MAESTRIA EN ECONOMIA
UCEMA
ECONOMETRIA APLICADA
PROFESOR: DANIEL LEMA
Variables Dummy
Notas de Clase 

Una variable Dummy (o una binaria) es una variable explicativa que puede adquirir 2 valores:  0 o 1 solamente. Estas variables son utilizadas para modelar la presencia (un valor de 1) o la ausencia (un valor de 0) de algún factor explicativo o característica en cada punto de muestra. 
Por ejemplo, suponga que requerimos un modelo que explique la diferencia en los niveles de ingresos en un corte transversal de asalariados.  La edad podría ser un factor relevante, la cantidad de años de educación podría ser otro. Sin embargo, el género podría ser también relevante, teniendo en cuenta compatible la intuición general de que los hombres ganan más que las mujeres.
Para solamente considerar (sin explicar por qué) la posibilidad de que los hombres ganen más que las mujeres podemos incluir una variable Dummy a nuestro modelo. Asumiría el valor 1 
si el empleado fuera hombre, y 0 si fuera de sexo femenino. 
Si Y es ingreso y G la variable dummy



Observe que para los hombres el modelo es:


Mientras que para las mujeres



Si el coeficiente estimado es positivo y significativo, los hombres tienen un diferencial positivo que se refleja como una mayor constante en el modelo.

Otro uso de las variables Dummy es en contextos de series temporales. Puede modelarse un evento particular introduciendo una variable que asume el valor uno en un período específico y cero en el resto. O asumir un valor de uno a partir de un momento en el tiempo.
El efecto es idéntico al ilustrado anteriormente. La magnitud y significación del coeficiente reflejará un cambio en la ordenada al origen en el momento de la intervención o a partir del mismo.
Por ejemplo, supongamos la siguiente función de producción :


Donde Q es producción de carbón, K es capital y L trabajo.
Linearizando la relación :


Suponga que estimamos esta relación para un conjunto de firmas con datos entre 1964 y 1995
	Dependent Variable: LQ
	
	

	Method: Least Squares
	
	

	
	
	

	Sample: 1964 1995
	
	

	Included observations: 32
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	Variable
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	LK
	-0.081630
	0.372281
	-0.219270
	0.8280

	LL
	0.514055
	0.134102
	3.833302
	0.0006

	C
	2.016529
	1.567196
	1.286711
	0.2084

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	R-squared
	0.765001
	    Mean dependent var
	4.733464

	Adjusted R-squared
	0.748794
	    S.D. dependent var
	0.352090

	S.E. of regression
	0.176469
	    Akaike info criterion
	-0.542283

	Sum squared resid
	0.903098
	    Schwarz criterion
	-0.404870

	Log likelihood
	11.67652
	    F-statistic
	47.20242

	Durbin-Watson stat
	1.391450
	    Prob(F-statistic)
	0.000000

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	



Los resultados son poco significativos en general.
Si observamos los datos reales y estimados:
[image: ]
El modelo estimado no capta una caida de la producción importante en 1984, debido por ejemplo, a un conflicto sindical en este año.
Si creamos una variable Dummy que asume el valor 1 en el año 84 y reestimamos.
	Dependent Variable: LQ
	
	

	Method: Least Squares
	
	

	
	
	

	Sample: 1964 1995
	
	

	Included observations: 32
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	Variable
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	LK
	0.442091
	0.180722
	2.446254
	0.0210

	LL
	0.687479
	0.064697
	10.62611
	0.0000

	D84
	-0.894778
	0.087038
	-10.28027
	0.0000

	C
	-0.125119
	0.759079
	-0.164830
	0.8703

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	R-squared
	0.950780
	    Mean dependent var
	4.733464

	Adjusted R-squared
	0.945506
	    S.D. dependent var
	0.352090

	S.E. of regression
	0.082192
	    Akaike info criterion
	-2.043057

	Sum squared resid
	0.189153
	    Schwarz criterion
	-1.859840

	Log likelihood
	36.68891
	    F-statistic
	180.2902

	Durbin-Watson stat
	1.374391
	    Prob(F-statistic)
	0.000000

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	



Las mejoras son notables.
El grafico de valores estimados muestra:
[image: ]
Si tenemos información que en los años 72, 74 y 85 también hubo problemas sindicales menores, podemos incorporar una nueva variable que tiene valor uno en estos años.
	Dependent Variable: LQ
	
	

	Method: Least Squares
	
	

	Date: 03/08/05   Time: 10:00
	
	

	Sample: 1964 1995
	
	

	Included observations: 32
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	Variable
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	LK
	0.394813
	0.139566
	2.828854
	0.0087

	LL
	0.680368
	0.049847
	13.64913
	0.0000

	D84
	-0.905385
	0.067068
	-13.49953
	0.0000

	D727485
	-0.174127
	0.038728
	-4.496207
	0.0001

	C
	0.039151
	0.585691
	0.066845
	0.9472

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	R-squared
	0.971854
	    Mean dependent var
	4.733464

	Adjusted R-squared
	0.967684
	    S.D. dependent var
	0.352090

	S.E. of regression
	0.063294
	    Akaike info criterion
	-2.539450

	Sum squared resid
	0.108166
	    Schwarz criterion
	-2.310429

	Log likelihood
	45.63120
	    F-statistic
	233.0690

	Durbin-Watson stat
	0.760847
	    Prob(F-statistic)
	0.000000

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	



Vemos que también mejora la estimación, indicando la nueva variable un efecto negativo de menor magnitud que el ocurrido en 1984.

Interpretación de Dummies en Modelos Log-Log

I.- Modelo Aditivo:

(1) ln Y =  +  ln X +  D + u

(2) Y = e X e D eu

Si D = 0:

(3) ln Y =  +  ln X + u

(4) Y = e X eu

Si D = 1:

(5) ln Y = ( + ) +  ln X + u

(6) Y = e(+) X eu


Interpretación: (6)/(4) = e  Y% = (e - 1) 100   = ln(Y%/100)+1
Como se observa, el coeficiente  no tiene una interpretación directa.
Para valores de  menores a 0.1 la interpretación directa difiere poco de la interpretación exacta.

Kennedy (1981, 2003) sugiere que para corregir por sesgo en muestras pequeñas e  debe ser estimado exp (- (-V/2)) donde  es el estimador OLS de  y V es su varianza estimada. 
La varianza de este estimador puede calcularse como exp(2 ).{exp(-V) – exp(-2V) (Van Garderen and Shah, 2002, citado por Kennedy 2003)


II.- Modelo Multiplicativo:

(7) ln Y =  +  ln X + 1 D + 2 (D . ln X) + u

(8) Y = e X e1 D e2 D lnX eu = e X e1 D X2 D eu

Si D = 0:

(9) ln Y =  +  ln X + u

(10) Y = e X eu

Si D = 1:

(11) ln Y = ( + 1) + ( + 2) ln X + u

(12) Y = e(+1) X(+2) eu


Interpretación: (12)/(10) = e1X2  Y% = (e1X2 - 1) 100 

No es posible encontrar para los coeficientes 1 y 2 alguna interpretación directa.



Estimación de Tendencia por Tramos 
a. Modelo básico
El caso a analizar consiste en estimar la tendencia de una serie y al mismo tiempo considerar la presencia de un cambio estructural  en un momento X* que puede afectar tanto la pendiente como la ordenada al origen de la recta de regresión. Es posible analizar la hipótesis de que los puntos observados en las serie correspondan a una recta de tendencia versus la pertenencia a dos rectas contemplando la posibilidad del cambio de constante y de pendiente. Consideremos el modelo:

Yt = 1 + 1 D 1+ 1 Xt + 2 (D1.Xt) +  t                (1)

Donde, Yt es una variable dependiente  Xt  es una variable que representa el tiempo (años), D1 es una variable binaria (dummy) que asume valor cero antes del período en el cual suponemos se produce el cambio estructural y uno a partir de ese momento X*, que es el momento en el que se produce el cambio, t es una perturbación estocástica y  1, , 1, 1,  son parámetros a estimar. 
En este modelo 1 mide la magnitud del cambio en la ordenada al origen y 2 el cambio de pendiente. Debe notarse que en el momento X* se produce un “salto” en la línea de tendencia estimada, generando una discontinuidad.

b. [bookmark: _GoBack]Cambio de tendencia por tramos conectados (Piecewise linear regression/Spline functions)
Planteamos el siguiente modelo:

Yt = 1 + 1 Xt + 1 [D1 .(Xt – X*)] +  t                         (2)

Donde X* = Umbral del cambio
D1=1 si Xt>X*
D1=0 si Xt<X*

Si D1=0
Yi = 1 + 1 Xt 
Si D1=1
Yi = 1 - 1 X*+ (1 + 1 ).Xt

La significatividad del 1 permite testear la diferencia de pendiente o el “quiebre estructural”. El ajuste en la ordenada al origen en el tramo post X* genera la continuidad en la recta estimada.
¿Qué ocurre si hay dos quiebres estructurales? El modelo apropiado sería:

Yt = 1 + 1 Xt + 1 [D1 .(Xt – X*)] + 2 [D2 .(Xt – X**)] + t                         (3)

Donde X** es el punto donde ocurre el segundo quiebre estructural y:
D2=1 si Xt>X**
D2=0 si Xt<X**

Yi = 1 + 1 Xt                                                         0 < t ≤ t*
Yi = 1 - 1 X*+ (1 + 1 ).Xt                                                  t* < t ≤ t**

Yi = 1 - 1 X* - 2 X**  + (1 + 1 + 2).Xt               t < t**


c. Modelo de tramos no conectados con evaluación de significación del cambio de nivel en X*

Consideremos el modelo original de tendencia  lineal (1) pero sujeto a la siguiente restricción

1 + 1 X*  =  (2 + 2 X*) - 3                                              (3)

Donde al igual que en (1), Yt es una variable dependiente  Xt  es una variable que representa el tiempo (años), Dt es una variable binaria (dummy) que asume valor cero antes del período en el cual suponemos se produce el cambio estructural y uno a partir de ese momento X*, que es el momento en el que se produce el cambio, t es una perturbación estocástica y  1,  2, 1, 1, 2, 3  son los parámetros a estimar. 

Si incorporamos la restricción en (1) podemos formular el siguiente modelo en forma reducida:

Yt = 1 + 3 Dt + 1 Xt + 2 [Dt.(Xt – X*)] +  t	(3)

Este modelo puede ser estimado por mínimos cuadrados ordinarios y obtenerse entonces el valor de los parámetros del modelo estructural. El valor de 1 representa la ordenada al origen antes del cambio estructural, 3 es el cambio de nivel en el momento X* (que ahora permite el contraste de hipótesis de significancia del cambio en ese momento) ,  1 es valor del cambio en la variable Y en cada año antes de la modificación estructural y  2 es la adición al valor de 1 que se produce luego del momento X*. A partir de la estimación de los parámetros de (3) pueden recuperarse entonces los valores estimados de   2, 1 y 2 , sabiendo que :

2 = (1 + 2); 1 = (3 - 2 X*) y 2 = (1  + 1) de  (1) y (2). 

El valor de 2 representa la variación en Y por período a partir del momento X*, 1 la diferencia entre ordenadas al origen y  2 es el valor de la constante luego de producido el cambio. El análisis de la significación individual de los estimadores mediante el t ratio indicará la presencia o no de cambios en la pendiente y la ordenada a partir del momento X*.
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 Plot of Actual and Fitted Values
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