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1.Variablesficticias en e modelo deregresion: ejemplos.

Las variables ficticias recogen los efectos diferenciaes que se producen en €
comportamiento de los agentes econdmicos debido a diferentes causas como las

sguientes

- De tipo temporal: Para recoger efectos diferentes en funcion dd tiempo en
gue se producen las observaciones de las variables (por gemplo, consumo en
periodos de guerra o paz).

De caracter espacial: Para tener en cuenta la pertenencia o no de la

observacion a una determinada zona (por gemplo, consumo en zonas ruraes o
urbanas).

- De tipo cualitativo: Para recoger los efectos de variables cuditativas como €
género, € estado civil, tener 0 no cargas familiares, nivel de educacion, etc. sobre
e comportamiento de los agentes econdmicos en decisones de consumo, de
oferta de trabgjo, etc.

- Otras causas. Para conocer los efectos que las varigbles cuantitativas tienen

sobre la varigble endogena, didtinguiendo por submuestras (por gemplo, la
propenson margind a consumo de individuos de rentas atas 0 bgjas).

2. Interpretacion de los efectos de las variables explicativas

ficticias: Tipos de modelos.

Para interpretar los efectos de las variables explicativas ficticias en un modelo
de regreson se utiliza un gemplo sercillo. Se supone que tenemos una muestra de

individuos ocupados y una caracteristica ocupaciona que indica S € individuo es



licenciado o0 no. A partir de este supuesto se pretende explicar d nivel sdaria de

losindividuosy paradlo se planteala siguiente regreson:

Y, =4, +a,X, +u, (1)

donde Y; es d sdario individuad y Xz es una varidble ficticia que toma € vaor
1 9 d individuo es licenciado y O en caso contrario. En (1) b; mide d sdaio
esperado de un trabgador no licenciado y b, mide la diferencia entre los sdarios
esperados del  trabgjador licenciado y no licenciado. Estos efectos de los

parametros se pueden comprobar S se toman esperanzas de laexpresion (1). ASi:
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Exige un test rlevante que es contrastar H:b,=0. S se acepta esta hipdtesis,

no hay diferencias sdariaes entre trabgadores licenciados y agudlos que no lo
on.

Asmismo, § s conddera que en lugar de tener una variable de cudificacion
con dos vaores digtintos (licenciado 0 no), se tiene que hay trabgjadores con tres
nivedes diferentes de cudificacion (licenciado, diplomado y no cudificado) que
tienen diferente sdario. Para contrastarlo se planteala siguiente ecuacion:

Y, =4, +8,X, +a,X; +u, 3

donde Y; es d saio individud; X, es una varidble ficticia que toma € vaor
1 9 d individuo es licenciado, O en caso contrario; y X3 toma d vaor 1 9 €
individuo es diplomado, O en caso contrario. Tomando vaores esperados de

sdario en laexpresion (3):



18, 9X, =0yX, =0
| A A .

E(Yi):_i_a‘l+a2 SX,;=1yX;=0 4
18, +8, §X, =0 yX, =1

donde b; mide d sdario esperado de un trabgador no cudificado; b, mide la
diferencia entre d sdario esperado de un trabgador licenciado y no cudificado; y
bs; la diferencia entre & sdario esperado de un trabgador diplomado y no
cudificado. Nuevamente, existen contrastes relevantes’. Por gemplo, s s
contrasta Ho:b»=0 y se acepta la hipétesis, no hay diferencias entre los sdarios
medios de los trabgadores licenciados y no cudificados. Tampoco habria
diferencias sdarides entre los trabgadores diplomados y no cudificados 9 se

aceptalahipotesis Hy:b3=0.

Findmente, se podria contrastar s hay diferencias entre los sdarios medios de
los trabgjadores licenciados y diplomados a partir de la expresion (3). En este caso
s podria plantear un test “F’ para la hipotess nula Hqbo=bs. Sin embargo,
operando con las variables ficticias de modelo se puede redizar un contraste més
sencillo mediante la digtribucién “t”. S se escribe € modedo de regreson (3)
Como:

Y, =0, +g,X,; + G (X, +X5)+ Uy, ®)

! Cuando seintroducen variables ficticias en un modelo de regresion y el atributo esta compuesto de“m”
alternativas, se deben incluir m1 variables ficticias. De lo contrario, se produce un problema de
multicolinealidad perfecta conocido como trampa de las variablesficticias en el modelo a no ser que se
excluyala constante cuando se incluyen “m” variables cualitativas.
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estando Y; Xz Yy Xs definidas como antes, y expresando € vaor esperado del
sdario como:

Entonces, € contraste se puede redizar sobre la hipétesis H:gx=0 mediante un
“t” ratio.

Los modeos planteados hasta ahora son muy sencillos, y pueden ser poco
redigas porque no incluyen otras variables que influyen sobre los sdaios de los
trabgadores. S s tiene informacion no solo de los sdaios y d nivd de
cudificacion sno también c otras variable como la edad, los afios de experiencia,
el sector de actividad, etc., la incorporacion de esas variables e redizaria sn
ninguna dificultad. Asi, se puede plantear un modelo como:

=8, +8,X, +8Z, +u, @)

donde X indica 9 € trabgador es cudificado o no y Z es  nimero de afios
de antigliedad en la empresa del trabgador. La expresion (7) se denomina modelos
de variables ficticias de tipo | En este modeo la cudificacion solo afecta a la
congtante u ordenada en d origen. De forma que los sdarios medios para los

trabajadores se expresarian como:

+4, + 8E(Z,) 9 setrata deun trabgador cudific.

8
aE(Z,) 5 setrata deun trabgador no cudific. ®

i, +
ECY) =i,
at

Podria darse @ caso que la cudificacion tuviera efectos sobre los pagos que por
antigliedad tienen los trabgadores. Asi, d modelo de variables ficticias tipo Il

recogeria estos hechos



=4, +8Z +j (ZX,)+u, 9)
Y los sdarios esperados serian:

. t(a+] )E(Z,) s setrata deun trabgador cudific.

By =) (10)
14, +8E(Z,) 9 setrata de un trabgja dor no cudific.

El modelo de variables ficticias tipo 11l no sdlo presenta diferencias en la
ordenada en € origen como en € de tipo | o ambios en la pendiente como en d
de tipo Il. Sino también recoge efectos de la cudificacion en los sdarios medios,
como efectos de interaccion con laexperienciade trabgador.

Y = éi + bZXZi + 8z, +] (ZiXZi) +tu (11)
donde los valores esperados de los salarios medios de | os trabajadores serian:

a, +a, +(a+j )E(Z,) d setrata de un trabgja dor cudific.

)= _ . -~ 12)
14, +8E(Z,) s setrata de un trabgjador no cudific.

Incluso se podrian plantear regresones separadas para cada submuestra,
cudificados y no cudificados, y verificar 9§ exigen diferencias. De eda forma se
evita la introduccion de una variable ficticia que gproxime la caracteristica por
niveles de cudificacion. Las dos regresones se pueden expresar de la siguiente

manera

Grupo de cudificados: Y, =a, +a,Z,. + U,

Grupo deno cudificados Y, =€, +€,Z, .+ U, (12b)

Haciendo & supuesto de igualdad de varianzas entre los dos grupos, la
diferencia entre los coeficientes correspondientes d término independiente de las

regresiones (12b) coincide con € coeficiente b, de la regresidon (8). Ademés, la
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diferencia entre los coeficientes correspondientes a la pendiente es igud a los
coeficientes asociados a las interacciones de la variable ficticia cudificacion con
la variable explicativa nimero de afios de antigliedad en la empresa dd trabgjador,
es decir, axl, = en (9), ec. Estas iguddades seguirdn Sendo vdidas s
sugtituimos los coeficientes por sus correspondientes estimadores. Sin embargo, d
sepaar la muestra total en dos grupos, la estimacion de la varianza de las
perturbaciones difiere de un grupo a otro, y, por tanto, las desviaciones tipicas
etimadas de los didtintos coeficientes variaran de utilizar la ecuacion (9) a
redizar su esimacion con las ecuaciones (12b). Esto provoca diferencias en los
vaores de los estadisticos t correspondientes a los coeficientes estimados entre las
ecuaciones (9) y (12b). Por tanto, la eleccion entre (9) y (12b) debe tenerse en
cuenta 9 la principd motivacion dd estudio es conocer como afectan de forma
diferente d nimero de afios de antigliedad d caso de los individuos cudificadosy
no cudificados, o bien smplemente, la cuantia de esta diferencia En d primer
caso s utilizara la etimacion por grupos, ecuacion (12b), mientras que en d
segundo caso e puede utilizar la ecuacién (9) para todas las observaciones

conjuntamente.

Findmente, s va condderar la utilidad de las vaiadles ficticias paa
decestaciondizar una serie tempord. Al edtudiar la evolucion tempord de
cudquier magnitud econdmica utilizando un conjunto de varigbles explicativas, es
conveniente tener en cuenta las variaciones que se producen como consecuencia
del fendbmeno de la estaciondidad. La estaciondidad es una variacion de la serie

de periodicidad inferior a un afio.

Los fendbmenos estaciondes son de carécter cultura o indituciond, y no estén

en principio, relacionados con ninguin factor estrictamente econdmico.

Ejemplo de utilidad de las variables ficticias para € tratamiento de la
estacionalidad.



Consideremos por gemplo é indice de Produccion Industria en Espafia (1P1).
Este indicador sufre una caida espectacular durante € mes de Agosto debido a las
vacaciones de verano. También, sufre otra més pequefia en d mes de Diciembre

por las fiestas de Navidad.

S € objetivo es edtudiar predicciones para d IPl mediante una serie trimestrd,
la cartera de pedidos (P) se incluye d ser un factor que anticipa las variaciones del
IP, ademés de tres variables ficticias di,dp,d3, donde d; toma & vador 1 = la
observacion t-ésma se produce en € segundo trimestre, O en caso contrario; ds
toma d vdor 1 s la observacion tésima se corresponde d tercer trimestre, 0 en
caso contrario; ¢ toma € vaor 1 s la observacion tésima corresponde a cuarto

trimestre, O en caso contrario.
El moddo seria
IPli=a, +4,P, +a,d, +4,d, +a.d, +u,

Donde as,asas miden e efecto edacional diferencia con respecto d
primer trimestre, que es la categoria de referencia. Un supuesto implicito en esta

forma de cuantificar la estacionalidad es que ésta no varia de un afio a otro.

3. Variables endogenas cualitativas y tratamiento: modelos de
probabilidad lineal, probit y logit.

En este gpatado se plantean tres modelos diferentes para € tratamiento de
variables endogenas cuditativas binarias. S s toma € gemplo que trata de
estudiar la participacion o no en € mercado e trabgo de la mujer en funcién de
variables como @ nimero de hijos, € sdaio de marido, d nive educativo o, la
edad, etc. la variable dependiente tiene naturdeza dicotdbmica. En otras paabras
tiene dos opciones. participar en € mercado de trabgo o no formar parte de
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mismo. Pasemos primero a andizar € moddo de probabilidad lined, més tarde d
modelo probit y logit.

3.1 El modelo de probabilidad lineal.

Este modelo se puede presentar de la Siguiente manera:

Yi = al +32X2i +é‘3x3i to.. +é‘kix ki +uii (13)
donde Y; toma € vaor 1 5 se dige la primera opcion, y O en caso contrario; X;;
(4=2,.....K) son variables explicativas y U €S una perturbacion deatoria que
cumple las hipdtess expuestas para € moddo clésico de regreson. Para
interpretar é modelo expuesto a través de la expreson (13), se pueden tomar

esperanzasy consderar que la variable dependiente toma sdlo valores 1y O.

E(Y,) =&, +8,X, +8;Xy +...+8,X,; =

(14)
=1- P(Y =1)+0- P(Y = 0) = P(Y =1)

Los vaores predichos para la variable enddgena YI miden la probabilidad de
gue d individuo i-ésmo €lija la primera opcion (denotada por € vdor 1), dados
los valores de las variables explicativas Xai, Xai,...Xki para dicho individuo. La
estimacion de este modelo por minimos cuadrados ordinarios (MCO) presenta tres

inconvenientes que se exponen a continuacion:

En primer lugar, las perturbaciones degtorias “4” no sguen una distribucion
norma. Sino una didribucion binomid. No obstante, la forma de la digtribucion
de u no es problema porque para una muestra grande la distribucion binomia se

goroximaaunanormal.

En segundo lugar, € témino u es heterocedagtico. La heterocedasticidad

conlleva problemas de eficiencia aunque los edimadores por MCO sean
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insesgados y condgtentes. Tampoco es un gran inconveniente porque se puede
redizar una transformacion adecuada para que la perturbacion deatoria sea
homocedastica

En tercer lugar, € mayor inconveniente es que no hay ninguna garantia de que
las predicciones que € modeo proporciona de Y estén redtringidas d intervalo Oy
1. Ede hecho condituye un grave problema asociado con d modeo de
probabilidad linedl.

3.2 El modelo probit.

Debido a los inconvenientes manifestados anteriormente en d moddo de
probabilidad lined, se necedta transformar € modelo origind de tal manera que
resdrinja la prediccion de Y a estar dentro dd intervado (0,1). Esto requiere
tradadar los vaores que pertenecen a una recta rea a un intervao, de manera que
mantengan las propiedades de un modelo de regreson. Para €lo, es necesario
utilizar para E(Y;)= P, una funcion de digtribucidon de probabilidad que se escriba

como:

P =Ha, +8,X, +&,X, +...+4,X,) (15

Bgo d supuesto de trandformacion dd modelo utilizando una funcion de
digribucion de probabilidad uniforme, s obtiene la verson redringida de
modelo de probabilidad linedl. No obstante, entre las muchas dternativas para F(.)
en (15), las més comunes son la digtribucion norma (nodelo probit) y la logigica

(modelo logit).

Para comprender d funcionamiento dd moddo, se supone que exise una
vaiable continua latente (no observada) que es funcion lined de las varidbles

explicatives



Y7 =8, +8,X, 84X+ +8 X +U, (16)

Las observaciones de Y, no estén disponibles. Estos datos solo se conocen s
las observaciones individudes estén en una categoria (vaores dtos de Y.') o en
otra (valores bajos de Y."). De esta forma se puede expresar |a probabilidad de

obsarvar losvaloresatosde Y, como:

P=RY =1)= P[ui >- (&4 +8,X, +a X, +....+akixki)] = 17
=1- F[' (é'l"'ézxm +é~3X3i +""+ékixki)]:1_ F(Zi)

gendoz= - (4, +a,X, +a, X, +...+§,,X,,).

También, se puede cdcular la Pr (Y;=0) mediante d complementario a suceso
anterior F(-z)).Ademés, como y esta digtribuida como una norma, y por tanto,
también lo eda z, las probabilidades en (17) se pueden cdcular mediante la
expresion:

-z g2

1 —
P=F(z)=—= pe * dt
=Fa) 26 9
gue se corresponde con la funcion de distribucion de lanorma esténdar.

3.3El modelo logit.

S s supone que la digribucién de F() en (15) es la logittica, tenemos €

modelo logit. La expreson delafuncion logidicaes:

1

P=Fz)=
=F@) =

(18)



dendo “€’ la base dd logaritmo naturd. En redidad, d modeo logit puede

estimarse mediante & procedimiento de MCO. De forma que:

|

-P

Pi

-Z.

e’ =

y tomando logaritmos naturales queda:

o:

ek 0_ . . A
Lngﬁ =a+a,X, +..+a, X,

o

(19)

S se dispone de datos apropiados, es decir de frecuencias para cada individuo,
el modelo expresado en (19) se estima por MCO sin dificultad. Sin embargo, la
edimacion dd moddo logit y probit se rediza normamente por @ procedimiento

maximo verodmil.
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