién empregada en inferencia estatistica que nos permite atopar dous valores (a, b, a<b) entre
os cales se estima que estard certo valor descofiecido cunha determinada probabilidade (nivel de confianza), ¢ dicir,
estes valores van acoutar un intervalo probabilistico dentro do cal vaise atopar o parimetro poboacional.

Formalmente:

P(6€[a,b])=1-0 ou P(a<f<b)=1-a

Matriz de varianzas-covarianzas

Termo en inglés: Variance-covariance matrix

Dado un vector de variables aleatorias Y, de tamafio T*1, chamamos matriz de varianzas-covarianzas 4 matriz cadrada
T*T que dispofia na sta diagonal principal as varianzas de cada elemento de Y e nos elementos non diagonais as co-
rrespondentes covarianzas entre cada par de elementos do vector aleatorio Y.

Chamando V a esta matriz:

of op O
2 o
[#] [#] . 2T
v=|2 % .
or1  Or12 Ugr

sendo o7=Var(y) e, = Cov(y, ).

Dado que Cou(y, yj_) = Couv(y )’z) ¢ inmediato comprobar que unha matriz de varianzas-covarianzas ¢ simétrica.

Método da matriz de transformacién

Termo en inglés: Transformation matrix

O chamado método da matriz de transformacion consiste en identificar unha matriz tal que ao premultiplicar o
modelo de regresién lineal xeralizado con dita matriz, o modelo resultante sexa un modelo de regresién lineal clésico.

Pédese demostrar que, derivado das propiedades das matrices definidas positivas, e tendo en conta que a matriz de
varianzas-covarianzas da perturbacién aleatoria V(¢) nun MRLX ¢ definida positiva, dita matriz existe e debe cumprir
a condicién de que T"T=Q", sendo, T a matriz de transformacién ¢ a Q a matriz que se deriva de V, V=¢* Q, con ¢*
un factor de proporcionalidade descofiecido.
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Metodo de minimos cadrados ordinarios

Termo en inglés: Ordinary Least Squares (OLS)

O método de Minimos Cadrados Ordinarios (MCO) ¢ un método de estimacién dos pardémetros dun modelo eco-
nométrico de regresién lineal que se basea no criterio de minimizar a suma de cadrados dos erros (diferenza entre o

valor observado de regresando e o seu valor estimado). E dicir, o vector de estimadores minimo cadrados ordinarios
(EMCO) de {3 é o vector b que minimiza a SCE.

A stia ecuacién é: b=(X'X) X’Y

Método de minimos cadrados xeralizados

Termo en inglés: Generalized Least Squares (GLS)

O método de Minimos Cadrados Xeralizados (MCX) ¢ una método de estimacion dos parimetros descofiecidos
nun modelo de regresion lineal. Este método permite obter estimadores con boas propiedades estatisticas nos modelo
de regresion lineais xeralizados, nos que a matriz de varianzas-covarianzas da perturbacién non se supén que ¢ unha
matriz escalar, polo que a os supostos de homocedasticidade e/ou incorrelacién non se requiren. E dicir, incorpora
o suposto de heterocedasticidade e/ou un certo grao de autocorrelacién entre as perturbacions das distintas observa-
ciéns. Os estimadores obtidos serdn lineais, non nesgados e 6ptimos ademais de consistentes.

A férmula do estimador MCX é: MCX é: 5., = (X’ Q'X) (X’ QY)

Método de variables instrumentais

Termo en inglés: Instrumental Variable Method

O método de Variables Instrumentais ¢ un método de estimacién dos modelos econométricos que permite obter
estimadores consistentes cando as variables explicativas estdn correlacionadas coa perturbacion.

Un caso no que pode ser empregado é nos modelos autorregresivos nos que existe un regresor endéxeno retardado (e,
polo tanto, estocdstico). Se a perturbacién do modelo non ¢ Ruido Branco hai un problema de correlacién contem-
pordnea entre o regresor estocdstico e a perturbacion (€). Nestes modelos a estimacién por MCO non ¢ vilida pois
os estimadores obtidos deixan de ter boas propiedades estatisticas. Neste caso a estimacién polo método de Variables
Instrumentais permite obter como resultado estimadores consistentes.

O método de Variables Instrumentais baséase en substituir parcialmente o regresor estocdstico correlacionado coa
perturbacién aleatoria por outra variable con informacién similar 4 contida no regresor endéxeno pero non corre-
lacionada coa perturbacién. Este tipo de variables son denominadas variables instrumentais ou instrumentos. No
caso dos modelos autorregresivos additase utilizar como instrumento o retardo da variable eséxena como variable
instrumental da endéxena retardada.

Microeconometria

Termo en inglés: Microeconometrics

7«

Segundo Cameron e Trivedi (2005)*, a andlise microeconométrica refirese 4 “anélise de datos a nivel individual sobre
o comportamento econémico de individuos e empresas”.

Trétase dun campo de estudo dentro da economia que aplica os métodos econométricos para contrastar diferentes
hipéteses e situacions relacionadas coas decisiéns que toman os axentes microeconémicos tales como individuos e
empresas. Combinando as ferramentas propias da econometria e o cofiecemento microecondmico, a microeconome-
tria axuda a estimar posibles relaciéns entre variables habituais no dfa a dfa dos axentes econémicos e as stias posibles
interrelacidns.

* Cameron A.C. e Trivedi, P.K. (2005): Microeconometrics: Methods and Applications. Cambridge: Cambridge University Press.
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Modelo autorregresivo de medias mébiles (ARMA)

Termo en inglés: Autoregressive Moving Average Model

O modelo autorregresivo de media mébil, ARMA(p,q) é un proceso estocistico estacionario que ten unha compo-
fiente autorregresiva, AR(p) e outra compofiente de media mébil MA(q). Ao ser estacionario o polinomio autorre-
gresivo debe cumprir as condiciéns de estacionariedade, mentres que a compofiente de media mébil debe cumprir a
condicidén de invertibilidade.

Formalmente, podemos expresar o modelo ARMA (p,q) como:
Yt:a ¥+ ¢1Yt-l +ut—51ut_1
(1-¢,L)Y,=5+(1-6,L)u,
ﬂJ(L)YL=8+®(L}uE

sendo u, unha variable ruido branco.

Modelo autorregresivo integrado de media mébil (ARIMA)

Termo en inglés: Autoregressive Integrated Moving Average Model (ARIMA)

O modelo autorregresivo integrado de media mébil, ARIMA, ¢ un modelo que trata de recoller o comportamento
dunha serie temporal e predicir os seus valores futuros. Ten en conta a dependencia existente entre os datos, ¢ dicir,
cada observacién nun momento dado é modelizado en funcidn de valores anteriores.

Os modelos ARIMA estin formados por unha parte autorregresiva (AR ) outra parte de media mébil (MA) e, a dife-
renza dos modelos ARMA, son aplicados 4s series temporais que amosan evidencia de falta de estacionariedade pero
nos que a toma de diferenzas pode eliminar a non estacionariedade. A este tipo de procesos se lles denomina procesos
integrados.

Modelo de axuste parcial

Termo en inglés: Partial Adjustment Model

Os modelos econométricos dinimicos poden xerarse por hipdteses de comportamento dos axentes econémicos. Nes-
te contexto, o modelo de axuste parcial, introducido por Nerlove (1958)*, supén que non existen incertezas acerca do
futuro pero si rixideces no comportamento.

Suponendo que hai un valor de equilibrio éptimo a longo prazo Y*, dito valor pode expresarse en funcién das con-
diciéns eséxenas. No modelo de Nerlove, suponse que o nivel de capital desexado (Y*) é unha funcién lineal da pro-
ducién corrente (X).

Y::5U+5]){[+g[ (1)

Dado que Y* ¢ inobservable, Nerlove postula que calquera cambio observado na existencia de capital en calquera
momento do tempo t é unha fraccién do cambio desexado nese periodo. E dicir:

YY,=8(Y.-Y,) )
Sendo d o coeficiente de axuste (0< d< 1).

Substituindo (1) en (2) obteriamos o modelo autorregresivo que finalmente se estima.

*

Nerlove, M. (1958): “Distributed lags and Estimation of Long-Run Supply and Demand Elasticities: Theoretical Considera-
tions”. American Journal of Agricultural Economics, vol. 40 (2), 301-310.
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Modelo de eleccién binaria

Termo en inglés: Binary Choice Model

Os modelos de eleccién binaria tratan problemas asociados 4 toma de decisiéns cando os axentes econémicos afronta
un proceso de eleccion binaria. Esta eleccién depende da probabilidade asociada a cada unha das alternativas posibles
que pode ter un individuo.

Neste modelos asimese que a eleccién depende de que a utilidade que obtén un individuo supere 4 que lle propor-
ciona a alternativa. Esta utilidade depende dos valores que toman as caracteristicas do axente econémico e da opcién
a elixir (son os regresores do modelo), representadas pola combinacién lineal X =7

Exemplo: a modelizacién dun banco da decisién de conceder ou non un préstamo seguindo como criterio para con-
cedelos ou non a probabilidade de devolucién do cliente.

Modelo de probabilidade lineal

Termo en inglés: Lineal Probability Model

O modelo de probabilidade lineal denota un modelo de regresién no que a variable dependente ¢ binaria ou dicoté-
mica, ¢ dicir, toma unicamente os valores 1 ou 0 para indicar a ocorrencia ou non dun determinado evento.

Dado que Y ¢ unha variable binaria
E(Y[X X, )=Pr(Y=1|X,,...,X,),
e 0 Modelo de probabilidade lineal serfa:

Prob(y=1|x,,x,, -,xk)=ﬁ0+ﬁ1xlt+ﬂzx2t+- . '+kakt+at

Nestes modelos os coeficientes da regresion, {3, indican o cambio na probabilidade de que Y=1 asociado a un cambio
unitario no regresor X, mantendo constantes os outros regresores.

Modelo de regresion

Termo en inglés: Regression Model

Un modelo de regresién é un modelo que permite describir como inflie unha variable X sobre outra variable Y.
X: Chdmaselle variable independente, variable explicativa ou regresor.

Y: Chédmaselle variable dependente, variable explicada ou regresando.

O obxectivo con este modelo ¢ obter estimacién razoables de Y para os distintos valores de X a partir de unha mostra
de T pares de valores (x,y, )., (Xy.p)-

Na econometria, esta relacién suponse estocdstica, non deterministica, e podemos expresala como: y, = f(x,) + ¢,sendo
¢ a perturbacién ou erro aleatorio descofiecido e f(x) a funcién que relaciona as variables dependente e independente.

Modelo de regresién lineal clasico

Termo en inglés: Classical Lineal Regression Model

Tritase dun modelo econométrico que intenta explicar a variable dependente y en funcién de un conxunto de va-
riables independentes x, (i=1,2,...k), e de un termo aleatorio, a perturbacién aleatoria ¢, segunda a seguinte ecuacion:

}?E=ﬂ0+'31 Xt '+kakr+er
asumindo as seguintes hipSteses:
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En relacién a ¢, esta compdrtase como unha variable ruido branco, ¢ dicir:
— E(e) =0 paratodot

t

— V(e) = 0o paratodo t

— Cov(e e )=0 para todo t, s con t#s
ts

En notacién matricial, estas daas ultimas hipSteses supofien que a matriz de varianzas-covarianzas da perturbacion
aleatoria ¢ unha matriz escalar.

En relacién aos regresores:
— Os regresores son non estocésticos
— A matriz de regresores ten rango pleno
Ademais requirimos que o nimero de observacidn sexa maior que o nimero de parimetros a estimar.

Supofiemos que non existen erros de especificacion.

Modelo de regresion lineal xeralizado

Termo en inglés: Generalized Lineal Regression Model

E un modelo econométrico que podemos especificar como
YE:B0+|?’1 Xy '+kakr+5r
E no que se cumpre as seguintes hipdteses:
— Esperanza matemdtica da perturbacién nula E(€ )=0 para todo t

— Matriz de varianzas-covarianzas da perturbacion non escalar, V(e)=o Q, onde Q ¢ unha matriz cadrada, de-
finida positiva. Nun modelo xeralizado astimese para a perturbacién a hipdteses de heterocedasticidade e/ou
autocorrelacidn.

— Matriz de regresores non estocdstica (substituible por matriz estocdstica e independente da perturbacién).
— Hipétese de rango pleno Rg(X)=k+1

O numero total de observaciéns serd maior que o nimero total de pardmetros T>k+1 Supofiemos que non existen
erros de especificacion.

Modelo de retardos distribuidos

Termo en inglés: Distributed Lag Models

Son modelos de regresién dindmicos que se caracterizan por incluir como regresores os valores das variables expli-
cativas actuais e os seus valores retardados un ou varios periodos de tempo. Polo tanto os efectos dos cambios en x
producense ao longo de varios periodos de tempo. Dentro deste tipo de modelo podemos distinguir dous subtipos:

1. Modelo de retardos distribuidos finitos: Neste tipo de modelo existe un nimero de retardos finito.
Yr:a--{— Bﬂxr+51 X1 +Bzxt-2+' et ﬁnxr-n +e,

2. Modelo de retardos distribuidos infinitos: Neste tipo de modelo, non existe un nimero finito de retardos a
introducir.

Yr=m+ ﬁgx‘t-'-ﬁlxt-l +?’2xt—2+"'+3t
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Modelo de retardos xeométricos / Modelo de Koyck

Termo en inglés: Geometric Lag Model/Koyck Model

Nun modelo con retardos distribuidos infinitos,
YTZGH_ Boxt+n31 X1 +n32xt—2+'"+at

a hipétese de Koyck formula que o valor dos pardmetros das variables eséxenas retardadas, (i, decrecen xeometrica-
mente segundo a seguinte expresion:

B, =B, 0<i<1

Supén que a medida que nos referimos a periodos més distantes no tempo, menor ¢ a influencia de X sobre Y. A A
chdmaselle coeficiente de diminucién e a velocidade a que diminten os retardos ¢ 1-A.

Baixo este suposto, o modelo de retardos distribuidos infinitos pédese transformar no modelo autorregresivo de pri-
meira orde:

Yfﬁo"‘t“ﬂ.l”?

O método de estimacién que debe ser empregado dependerd da relacién existente entre a endéxena retardada e a per-
turbacidn aleatoria do modelo, que neste modelo se deduce ¢ un MA(1).

Modelo econométrico

Termo en inglés: Econometric Model

Un modelo econométrico ¢ unha representacién formal do cofiecemento relativo a un fenémeno econémico cons-
trufda para cuantificar e contrastar as relacions entre variables, postuladas polos modelos econdmicos, a partir da
evidencia empirica. Porén, tamén ¢ posible establecer modelos econométricos non vinculados con ningunha teorfa
econdmica especifica.

Esta formado por: variables endéxenas (regresando, explicadas polo modelo), variables explicativas (regresores, inflien
no comportamento das endéxenas), perturbacién aleatoria (parte non sistemdtica do modelo, expresa a diferenza
entre o verdadeiro valor da variable explicada e o seu valor esperado de acordo co modelo) e pardmetros (factores de
ponderacién correspondentes a cada variable explicativa, que miden os efectos das flutuaciéns destas sobre a variable
enddxena). O modelo require igualmente definir as ecuaciéns e a stia forma funcional.

Modelo econométrico autorregresivo

Termo en inglés: Autoregressive Econometric Model

Modelo econométrico no que o valor actual da variable endéxena depende non sé dos valores das eséxenas, senén
tamén de observaciéns pasadas da variable de interese estudada, € dicir, a enddéxena retardada (Y, ). A inclusién da
enddxena retardada supdn que o cambio nas variables eséxenas producen efectos infinitos sobre a endéxena actual.

V=B tB x B,y e

Se queremos estudar as vendas dunha empresa no momento t, entenderemos que dependen da variable eséxena “pre-
zo do produto” no momento t pero tamén do prezo do produto nos periodos anteriores, que determinarin as vendas
nos perfodos anteriores. En definitiva no modelo econométrico introducirfamos como regresores o prezo do produto
no momento t e o valor das vendas retardado un periodo.
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Modelo econométrico dindmico

Termo inglés: Dynamic Econometric Model

Estudan a relacién entre a variable endéxena (Y) e as variables eséxenas (X) pero en distintos momentos do tempo. E
dicir, a diferenza dos modelos estiticos nos que a cada conxunto de variables eséxenas lle corresponderfa un conxunto
tnico de valores actuais das enddxenas, nos modelos dindmicos, estes valores actuais das enddéxenas non s6 dependen
dos valores das eséxenas, senén do “estado” anterior da economia, representado nos modelos econométricos coa in-
corporacién de retardos nas variables esdxenas.

Asi pois, 0 que caracteriza aos modelos dinimicos é que as reacciéns aos estimulos econdémicos non se producen nin
inmediatamente nin de forma instantdnea.

Modelo econométrico estdtico

Termo en inglés: Static Econometric Model

Un modelo econométrico dise estdtico cando todas as stias variables explicativas estin referidas a0 mesmo periodo de
tempo que o regresando (t).

Yt:p'g—i_?’lx:—}'ﬁgx?r'{"‘:r

Isto significa que unha variacién no regresor (x) s lle afecta a y nese mesmo periodo de tempo, o resto dos perfodos
non se ven afectados por ese cambio (existe s6 un efecto inmediato, contemporineo, que non se propaga a outros
periodos).

Modelo econométrico lineal-logaritmico

Termo en inglés: Lineal-logarithmic Model

O modelo lineal-logaritmico ¢ unha funcién de regresién na que a variable independente (X) ¢ logaritmica, ¢ dicir:
y. =B, 1B logx)te,

O modelo lineal-logaritmico interprétase como: o incremento do 1% no regresor X provocard un cambio en Y de

0,01"Bi

Exemplo:

Relacionamos as notas académicas obtidas cunha variable de renda da familia do alumno/a. A ecuacién estimada
seria:

Cualificacién = 3+ 1,25 Log(Renda familiar)

En relacién a esta ecuacién podemos dicir que ante un aumento do 1% da renda familiar ddse un aumento de 0,01%1,25
puntos nas cualificacidns, é dicir, 0,0125 ptos.

Modelo econométrico logaritmico-lineal (forma funcional exponencial)

Termo en inglés: Logarithmic Lineal Model (Exponential Form)

Cando se considera que a variable de interese crecerd exponencialmente a relacién coas variables explicativas deberfa
modelizarse cunha forma funcional exponencial:

y :e(ﬁg+$1xt+at}
r

Graficamente:



Grafico 11. Relacién funcional exponencial

e Exponencial e Lineal

Fonte da imaxe: Elaboracion propia

Para estimar mediante MCO este tipo de modelos, a aproximacién habitual ¢ linealizalo tomando logaritmos a ambos
lados da ecuacién, dando lugar a0 modelo logaritmico-lineal (log-lineal):

log(yt) :50+51Xt+5t

Nesta forma funcional, 3, indicanos a semielasticidade de Y respecto a X, e indica (multiplicado por 100) a variacién
porcentual de Y cando X aumenta nunha unidade. O modelo logaritmico lineal ¢ un modelo semilogaritmico.

Modelo econométrico log-log

Termo en inglés: Log-Log Model

O modelo econométrico dobremente logaritmico (ou log-log) ¢ un modelo lineal cunha forma funcional non lineal
no que tanto a variable dependente como as variables independentes estin expresadas en logaritmos.

Modelo de regresion log-log
log(y)=B, 1B, logx) e,

Variable dep. (Y) Variable Indep. (X) Interpretacién do parimetro
Log(y) Log(x) %AY=0 %AX

Nestes modelos, a pendente (3, mide a elasticidade de Y con respecto a X, isto é a variacién porcentual de Y ante un
cambio porcentual de X.

Un exemplo de grande interese para a rama econdémica € a elasticidade-prezo da demanda que virfa dada por 3, se Y
representa a cantidade demandada e X o prezo.

Modelo econométrico multiecuacional

Termo en inglés: Multiple-equation econometric model

Os modelos multiecuacionais son modelos cuxa especificacién implica a mdis dunha variable endéxena, tendo en
consecuencia mdis dunha ecuacién. Este tipo modelos poden ser de dous tipos:

Con interdependencia: Cando as variables enddxenas son a stia vez variables explicativas noutra ou noutras ecuaciéns
do modelo
¥y, =B B xRy, e
1, =80 +81y, 8% te
Y5, — 00101y, TO2Xp TEY
Sen interdependencia: Son modelos que non presentan interdependencia no mesmo momento de tempo:

Yh:ﬁu—}_?'lxlt_{—ﬁzxk_‘"_iit

Yo~ 0001y, T8axp Fep



Modelo econométrico non lineal

Termo en inglés: Non lineal models

Un modelo definese como non lineal se o efecto dun cambio unitario na variable explicativa sobre la variable depen-
dente non ¢ constante. Dentro dos modelos non lineais, os modelos que son non lineais nas variables, pero seguen
sendo lineais nos parimetros non requiren procedementos especiais de estimacién. Poden converterse en modelos
lineais mediante transformaciéns matemdticas e se lles denomina modelos non lineais linealizables. Seguen tendo,
desde esta perspectiva, a consideracién de modelos lineais.

Porén, se o modelo non ¢ lineal en pardmetros si precisarfa métodos especificos de estimacion.

Un exemplo de este tipo de modelo, ¢ a funcién de producién de elasticidade de substitucién constante (CES):

Y=A[6K-f+(1-86L-B—v/B
Y: Producién
K: Capital
L: Recurso de traballo
A: Eficiencia do estado da tecnoloxia (positivo, si A>0)
9: Participacion de cada factor de producién (relativas, cando 0 <9 < 1)
(3: Substitucién

v: Rendementos a escala (constantes, se se cumpre v = 1)

Modelo econométrico uniecuacional

Termo en inglés: Single-equation econometric model

Na clasificacién dos modelos econométricos referimonos aos modelos uniecuacionais como aqueles nos que sé hai
unha variable enddxena corrente, que ¢ a que figura no lado esquerdo da ecuacién, polo tanto o modelo estd confor-
mado unicamente por unha ecuacién. Os modelos uniecuacionais tamén poden clasificarse en :

Simple: Tefien unicamente unha variable explicativa.

Ytzi?’[}+ ﬁlxlt te,
Multiple: Tefien mdis dunha variable explicativa.
Y[=ﬁ0+i?’1xlt+ ﬁ2x2t+at

Multicolinealidade

Termo ao inglés: Multicollinearity
Consiste na existencia de relaciéns lineais entre dias ou mdis variables explicativas do modelo econométrico.

— Dirase que a multicolinealidade é perfecta cando ditas relacidns lineais sexan exactas, incumprindose a hipStese
de rango pleno (rg(X) < k+1) xa que non todos os x, son linealmente independentes.

— Dirase que existe multicolinealidade elevada se algunha variable estd altamente relacionada con outra ou ou-
tras. Neste caso, manterfase a hipdtese de rango pleno ainda que terfa importantes consecuencias negativas so-
bre os resultados da estimacién, pola obtencidn de estimadores con desviacidns tipicas estimadas moi elevadas.
Este ¢ o problema que se debe enfrontar.

Exemplo:
x,: Producién agraria de Espafia nun periodo.
x,: Litros de auga por m” caida en Espafia nese mesmo periodo.

x,: Auga a disposicién para regadios en varios momentos do ano nese mesmo periodo.



Yr:?’.g-{—'ﬁ1X1r+l?’zxzt+ﬁ3x$t+st

Neste exemplo poderiamos ter un problema de multicolinealidade elevada xa que a variable x, estarfa condicionando
a variable x,.

Multiplicador de impacto

Termo en inglés: Impact multiplier or short run multiplier

Nos modelos con retardos nas variables eséxenas, modelos con retardos distribuidos, os coeficientes interprétanse
como multiplicadores. No modelo:

Yt=m+ﬂgxt+§1 X1 +Bzx't-2+' ) '+ﬁnxt-n+5[

o coeficiente 3, que acompafia 4 variable eséxena x_(sen retardos) medird o cambio, en promedio, na variable en-
déxena y_que provoca un incremento nunha unidade da variable eséxena x, no mesmo momento de tempo. Serd o
multiplicador de impacto. Polo tanto, o multiplicador de impacto cuantifica o efecto a curto prazo que se produce na
end6xena ante os cambios unitarios da esdxena.

Nesgo dun estimador

Termo en inglés: Bias of an estimator

Chdmase nesgo dun estimador, 4 diferenza entre a esperanza matemdtica (valor esperado) de dito estimador e o verda-
deiro valor do pardmetro que se estima.

Sexa un estimador T dun pardmetro 6, o nesgo exprésase como:

nesgo(T)=E(T)-0
O nesgo do estimador pode ser nulo e o estimador dirfase non nesgado ou centrado, ¢ dicir, T serfa un estimador non
nesgado cando:

nesgo(T)=E(T)-6=0 — E(T)=06

Nivel de confianza

Termo en inglés: Confidence level

Na estimacién por intervalo, o nivel de confianza refirese a porcentaxe dos intervalos que podemos esperar que con-
tefian o verdadeiro valor do pardmetro, tomando todas as mostras posibles dunha poboacién. Por exemplo, se supo-
fiemos que seleccionamos todas as posibles mostras da mesma poboacién, e calculamos o intervalo de confianza para
cada mostra, un nivel de confianza do 95% implica que 0 95% dos intervalos de confianza incluirian o verdadeiro valor
do pardmetro. Indicase por 1-a ¢ habitualmente ddse en porcentaxe (1-2)100%. Falamos de nivel de confianza xa que
unha vez extraida a mostra, o intervalo de confianza calculado conterd ou non o verdadeiro valor do pardmetro o no, o
que sabemos ¢ que de repetir o proceso con todas as mostras posibles, poderiamos afirmar que o (1-a.) % dos intervalos
asi construidos conterfan o verdadeiro valor del pardmetro.

Operador de retardos

Termo en inglés: Lag operator
Na andlise de series temporais, o operador de retardos L utilizase para retardar unha variable en h periodos. L'x =x

Exemplo:

FTZBH_ ﬁgx‘t-'-ﬁlxt-l +e,



E utilizando o operador de retardos L:
y =otf x +B Lx e =a+(B +5, L)x te

Ao operador de retardos tamén se lle denota pola letra B.

Operadores nas ecuaciéons ARIMA

Termos en inglés: Lag operator, differences operator

Para escribir correctamente a ecuacién correspondente a un modelo ARIMA, temos que cofiecer os operadores que
temos que empregar na sua modelizacién.

Os operadores a empregar son
— Operador de retardos L: este operador retarda a variable 4 que acompafia “h” periodos
Lth: t-h
— Operador de diferenzas A: transforma unha variable tomando diferencias de orden “d”

AYY =(1-L)%Y,

Orde de integracién

Termo en inglés: Order of integration

Cando se traballa con series temporais en ocasiéns as series son non estacionarias. Neste contexto, a orde de integra-
cién dunha serie (non estacionaria) refirese a0 nimero de veces que ¢ necesario diferenciar dita serie para convertela
en estacionaria, dando lugar as series integradas.

No enfoque de Box-Jenkins, para a elaboracién dun modelo ARIMA, se é necesario diferenciar das veces o proceso
para convertelo en estacionario diriamos que a stia orde de integracion ¢ dous e o denotamos como I(2). Este concepto
tamén ¢ crucial na andlise da cointegracién entre series temporais que se relaciona nun modelo econométrico.

Ordenada na orixe

Termo en inglés: Intercept

A ordenada na orixe nun modelo de regresién lineal indica o valor esperado da variable dependente cando todas as
variables independentes son iguais a cero

Exemplo: Neste video da Khan Academy explicase a interpretacién da ordenada na orixe.

P-valor

Termo en inglés: P-value

Tamén denominado p-value (directamente do inglés), definese como a probabilidade de que un valor estatistico
calculado en base a datos mostrais sexa posible dada una hipStese nula certa. Axuda a diferenciar resultados que son
produto do chou do mostreo de resultados que son estatisticamente significativos. Se o valor p cumpre coa condicién
de ser menor que un nivel de significacion establecido arbitrariamente, este considérase como un resultado estatistica-
mente significativo e, polo tanto, permite rexeitar a hiptese nula.

No caso habitual en Econometria no que manexamos un nivel de significacién do 5%, un valor p menor que 0,05 ¢
un valor pequeno, o cal indicard unha forte evidencia contra a hipétese nula, polo que vaise rexeitar dita hipétese. Un
valor p maior a 0,05 indica unha evidencia minima contra a hipétese nula, polo que non se poderd rexeitar.



Parimetro

Termo en inglés: Parameter, Coefficient

Nun modelo econométrico, un pardmetro (3,) é un factor que mide a influencia que tefien as varidbeis explicativas
(regresores) sobre a explicada (regresando). Os parimetros son valores constantes e descofiecidos que se tratardn de
estimar a través de métodos de estimacién do modelo. 3, indica canto aumenta ou dimintie y_cando x, aumenta nunha

unidade, e o resto se mantén constante (ceteris paribus).

Paseo aleatorio

Termo en inglés: Random Walk

Un paseo aleatorio é un proceso estocdstico non estacionario que se caracteriza porque a sia primeira diferenza é un
proceso estacionario Ruido Branco. E dicir:

yt:yt_1+ut

Sendo u, proceso Ruido Branco.

Poderiamos consideralo como un AR(1), y, = ¢, y, , + u, cun coeficiente ¢ =1, o que sup6én un incumprimento da
condicién de estacionariedade, polo que o proceso non ¢ estacionario. A sta varianza faise infinita e indefinida e as
autocovarianzas tamén aumentan ao longo do tempo.

Perturbacién aleatoria

Termo en inglés: Random disturbance, random error

A perturbacién aleatoria ¢ un elemento non observable do modelo econométrico que intenta recoller efectos dificiles
de especificar de maneira individual, pero que deben terse en conta. A existencia da perturbacién aleatoria xustificase
pola existencia de multiples pequenos efectos que afectan ao comportamento da variable dependente, pola existencia
de factores nalgtins casos dificiles de medir ou sen datos dispoiiibles, e pola inherente aleatoriedade do comportamen-
to humano, que estd na base das relaciéns econdmicas.

Exemplo: Estadase o gasto familiar en funcién dos ingresos da familia. Efectos como os gustos, pautas culturais, varia-
ciéns no tempo, modas... afectan a0 modelo pero de maneira pouco relevante e ademais moi dificiles de cuantificar,
polo que estes elementos estardn recollidos na perturbacién aleatoria.

Perturbacién aleatoria AR(1)

Termo en inglés: AR(1) random disturbance or AR(1) random error

Dicimos que nun modelo econométrico a perturbacién é AR(1), ¢ dicir, presenta autocorrelacion de primeira orde
cando a perturbacidn aleatoria asociada a0 momento t depende da perturbacién aleatoria no momento inmediata-
mente anterior mdis un variable ruido branco. E méis frecuente en modelos con datos temporais anuais.

A autocorrelacién AR(1) modelizase tal que:
Et=get_1 +u,

sendo u unha variable Ruido Branco e p ¢ o coeficiente de autocorrelacion.



Polinomio de retardos distribuidos de Almon

Termo en inglés: Almon’s polynomial distributed lag

Na estimacién de modelos dindmicos con retardos distribuidos finitos, a proposta de Almon formula que os pari-
metros do modelo orixinal péddense aproximar a través das ordenadas dunha funcién polinédmica de grao “q”, non
moi elevado, e en calquera caso menor que “n”, sendo n o nimero de retardos. Se denota como PDL, polinomio de
retardos distribuidos.

Formalmente:

Sexa o0 modelo dindmico de retardos distribuidos finitos:

Yt:a+ﬂgxr+?’1 S| +ngt-2+' ' '+ﬁnxr-n+5:

a proposta do PDL de Almon supén:
B.=ag oy itayi + o it

Conn>q

Predicién

Termo en inglés: Forecast

A predicién dunha variable econémica ¢ unha estimacién do seu valor futuro, baseada na informacién pasada e pre-
sente, informacién que estd contida nun modelo. Hai diversas técnicas de predicién en econometria: mediante mode-
los estruturais, predicién univariante etc. As prediciéns serven como guias para a adopcion de politicas e é igualmente
importante como “lifia mestra” para a construcion e verificacién dos modelos econométricos.

Tamén pode referirse a obtencién do valor da variable dependente para observaciéns que non forman parte das ob-
servacién mostrais, “out-of-sample”.

Proceso autorregresivo de orde p, AR(p)

Termo en inglés: Autoregressive process

Un proceso autorregresivo de orde p, AR(p), € un tipo de proceso estocdstico estacionario utilizado para a predicién
que se caracteriza por expresar a variable Y en funcién de valores da variable asociados a momentos anteriores ata Y, |
e unha variable Rufdo Branco u_do momento actual. A orde do proceso vird dada polos retardos de Y, incorporados

‘Er'tzf‘_‘wrcplYE_]+¢)2Y[_2+---+cpp‘5z’t_p+uT

(1—¢1L¢2L2----—¢PLP) Y=y,

sendo (1 — p1L — ¢p2L — - — ppL ) o polinomio autorregresivo de orde p.

Os procesos autorregresivos precisan que se cumpran unhas determinadas condiciéns para que sexan estacionarios.
Estas condiciéns tefien que ver coas raices do polinomio autorregresivo.

Exempo: AR(1).
Y. =3+, Y. +u,
(-, 1)Y.=u
Neste proceso a condicién de estacionariedade require que ¢, |<1

Para a sta identificacion teranse en conta os coeficientes de autocorrelacién e os coeficientes de autocorrelacién par-
ciais. Os coeficientes de autocorrelacién declinan sen chegar a ser 0 e os coeficientes de autocorrelacion parcial toma-
rin un valor alto nos p primeiros coeficientes para anularse no resto.



Proceso ergédico

Termo en inglés: Ergodic process

No estudo das series temporais, un proceso estocdstico dise ergddico se os seus momentos poden estimarse consisten-
temente a partir dos correspondentes momentos mostrais.

Sabendo que o coeficiente de autocorrelacién mide a relacién lineal entre duas variables do proceso, unha condicién
necesaria para que o proceso sexa ergédico ¢ que os coeficientes de autocorrelacién, a medida que nos afastamos no
tempo, se aproximen a cero, é dicir:

limkqw =0

De forma intuitiva podemos dicir que un proceso ¢é ergddico se, a medida que nos afastamos no tempo (k—c0), a
relacién da variable cos seus valores pasados é cada vez mdis pequena, ¢ dicir a correlacién diminde.

Na elaboracién de modelos ARIMA non 4mbito da economfa, unha das condiciéns que se establecen é que o proceso
sexa ergc')dico. Tamén se require que o proceso sexa estacionario.

Proceso estocastico

Termo en inglés: Stochastic process

Un proceso estocdstico ou aleatorio ¢ un conxunto de variables aleatorias que corresponden a momentos sucesivos de
tempo. Formalmente: {Y }={Y , Y, Y_,...Y }

t? T2 T3

Para cada instante de tempo, t=t, un proceso estocdstico é unha tinica variable aleatoria cunha determinada distri-
bucién de probabilidade. A descricién das caracteristicas do proceso estocdstico pédese facer mediante ddas formas
alternativas:

1. A partir das funciéns de distribucién conxuntas. Tratarfase de determinar as funciéns de distribucién conxun-
tas par cada conxunto finito de variables do proceso

2. A partir dos momentos de primeira e segunda orde. E unha caracterizacién mdis incompleta, pero se o proceso
¢ normal, quedaria perfectamente caracterizado e falariamos de proceso Gaussiano.

Proceso estocdstico estacionario

Termo en inglés: Stationary stochastic process

Sabendo que os procesos estocdsticos son un conxunto de variables aleatorias que corresponden a momentos sucesi-
vos de tempo, definimos os procesos estocdsticos estacionarios como procesos estocdsticos nos que a distribucién de
probabilidade nun instante de tempo fixo e a mesma para todos os instantes de tempo. Nun sentido mdis incompleto
podemos definir os procesos estocdsticos como estacionarios se :

1. A media do proceso mantense estable a0 longo do tempo. E[Y] = . para todo t.
2. A varianza mantense estable ao longo do tempo Var[Y ]=¢* <co para todo t.

3. Aautocovarianza depende unicamente do desfase temporal entre as das variables do proceso: Cov(YY  )=7,
para calquera t.

Proceso integrado

Termo en inglés: Integrated process

Na andlise estocdstica de series temporais, un proceso integrado ¢ aquel que, non sendo estacionario, pode converterse
en estacionario aplicando diferenzas. Definimos a orde de integracién do proceso como o niimero de diferenzas pre-
cisas para facelo estacionario.
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Por exemplo: se o proceso estocdstico Y. non ¢ estacionario pero o proceso Z, das segundas diferenzas si o ¢, entén
diremos que Y _¢é un proceso “integrado de orde dous” denotado por I(2).

Z. =AY, =(1-L)*Y, =Y. -2 Y, +Y,,

Un proceso estocdstico estacionario denominase a mitido un proceso 1(0).

Pseudo-R 2 de McFadden

Termo en inglés: McFadden pseudo-R

O R? proposto por McFadden (tamén cofiecido como pseudoR de McFadden) emprégase na interpretacién dos
modelos de eleccién binaria. Definese como:

Rijcradden=PseudoR*=1- ﬁ—“‘
CR
Sendo:
LnL_, o valor (mdximo) do logaritmo da funcién de verosemellanza que se obtén baixo a hipétese nula de modelo
con restriciéns, que inclde unicamente a constante, € dicir: H :3 =@,=...=3,=0

InL, o valor (mdximo) do logaritmo da funcién verosemellanza que se obtén baixo a hipdtese alternativa de modelo
sen restricions:

Se as variables explicativas non tefien ninguin valor explicativo, entén a ratio serfa igual 4 unidade e o valor do pseudoR
serfa cero.

Raiz do erro cadritico medio (RECM)
Termo en inglés: Root Mean Squared Error (RMSE)

A raifz do erro cadritico medio ¢ unha medida da bondade do axuste. Definese como a raiz cadrada da suma de cadra-
dos de erros entre T.

:cM= |SCE
RECM= ok
Habitualmente expresase en porcentaxe (%9RECM) respecto a media aritmética de y :

RECM SCE /T
%RECM= < *100= —5 *100%

De este modo a %RECM indica en porcentaxe o erro que se estd a cometer ao facer a estimacién respecto a un valor
medio do regresando. Se este toma un valor igual ou préximo a cero serd un bo axuste.

Raiz unitaria

Termo en inglés: Unit Root

Unha raiz unitaria é unha caracteristica dos procesos temporais. Un proceso con raiz unitaria contén unha tendencia
estocdstica e non serfa estacionario.

Existird no proceso unha rafz unitaria si o valor 1 é unha raiz da ecuacion caracteristica do proceso. Neste caso o pro-
ceso ¢ non estacionario.

Exemplo:
No proceso AR(1)

Y,=0,4Y, ,+u,
(1-04,L)Y.=u,
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A rafz da ecuacién caracteristica ¢ menor que 1, en termos absoluto, e o proceso ¢é estacionario (alternativamente, a
raiz do polinomio autorregresivo 1-0,4L=0 — |L|=|1/0,4|=2,5 > 1 cae fora do circulo unitario)
En cambio, no proceso

Yt:Yt-l+ut
(1_L)Y|::ut

no polinomio 1-L=0 temos que a raiz L=1, entén determinamos que existe unha raiz unitaria de forma que o proceso
non ¢ estacionario. Esta ecuacién representa un paseo aleatorio.

Determinar si o proceso ¢ ou non estacionario (si ten ou non rafz unitaria) ¢ importante para a estimacion, pois o uso
de MCO en variables non estacionarias pode dar lugar a estimaciéns con pardmetros erréneos na relacién entre as
variables (relacidns espurias).

Regresion espuria

Termo en inglés: Spurious Regression

O problema da regresion espuria formdlase na modelizacién con series temporais. Ao analizar a relacién entre ddas
series temporais non estacionarias con tendencias estocdsticas, as variables poden ter un comportamento similar no
tempo e polo tanto pode aparecer entre elas unha relacién matemdtica que en realidade non existe.

Ao presentar esta tendencia comun, ¢ moi posible que os modelos que relacionan ambas variables presenten unha
elevada bondade do axuste (R* elevado).

Nestes modelos ¢ frecuente atopar un valor do estatistico Durbin-Watson moi pequeno (dw -0), indicacién que as
perturbacidns estdn fortemente autocorrelacionadas.

Exemplo: Con datos de 2000 a 2009 regresamos o consumo per capita de queixo mozzarella sobre o niimero de avo-
gados en Hawaii.

Grafico 12. Exemplo regresion espuria

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
ABOGADOS 3306863 0250211 1321623  0.0000 1084
C -2 864067 0.983163 -2913114 0.0195
R-squared 0956205 Mean dependentvar 10.12000 1044
Adjusted R-squared 0950731 S.D. dependentvar 0541192

10,0 4

COMNSUMO_MOZZARELA

2.6+

a2

37 38 38 40 41 4F

ABOGADOS

Fonte da imaxe: Elaboracion propia a partir dos datos extraidos de http://tylervigen.com/spurious-correlations

Esta relacién non ten ningn sentido, sen embargo, como tefien un comportamento similar no tempo, parece que si
estin relacionadas. Non ¢ unha verdadeira relacién causa-efecto, se non unha relacién espuria.

Regresor significativo

Termo en inglés: Significant regressor

Nun modelo econométrico dise que unha variable explicativa ou regresor ¢ significativo ou ten significatividade se
unha variacién ou cambio nela supén un cambio na variable dependente. A significatividade estatistica dun regresor
analizase mediante o contraste de nulidade individual do pardmetro que recolle o seu efecto. Son os chamados con-
trastes de significatividade dos coeficientes e se se rexeita a hipdtese nula o coeficiente serd estatisticamente distinto de
cero e o a variable explicativa terfa un efecto estatisticamente significativo sobre o regresando.
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Regresores estocdsticos

Termo en inglés: Stochastic regressors

Na modelizacién econométrica, é frecuente asumir o suposto de que os regresores son non estocésticos. Sen embargo,
este suposto non ¢ sempre plausible, hai regresores que son estocisticos por natureza. O termo regresor estocdstico
significa que os regresores, ¢ dicir, as variables explicativas, son aleatorias. A consideracién de aleatorios fai que a re-
lacién do regresor estocdstico coa perturbacién aleatoria sexa unha cuestién crucial 4 hora de determinar o método
adecuado de estimacién.

Exemplos de modelos nos que algtin regresor ten necesariamente a consideracién de estocdstico :

— Modelos de ecuaciéns simultineas
— Modelos autorregresivos

— Modelos con erros aleatorios nas variables explicativas.

Regresores non estocisticos

Termo en inglés: Non stochastic regressors

Unbha das hipdteses dos modelos econométricos refirese a0 comportamento da matriz de regresores. Filase de ma-
triz de regresores non estocdstica cando consideramos que os regresores son variables que toman valores fixos para
distintas mostras do mesmo tamafio. Si isto se verifica entén no modelo hai incorreccién total entre os regresores ¢ a
perturbacidn, e dicir, non hai relacién entre os regresores e a perturbacion.

Formalmente: Cov (x,,¢,)=0 paratodotet’

Esta hipdtese, certamente moi restritiva, pode ser substituida por regresores estocdsticos pero independentes da per-
turbacidn aleatoria.

Retardo temporal

Termo en inglés: Lag

Nos modelos econométricos dindmicos, denominase “retardo” ao perfiodo de tempo que transcorre entre a causa € o
efecto, ¢ dicir na reaccién na variable dependente ante un cambio producido en unha ou varias variables explicativas.
Astimese que este retardo estd suxeito a unha temporalidade, polo que normalmente filase de periodo.

Exemplo:
yt=m+,3xt_3 +s,

Isto quere dicir que o cambio na variable X no momento “t” terd efecto sobre a variable dependente transcorridos

tres perfodos.

Ruido branco

Termo en inglés: White noise

Antes de falar de proceso “ruido branco” debemos entender o concepto de “proceso estocistico”. Un proceso estocds-
tico é un conxunto ou familia de variables aleatorias ordenadas segundo outra variable que adoita ser o tempo. Neste
contexto, un proceso estocdstico “Ruido Branco” A(t), serd un proceso estocdstico que se caracteriza por:

Esperanza matemdtica constante € igual a cero. E[A ]=0 para todo t.
Varianza constante e finita, Var[A ]=E[A |*=¢? para todo t.

3. Covarianzas entre as variables aleatorias asociadas a distintos momentos de tempo nulas, Cov[A A _]=0 para
todo t#t’.



Sendo o proceso gaussianos (distribucién normal multivariante) as variables aleatorias do proceso serdn independen-
tes. No modelo de regresién cldsico suponse que a perturbacién aleatoria se comporta como “Ruido Branco”.

Na seguinte imaxe mdstrase a representacién grafica correspondente a unha serie “Ruido Branco”.
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Fonte da imaxe: Elaboracion propia

Serie temporal

Termo en inglés: Time series

Unha serie temporal é unha sucesién de observaciéns dunha variable referidos a distintos momentos sucesivos de
tempo. Estas observaciéns estin ordenadas e corresponden a instantes equidistantes de tempo.

Na metodoloxfa ARIMA, unha serie temporal concibese como unha realizacién dun proceso estocistico.
Exemplo:

No grifico méstrase a evoluciéon do IBEX3S ao longo do ano 2020 (ata 07-09-2020)o periodo de tempo comprendi-
do entre 2013 ata 2017.

IBF)(

XEM

7080?0 1 *
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Fonte da imaxe: Elaboracion propia a partir dos datos do IBEX ofrecidos por Google.

Serie temporal non estacionaria

Termo en inglés: Non-stationary time series

Enténdese que un proceso estocdstico non ¢ estacionario cando a distribucién de probabilidade conxunta cambia no
tempo. En sentido menos completo, se a media e/ou a varianza depende de t, e/ou as autocovarianzas dependen tamén
de t, 0 proceso estocdstico (serie) serfa non estacionario.

Formalmente:
E[Y ]=p, para todo t e/ou
Var[Y ]=0, para todo t e/ou
Cov[Y Y, ]#[YY ], t#s, para todo t,s.



Suma de cadrados dos erros (SCE)

Termo en inglés: Sum squared resid

A SCE na estimacién MCO dun modelo econométrico definese como a suma dos cadrados dos residuos minimo ca-
dréticos ordinarios (e ), ¢ dicir as distancias entre os valores observados e axustados por MCO da variable dependente:
T

T T
) 2
SCE= Z el = Z (Y{?t) = Z (}’t-(bo+b1X1r+“‘+bk?‘i}q))
=1 T=1

=1

Tendencia

Termo en inglés: Trend

Na andlise de series temporais, a tendencia, como concepto tedrico, consiste no comportamento xeral a0 longo prazo
dunha serie temporal. Proporciona patréns ou pautas con respecto ao seu posible movemento no futuro.

De xeito analitico, na anilise cldsica de series temporais, tritase de illar esta compoifiente para ver cal ¢ o seu efecto
na serie temporal. Para isto, utilizanse diversos métodos como poden ser o método do axuste analitico, o método de
medias mdbeis etc.

Teorema de Gauss-Markov

Termo en inglés: Gauss-Markov theorem

O teorema de Gauss-Markov permite demostrar que o estimador MCO (Minimos Cadrados Ordinarios) nun mode-
lo econométrico que cumpre os supostos asumidos no modelo de regresién lineal cldsico (MRLC) serdn os estimado-
res de menor varianza entre os lineais e inesgados (ELIO).

Test da razén de verosemellanza para heterocedasticidade

Termo en inglés: Likelihood ratio test for heteroscedasticity

«_.»

Utilizase para analizar a heterocedasticidade por grupos. Neste caso, suponse que a mostra pédese dividir en “p
grupos de forma que cada grupo estd formado polas observaciéns na que algunha variable explicativa toma valores
similares ou iguais. O tamafio de cada grupo non ten porque ser o mesmo. O punto de partida ¢ a heterocedasticidade
entre grupos e a homocedasticidade dentro de cada grupo.

H,: Non existe heterocedasticidade por grupos
H,: Existe heterocedasticidade por grupos
Para realizar o test danse os seguintes pasos previos:

Dividir a mostra en “p” grupos e estimar por MCO co conxunto das T de observaciéns e coas observaciéns corres-
pondentes a cada grupo i, T,, con i=1,2,...p.

A partir das estimacidns realizadas calctlase o estimador consistente da varianza da perturbacién para o conxunto de

observaciéns, §2 = S;“_E‘ , € para cada grupo de observaciéns g2 = SCE;

T;

O estatistico de proba é:

p
u=-2In(1) —’x§.1= u=-2 Z T,In5,-Tlng
i=1



Test de Breusch-Godfrey

Termo en inglés: Breusch-Godfrey Test

O test de Breusch-Godfrey sérvenos para analizar a autocorrelacién nun modelo econométrico. Pertence 4 familia dos
tests asintSticos cofiecidos como tests do Multiplicador de Lagrange. Ao contrario que outros tests cofiecidos como
o Durbin-Watson, este test permite contrastar diversos tipos ou estruturas de autocorrelacién.

As hipdteses son as seguintes:

H_: Non existe autocorrelacién

H,: Existe autocorrelacién ata de orde p AR(p) (ou outra estrutura como medias mébeis)
O test serd T*R? que, baixo hipdtese nula certa, segue unha distribucién y *

O R?obtense da regresion auxiliar dos residuos MCO (e, ) sobre as variables explicativas do modelo econométrico e os
residuos MCO retardados ata p periodos.

Exemplo:

Nun modelo econométrico simple, para contrastar a existencia de AR(3) na perturbacidn aleatoria a regresién auxi-
liar a estimar serfa:

e, ~ogtax,+8,e. 1 +85e.,+85e, 3+,

Test de Dickey-Fuller (DF)

Termo en inglés: Dickey-Fuller test

O test de Dickey-Fuller ¢ un test de raices unitarias. Dito test quere contrastar a non estacionariedade dunha serie
temporal, ¢ dicir, a existencia de raiz unitaria no polinomio autorregresivo dun paseo aleatorio.

Concretamente o test formula a seguinte ecuacion:

AY =(p-1)Y, ;+u=yY, d+u,

As hip6teses son as seguintes:
H,:y=0 (existe raiz unitaria, serie non estacionaria)
H :y<0 (non existe rafz unitaria, serie estacionaria)

Para resolver o contraste débense utilizar as distribuciéns empiricas deste estatistico con valores criticos tabulados, que
dependen do nimero de observaciéns e do nivel de significacién co que se efectia o contraste.

— Se t(y) < T rexeitase H , proceso estacionario.
— Se t(y) > Tnon se rexeita a H , proceso non estacionario.

Débese indicar que se 0 modelo contén deriva e/ou tendencia determinista, os valores criticos cos que se compara o
ratio t asociado ao parimetro y serdn diferentes.

Test de Dickey-Fuller aumentado (ADF)

Termo en inglés: Augmented Dickey-Fuller test

O test ADF emprégase en econometria para analizar se unha serie temporal presenta ou non unha raiz unitaria. Este
test ¢ unha versién aumentada da proba Dickey-Fuller, lévase a cabo co mesmo procedemento. A diferenza entre am-
bos consiste en que o test ADF elimina da serie temporal os problemas de autocorrelacién.



A ecuacién para a realizacion do test mdis xeral serfa a seguinte (non en todos os casos a ecuacion inclde todos os
elementos):

AY =a+¢TREND,+yY, , + Z AY, +u,
i=1

O test ADF contrasta a hipStese de que o coeficiente y ¢ nulo (a serie ten raiz unitaria) fronte a que sexa negativo (a
serie non ten raiz unitaria), polo tanto formulamos as seguintes hipdteses:

H:y=0 (existe rafz unitaria, serie non estacionaria)
H :y<0 (non existe rafz unitaria, serie estacionaria)

E o seu estatistico é: t, = b
5
¥

O contraste realizase con valores criticos tabulados que dependen da inclusién na ecuacién do test dun termo cons-
tante e/ou tendencia determinista.

Test de Durbin-Watson

Termos en inglés: Durbin-Watson test

Tritase dun test que se usa para estudar a presenza de autocorrelacion de tipo AR(1) na perturbacién aleatoria nun
modelo econométrico. O estatistico determina se a correlacidn entre os termos da perturbacién adxacentes é ou non
¢ igual a cero. O estatistico emprega os residuos MCO na stia construcion.

Hipéteses:
H_: p=0 incorrelacién;
H : p#0 autocorrelacion AR(1)
dw= ELZ(et—et_l }2
Z;r=1 ef

Estatistico:

O estatistico non segue ningunha distribucién cofiecida, polo que para tomar a decisién respecto 4 hipdtese nula
empréganse uns valores tabulados, cotas inferior (d, ) e superior (d,)), que dependen do tamafio mostral e do nimero
de regresores do modelo.

Regras de decision:

— se dw< d, rexeitamos H , aceptando a hipétese alternativa de autocorrelacién AR(1). Ademais sabemos que
dita autocorrelacion serd positiva, ¢ dicir p>0.

— sedw > 4-d ,rexeitamos H , aceptando a hipétese alternativa de autocorrelacién AR(1). Ademais sabemos que
dita autocorrelacién serd negativa, ¢ dicir p<0.

— sed <dw<4-d_non rexeitamos H , haberfa incorrelacién.

— se dL<dw<du ou 4-du<dw<4-dL o test non decide.

Test de Goldfeld e Quandt
Termo en inglés: Goldfeld-Quandt test

En Econometria, o test de Goldfeld e Quandt aplicase cando sospeitamos que a varianza do erro varfa conforme aos
valores dunha variable explicativa identificable x. Tamén adecuado para cando podemos suponer dous grupos de
observacidns con diferente varianza (por exemplo, con variables ficticias).



No primeiro caso o contraste podemos formulalo como:

H, : Homocedasticidade (¢ =0)
H, : Heterocedasticidade (o =f(x )

O estatistico ¢ R=SCE_/SCE, sendo SCE, a SCE que se obtén a partir da estimacién MCO do modelo coas obser-
vaciéns nas que se supén que a varianza é maior, e SCE, a obtida coas residuos MCO da estimacién realizada coas
observaciéns nas que a varianza se considera que debe ser mdis pequena. Previamente requirese que as observaciéns
estean ordenadas de forma crecente segundo os valores da variable que se sospeita estd relacionada coa posible hetero-
cedasticidade. Ademais suponse o mesmo nimero de observaciéns en cada submostra. De non ser asi na obtencién
do estatistico deberfa dividirse cada SCE polos seus respectivos graos de liberdade.

Este estatistico, baixo hipdtese nula certa, segue unha distribucién F_, , sendo m e m, o nimero de observaciéns
menos os pardmetros estimados en cada conxunto de observaciéns.

Test de Jarque-Bera

Termo en inglés: Jarque-Bera Test
O test de Jarque-Bera permite contrastar se unha determinada variable ten unha distribucién de probabilidade normal.

No estudo econométrico, empregamos este test para analizar a normalidade da perturbacién aleatoria do modelo,
empregando para ilo os residuos MCO. Contrastamos a asimetria e o exceso de curtose, sabendo que no caso de nor-
malidade a asimetria tomard o valor 0 e a curtose o valor 3.

As hipéteses nula e alternativa que se formulan son:

H=¢, segue unha distribucién normal
H = ¢ _non segue unha distribucién normal.
O estatistico empregado definese como:

con, S= indice de asimetrfa e K= indice de curtose.

(K-3)
+ —_—

Jarque-Bera= 3 §? 2

Este estatistico segue unha distribucién ;(22.

Test de raices unitarias

Termo en inglés: Unit root tests

Os tests de raices unitarias Gsanse para contrastar a estacionariedade dunha serie temporal. Os test formulan como
hipétese nula a hipdtese de que as series tefien tendencia estocdstica (existe unha rafz unitaria) fronte a alternativa de
que non hai tendencia estocdstica (non existe rafz unitaria).

Nun proceso AR(1) que podemos escribir como
(1'¢’1 L)Yr:ur
a ecuacion caracteristica do seu polinomio de retardos autorregresivo serfa:
1—‘.1),1 L=0

A raiz do polinomio serfa aquel valor que fai que se cumpra a igualdade, neste caso serfa o valor 1/¢, e para que o
proceso sexa estacionario esta rafz debe, en termos absolutos ser maior que a unidade, |1/, [>1 (caer fora do circulo
unitario), o que require que |<p1| <1.Se ¢,=lenténaraiz do proceso serfa igual a 1, o proceso terfa unha raiz unitaria,
serfa un proceso con tendencia estocdstica, serfa un proceso non estacionario.
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Test de White

Termo en inglés: White test

est de ite é un test asintdtico e de aplicacion xeral que nos permite cofiecer se existe heterocedasticidade na
O test de Whit test asintot de apl lq t te het dasticidad
perturbacién aleatoria nun modelo econométrico de regresion lineal.

A hipétese que se formula é:
H: Existe homocedasticidade
H : Existe heterocedasticidade

O test definese como T*R*onde T ¢ o tamafio da mostra, R* o coeficiente de determinacién dunha regresién auxiliar
na que se fai depender o cadrado dos residuos MCO () das variables explicativas do modelo econométrico, os seus
cadrados e os produtos cruzados.

O test, baixo a hipétese nula, segue unha distribucién y ;, sendo p o numero de regresores da regresién auxiliar que se
formula (excluindo a ordenada na orixe).

Por exemplo, no caso dun modelo econométrico con dous regresores, a ecuacion auxiliar serfa:
2=t oty Xy, 00Xy, +otgXT, oty x5+ -
€ =0ty O Xy T O Xy, T U T 0y X TS Ky X U

Test Q* de Ljung e Box

Termo en inglés: Ljung-Box Test

Este contraste ¢ un tipo de proba estatistica que na metodoloxia ARIMA pédese empregar para analizar a indepen-
dencia dos residuos na fase de validacién na elaboracién dun modelo ARIMA.

A hipétese nula no contraste serd que a serie de residuos ¢ unha serie ruido branco (todos os coeficientes de autoco-
rrelacién nulos) fronte a hipdtese alternativa de que non o sexa

H,: Residuos () son Ruido Branco.
H,: u, non son Ruido Branco.
O estatistico de Ljung e Box obtense segundo a seguinte expresion:

Na stia aplicacién a unha serie de residuos dun modelo ARMA(p,q) ten unha distribucién X* con m-p-q grados de
liberdade baixo a hipdtese nula de que os residuos son independentes.

Q'=T(T+2) Z (T-k) 't
k=1

Trampa das variables ficticias

Termo en inglés: Dummy variable trap

A denominada “trampa das variables ficticias” prodicese cando se inclten nun modelo econométrico demasiadas va-
riables ficticias para describir o mesmo grupo. Provocard un problema de multicolinealidade perfecta, ¢ dicir, o rango
da matriz de regresores serd menor que o numero de parimetros a estimar. Supofiendo que a caracteristica cualitativa
que se quere incorporar ao modelo ten p modalidades ou categorias ocorrerd ao incluir simultaneamente o regresor
ficticio e as p variables ficticias aditivas correspondentes as p modalidades. Para evitar esta situacion, débese excluir no
modelo unha das variables ficticias, ou ben, excluir o regresor ficticio incluindo as p variables ficticias. Esta segunda
opcién terfa o problema de que o modelo carece de regresor ficticio.

Exemplo:
Consideremos unha ecuacién que relaciona os salarios dos individuos (Sal) co seu nivel de estudos (NE)

Sal =B +3,NE +¢,



Se queremos considerar o efecto sobre o salario do feito de que o perceptor sexa home ou muller deberemos introdu-
cir variables ficticias de forma aditiva se supofiemos que tal efecto repercute na ordenada na orixe, distinta para homes
e mulleres. Neste exemplo caerfamos na trampa das variables ficticias se na ecuacién do modelo incorporaramos duas
variables ficticias para recoller a variable cualitativa home/muller, é dicir, se especificaramos o modelo como:

Sal =3+ NE ++@3 Muller +(,Home +¢ .

xa que a suma das columnas correspondentes as variables ficticias “Muller” e “Home” serfa unha columna de valores
“1” a cal serfa coincidente co columna correspondente ao regresor ficticio ao ter o modelo ordenada na orixe.

Variable aleatoria

Termo en inglés: Random variable

Unha variable aleatoria é unha funcién que asigna un niimero real a cada un dos resultados dun experimento aleato-
rio. Este termo estd moi ligado ao termo de distribucién da probabilidade (funcién que establece como se distribte a
probabilidade dunha variable aleatoria). Existen dous tipos de variables aleatorias:

— Variable aleatoria discreta: Unha variable aleatoria é discreta se o conxunto de todos os valores que pode tomar
¢ un conxunto finito o numerable.

— Variable aleatoria continua: Unha variable aleatoria é continua se toma un ndmero infinito non numerable de
valores.

Variable endé6xena

Termo en inglés: Endogenous variable

Nun modelo econométrico, a variable endéxena, tamén chamada explicada ou regresando, ¢ aquela cuxo valor estd
determinado polas relaciéns establecidas dentro do modelo econométrico no que estd incluida. Dito doutra forma,
estas variables explicanse dentro dun modelo econométrico a partir das stas relaciéns cun conxunto de variables ex-
plicativas.

Dentro do modelo pode haber variables endéxenas correntes (Y ) cando estas variables estin explicadas no momento
actual t, e end6xenas retardadas (Y ), as cales son variables que foron explicadas polo modelo nun periodo anterior e
que se incorpora a este como unha variable explicativa mis .

Variable eséxena

Termo en inglés: Exogenous variable

Nun modelo econométrico, dentro das varidbeis observables podemos distinguir entre endéxenas correntes (variables
cuxo comportamento vén explicado polo modelo) e predeterminadas, dentro das cales podemos diferenciar entre
esdxenas e enddxenas retardadas.

As variables eséxenas son regresores non explicados polo modelo en ningtin momento e poden clasificarse en:

— Controlables: aquelas cuxo valor depende da vontade do usuario do modelo. A hora de realizar prediciéns
pddese cofiecer anticipadamente os valores que terdn estas variables nun futuro.

— Non controlables: son aquelas cuxo valor non depende da vontade do usuario do modelo.
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Variable ficticia

Termo en inglés: Dummy variable

Denominase variable ficticia (dummy, dicotémica ou binaria) a unha variibel que toma unicamente dous valores, 0
e 1. Ditos valores atribiense discrecionalmente, ainda que o normal ¢ dar o valor 1 a presenza dunha determinada
caracteristica e 0 a sta ausencia. Nos modelos econométricos incliense como regresores para recoller o efecto sobre
a varidbel endéxena de factores cualitativos, non cuantificables, entre outras razéns, pero tamén poden actuar como
variables enddxenas.

Exemplo: Se consideraramos a inclusién no modelo da variable cualitativa “nivel de estudos dos individuos”, crea-
rfanse as seguintes variables ficticias, supofiendo que a clasificacién que adoptamos é estudos primarios, secundarios
e terciarios:

{ 1 ( se a persoa ten estudos primarios)
b= 0 (noutro caso)

{ 1 ('se a persoa ten estudos secundarios)
b= 0 (noutro caso)

{ 1 ('se a persoa ten estudos terciarios)
b= 0 (noutro caso)

Especificarfamos o modelo:

YT:BO+lelr+ﬁ2x2t+alDlt+52D2t+3t

Sendo D, e D, as varidbel ficticias. Neste caso, o nivel de “Estudos terciarios” considérase categoria de referencia ou
grupo base, ao ser a variable ficticia omitida.

Variable retardada

Termo en inglés: Lagged variable

Unha variable retardada é unha variable cuxo valor vén dado nun momento anterior no tempo en relacién ao mo-
mento actual.

En Econometria, os modelos econométricos dindmicos inclien entre os regresores, variables retardadas, ben valores
retardados das variables eséxenas, X, ben valores retardados da variable endéxena Y. Estes tltimos son os denomina-
dos modelos autorregresivos.

Varianza

Termo en inglés: Variance

Medida da dispersién dunha distribucién probabilistica. No caso da varianza dunha variable aleatoria (Y), expresarase
como 07, que é o valor esperado do cadrado das desviaciéns dos valores de Y respecto 4 stia media. E dicir, canto varfa
en termos medios o cadrado do valor real da variable Y con respecto 4 media da mesma.

A sta unidade de medida serd a unidade de Y ao cadrado, polo que a sta interpretacién serd complicada. Por este
motivo, é frecuente utilizar a desviacion tipica, que non é mdis que a raiz cadrada da varianza, cuxa unidade de medida
¢amesmaqueade.

Tanto a varianza como a desviacidn tipica son positivas. Ademais, a varianza non varfa ante cambios de orixe, pero si
ante cambios de escala.
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