TENDENCIAS Vol. VI Nos.1-2

TENDENCIAS
Revista de la Facultad de Ciencias
Econdmicas y Administrativas.
Universidad de Narifio

Vol. VI. Nos.1-2
Diciembre de 2005, paginas 97-108

MODELIZACION ESTADISTICA DE VARIABLES CUALITATIVAS:
UNA INTRODUCCION APLICADA

Por: Julio César Riascos®

“Each day is a drive thru History”
James Douglas Morrison
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RESUMEN

El articulo introduce al lector en el manejo y aplicacion elemental de modelos
probabilisticos, asistidos por variables dic6tomas; para tal efecto determina su
trascendencia en el proceso de investigacion cientifica y su disefio a nivel
basico. Se determinan, en este sentido, los modelos ANOVA de analisis de
varianza; los modelos ANCOVA de regresores cualitativos y cuantitativos,
para finalmente abordar las ecuaciones de respuesta binaria.
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l. GENERALIDADES

La aplicacion cada vez mas frecuente del modelamiento estadistico en el campo
de la investigacion cientifica, constituye acaso la prueba irrefutable del auge
cuantitativo, no s6lo como herramienta de medicidon y prediccion, sino como
instrumento vital en la toma de decisiones.

Asi por ejemplo, el andlisis estadistico incorporado a la biologia, en el caso de
las ciencias de la salud, o lo que se conoce como bioestadistica, es asistido por
el examen de modelos probabilisticos en el estudio e identificacion de diversas
patologias.

Igualmente,

“la mision del econdmetra es la de expresar las teorias econdmicas
en términos matematicos para verificarlas por métodos estadisticos
y para medir el impacto de una variable sobre otra, asi como para
predecir los sucesos futuros o aconsejar la politica econdémica que

. . 2
debe seguirse cuando se desea un resultado determinado™.

Ahora bien, la incidencia real de esta rama de la ciencia econémica no se
encuentra unicamente en la macroeconometria; su importancia practica es igual
en la microeconometria, aplicada dentro de la investigacion de mercados y en el
disefio y evaluacion de proyectos empresariales.

2 VALAVANIS, Stefan. Introduccién a la Econometria. Citado por: BARBANCHO (1979:
182).
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Una de las criticas convencionales a la modelizacion estadistica descansa en el
hecho de que se reduce aspectos cualitativos, a expresiones matematicas
implacables, suponiendo de ese modo una rigurosa mecénica entre relaciones
que dentro de la vida cotidiana rara vez existe; pues bien, por lo menos en el
trabajo del economista, no se debe perder de vista que la ciencia
permanentemente se ha desbordado en el desarrollo de conceptos tedricos y
analisis econométricos, y aun cuando en retrospectiva lo concebido resulta
impresionante, no ha sido suficiente para afrontar los retos actuales. Con todo,

“si el objeto social de la ciencia constituye su maximo fin, debe
asegurar para tal efecto las condiciones fundamentales de su trabajo
como son, en este caso, las herramientas conceptuales y
estadisticas; que tampoco constituyen el limite de la economia, sino

mas bien, el eje que posibilita la extension de su aporte™.

En ese orden de ideas, y dejando en claro que la modelizacion estadistica, asi
como el conocimiento en general, constituyen solamente instrumentos de que se
sirve la ciencia para intentar clarificar la realidad y que, por consiguiente, en
ninglin caso pueden ser un fin per se; el objeto central de este articulo sera
presentar al estudiante una introduccion aplicada, muy elemental por cierto, en
el manejo de modelos probabilisticos asistidos por variables “ficticias”, en la
cual se abordaran los modelos ANOVA, ANCOVA y de Respuesta
Cualitativa.

1. DISENO DE VARIABLES

No todos los eventos estadisticos son obligatoriamente medibles, o
cuantificables, y el hecho de que ello sea asi, no implica que la incidencia de
dichos elementos deba ignorarse. Es mas, en ocasiones estos factores basados
en aspectos cualitativos, sobrepasan con amplitud la significancia de aquellos
fenomenos pertenecientes a una determinada escala de razén”.

> RIASCOS, Julio César. Principales determinantes econdmicos del desempleo en San Juan
de Pasto. Tesis de grado para optar el titulo de Economista. Facultad de Ciencias Econdmicas y
Administrativas. Programa de Economia. Universidad de Narifio. Pasto, 2004. Pag. 137.
Tradicionalmente el uso de escalas de razén se asocié al desarrollo de la investigacion
cuantitativa y, de manera similar, el uso de escalas nominales se vinculd a la produccion de
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La construccion de variables “dummy” es llevada a cabo mediante el uso del
sistema binario; la presencia de un atributo o cualidad implica que cada
observacién tomara valores equivalentes a 1 y, en caso de ausencia, cada evento
adoptaré valores iguales a 0.

Para efectos practicos considérese el modelo lineal expresado en la ecuacion

().
Yt=p1+p2X2t+ut (1), donde:

Yt = Salarios Nominales (Variable Endogena)
X2t = Educacion (Variable Exdgena)

ut = Término de Error

B1= Parametro Autonomo’

B2= Parametro de Impacto®

Ahora supongase que se cuenta con la siguiente informacion: (Cuadro A)

El lector advertird que la educacion se descompone en 5 categorias diferentes:
Primaria, Secundaria, Técnica, Pregrado y Postgrado. Intuitivamente, el disefio
de regresores ficticios supondra construir una variable para cada cualidad; asi
entonces de X2t se generarian D2, D3, D4, D5 y D6, donde D2 representaria la
educacion Primaria, siendo 1 cuando las observaciones presentan la existencia
de ese evento especifico y 0 para todo evento que le sea distinto. D3, D4, DS y
D6 comprenderan la educacion Secundaria, Técnica, Pregrado y Postgrado,
respectivamente, teniendo en cuenta la presencia y ausencia de cada categoria
mediante el sistema binario. De ese modo, las variables ficticias habran
originado los datos del cuadro B

investigacion cualitativa; no obstante, en la actualidad buena parte de los avances en materia de
investigacion cientifica, tienen a bien asistir una combinacién de areas cuasicuantitativas o
cuasicualitativas en los recientes disefios de investigacion experimental.

> El valor del intercepto estara asociado con el efecto promedio que sobre los salarios nominales
ejercen el conjunto de variables omitidas del modelo.

6 Reflejara la incidencia de los niveles educativos sobre los salarios nominales.
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CUADRO A
INFORMACION GENERAL EMPLEADOS ALFAOMEGA S.A.
(Ejemplo hipotético)

SALARIOS NIVELES EDUCATIVOS GENERO PROCEDENCIA
(Miles de pesos)
200 Primaria M Putumayo
205 Primaria M Narifio
220 Secundaria M Cauca
228 Secundaria F Narifio
252 Técnica F Narifio
264 Técnica M Putumayo
272 Técnica M Putumayo
315 Pregrado F Cauca
324 Pregrado F Putumayo
340 Pregrado M Putumayo
618 Postgrado F Narifio
720 Postgrado M Narifio
800 Postgrado F Cauca

Fuente: RIASCOS, Julio. Economia: Retos y Posibilidades. (Investigacion en
curso), 2003, 2004, 2005.
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Se entiende que, aunque la educacion es una variable no medible, como sucede
con elementos de estirpe cualitativa, es posible aproximarse, sino a su
cuantificacion, si por lo menos a la incidencia de su participacion.

Erréneamente podria formularse el siguiente modelo:
Yt= 1+ B2D2i + B3D3i + p4D4i + B5D5i + B6D6i + ut  (2).

-1
Al aplicar M. C. O. para estimar los parametros B estimado = (X"X) (XY),
el calculo de la matriz inversa A exp.-1 = (1/ | A | )* (Adj. A) encontraré que el
determinante |A| serd equivalente a 0, con lo que dicha matriz se hace
singular. Si A exp.-1 tiene n*n filas y columnas, en este caso el rango es menor
que “n”, implicando que existe una relacion lineal perfecta entre los regresores
que componen el modelo; por lo tanto, existiria multicolinealidad exacta’,
ocasionada a su vez por lo que se conoce como la trampa de las variables

ficticias.

I1l.  MODELOS ANOVA O MODELOS DE ANALISIS DE
VARIANZA

El apartado anterior ha dejado una leccién valiosa en cuanto al manejo y
precaucion de variables dicotomas. Notese el cuadro B, para comprender la
existencia de multicolinealidad perfecta al estimar la ecuacion (2). En la
primera fila, la presencia de D2i implica la ausencia de D3i, D4i, D51 y D6i. De
igual forma, en cualquier observacion se tiene que la existencia de cualquier
evento explica de manera exacta la carencia de las demaés. El desacierto estriba
en abarcar todas las posibilidades en que incurre un mismo fendémeno sin
determinar una categoria que sirva de base. En otras palabras, el investigador
debe “sacrificar” una posibilidad en favor de las demas, lo que supone eliminar
una variable que haga las veces de referencia.

7 Los parametros a estimar B son indeterminados y por lo tanto sus errores tipicos seran
infinitos.
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De acuerdo con los propdsitos del analisis, la modelizacion estadistica definira
qué elementos seran prioritarios y qué factor se omitird para establecerse como
base; no obstante, recuérdese que P1, o el pardmetro autdbnomo, ponderara,
entre las variables excluidas, la incidencia de aquella que se ha dejado de lado.

Si, verbigracia, el investigador tomara como referencia la Educacion Primaria,
formularia el modelo de la ecuacion (3)

Yt=a0 + o 3D3i + 0 4D4i + o 5D5i + 0. 6D6i + ut  (3), donde

Yt = Salario Nominal (Variable End6gena)

D3i = Educacién Secundaria (Variable Exdgena)

D4i = Educacion Técnica (Variable Exdgena)

D5i = Educacién de Pregrado (Variable Exdgena)

D61 = Educacion de Postgrado (Variable Exogena)

ut = Término de Error.

00 = Parametro Auténomo”

a 3, a 4 o 5y a 6 = Pardmetros de Impacto; cada uno reflejara
correspondientemente la incidencia de la Educacion Secundaria, Técnica, de
Pregrado y de Postgrado.

“El mensaje es: si una variable cualitativa tiene m categorias, solo
hay que agregar (m-1) variables dicotomas™ (GUJARATI, 2004: 289)

La expresion (3) es un modelo estadistico, que explica el comportamiento de
los salarios nominales en funcion de la Educacién Secundaria, Técnica, de
Pregrado y de Postgrado; modelo que puede ser estimado a través de M. C. O.

¥ La teoria supone que en 00 se cuantificaran los efectos de los términos excluidos y entre ellos,
el que le asiste a la educacion primaria que ha servido de referente.
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CUADROC

LS // Dependent Variable is SALARIO
Date: 101505 Tie: 05:39

Sample: 115

Inchyled observations: 13

Variah le Coefficient Sid. Error T- Statistic Proh.
C 202 5000 327920 6.1 7430 0.0003
D3 21.50000 46 38224 0463539 06553
D4 a0 18667 42 34100 1.421002 0.1531
D5 12385355 4234100 2924667 0.0192
D& 510.1687 42 34100 12045300 0.0000
E-squared 0286140 Meandependent var 3660000
Adpsted R-squared 0245211 5.D. dependent var 0,000000
S E. of regression 45 35224 Akatke mf criterion 7957556
Sumsquared resu 17210.50 Sclverartz crenon 28.174645
Log hkelihood -85, 17032 F-statstic 57068743
Dmrhin-Watson stat 1.734905 Prob(F-statisti) 0.000008

Ahora bien, es posible que el investigador omita una categoria que sea
precisamente la méas importante; para evitar entonces este tipo de riesgos, es del
todo viable incluir esa variable que se podria haber excluido, de tal modo que
nuevamente se considerarian el conjunto total de eventos, dejando de lado esta
vez el intercepto, cuya justificacion aparentemente desapareceria al incluir
todas las posibilidades’.

En tal sentido podria formularse, de manera alternativa, el siguiente modelo:
Yt= a2D2i+ a3D3i a4D4i+ a 5D5i+a 6D6i+put  (4), donde

o 2 = Educacion Primaria

? Aunque lo anterior es valido, existe una amplia discusion sobre variables que explican un
fenomeno y que sin embargo no se tienen en cuenta, es lo que se denomina “externalidades”;
aqui por lo tanto podria también existir una contradicciéon cuando se elimina el término que
pondera tales eventos.



TENDENCIAS Vol. VI Nos.1-2

D2i = Parametro de Impacto, que pondera la incidencia de la Educacion
Primaria al explicar los Salarios.

CUADROD

LS // Dependent Variable is SALARIO
Date: 1015/05 Time: 06:22

Sample: 113

Inclwded observatons: 13

Variahle Coefficient Std. Error T- Statistic Prob.

D2 202.5000 R3990 6.1743508 0.0003

D3 224 0000 2770 5829852 0.0001

D4 22 6667 2677880 980875 0.0000

D5 326 3333 2677580 12.18626 0.0000

D& N2.6667 2. 17880 26.61308 0.0000
R-squared 0965140 Meandeperdent var 3660000
Adpsted R-squared 0945211 5.D. dependent var 0000000
5 E. of regression 45 38224 Aleaike inf eritenon 79571556
Sumsquared resxd 17210.50 Schwrartz crterion 8.174845
Log hikelihood £517032 F-statistic 5708743
Durbin-Watson stat 1.734905 Prob(F-statist) 0.00000&

Los modelos que explican una variable cuantitativa en funcion de variables
cualitativas, como la ecuacion (3) y (4), se conocen como Modelos ANOVA 'y,
en términos generales, aplican las mismas pruebas estadisticas de un modelo de
estirpe cuantitativa.

IV. MODELOS ANCOVA'Y DE RESPUESTA CUALITATIVA
Los modelos ANCOVA combinan al mismo tiempo variables exodgenas

cualitativas y cuantitativas, en la explicacion de un fenémeno medible o de
escala de razon. Supongase que se tiene ademas la siguiente informacion:
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CUADRO E
GASTOS FAMILIARES Y DE CONSUMO INDIVIDUAL
EMPLEADOS ALFAOMEGAS. A
(Miles de pesos)

GASTO FAMILIAR CONSUMO PERSONAL
125 50
130 65
140 80
142 86
162 90
172 90
200 70
215 80
225 80
400 100
325 130
360 140
380 160

Ahora el investigador perfectamente podria afiadir al modelo (3) los datos del
cuadro E, teniendo como resultado la ecuacion (5):

Yt =00 + a 3D3i + a 4D4i + o 5D5i + a 6D61 + B3X3t + B4X4t + ut (%),
donde

X3t = Gasto Familiar (Variable Exogena)
X4t = Consumo Personal

B3 y B4 = Parametros de Impacto que miden la incidencia del Gasto Familiar y
del Consumo Personal sobre el salario nominal respectivamente.
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CUADROF

LS // Dependent Variable is SALARIO
Date: 101505 Time: 06:17

Sample: 113

Inclhuded observatdons: 13

Variahle

of

D3
D4
D5
D&
£3
x4

R-squared
Adpsted R-squared
3 E. of regressiom
Sumsquared resd
Log likelihood
Durbin-Watson stat

Por ultimo, los

decir, el fendémeno que se esta explicando es de naturaleza nominal.

Coefficient

|3
-32.94652
-4.043173
4525580
293 6460
0053229
2381487

0.980287
0.960573
40.86593
10020.14
-51 65432
1.581633

modelos

T-Statistic Proh.

Std. Exrvor
75.77253 0.775713
53.8010G 0.745257
4894480 0.082807
57 25687 0807865
1108878 2648137
0313076 0.170021
1.44222 1651254
Meandependert var
5.D. dependent var
Aleaike infd cnterion
Schwartz crterion
F-statistic
Prob(F-statistx)

0.4674
0.4845
059359
0.4500
0.0381
0.8708
0.149%

366.0000
0.000000
7.724328
8.028530
4972682
0.000074

de respuesta cualitativa se
fundamentalmente porque la variable endogena es una regresada binaria; es

caracterizan

En ese orden de ideas podria plantearse, a manera de ejemplo, el siguiente
modelo uniecuacional:

Yt=01+02D7i +03 X5t +pt

(6), donde:

Yt = Educacion de Postgrado (Variable Endogena Binaria)

D7i = Procedencia (Variable Exdgena Binaria)

X5t = Salarios (Variable Exdgena Cuantitativa)
pt = Término de Error

0 1= Parametro Auténomo
0 2= Parametro de Impacto que medird la incidencia de la region de

procedencia sobre la Educacion de Postgrado
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0 3= Parametro de Impacto, reflejara el impacto que ejercen los salarios sobre la
educacion de postgrado.

El lector advertird que la variable procedencia esta constituida por 3 categorias,
y que por lo tanto deberdn construirse 2 variables dicotomas; no obstante y atin
cuando la estimacion se haga mediante M.C.O., es posible sus propiedades
estadisticas no sean las deseables'.

Sin embargo, los desarrollos inferenciales han posibilitado formas alternativas
de estimacion al de M.C.O., mediante métodos de calculo binario en modelos
logit para funciones de distribucion acumulativa (logistica), y en modelos
probit para funciones de distribucion normal acumulativa, conceptos cuya
exposicion desbordaria con amplitud los alcances de este andlisis introductorio,
pero que pueden ser trabajados por el estudiante en los textos de Gujarati y
Gourieroux, con la obvia asistencia de un paquete estadistico relativamente
reciente.
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"% Los errores residuales no siguen una distribucién normal, toda vez que su distribucion es la
Bernoulli; las probabilidades de Heterocedasticidad se incrementan, las estimaciones son
proclives a rebasar los valores entre 0 y 1 y, entre otros inconvenientes, los valores de R
cuadrado no tendran a priori mayor poder explicativo



