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Absiract:

This paper proposes a strategy for evaluating and estimating Box-Cox
models which are widely used for example in estimation of hedonic price
equations in urban economics. The proposition has in mind some
difficulties arising in practical implementation of Spitzer's [1982]
conclusion about the equivalence between results obtained with the
maximun likelihood technique, by one hand, and the ones obtained with the
iterative and non linear least squared technique, by the other, The strategy
is shown estimating a sites and services's hedonic price equation.

1. Aspectos metodoldgicos introductorios

Desafortunadamente en economia, 1al como en owras ciencias, los fundamentos
teGricos por si solos no son a menudo suficientes para proveernos de una forma funcio-
nal dnica a ser utilizada en el proceso de estimacién de modelos, no obstante en algunos
casos permite discernir entre tipos de relaciones funcionales que se deben utilizar, La
estimaci6n de una ecuacién de precios hedénicos provee un claro ejemplo de lo ante-
rior: el modelo desarrollado por Sherwin Rosen [1974] no permite inferir cual es Ia
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relacién funcional exacta a utilizar en el proceso de estimacidn, aunque entrega argu-
mentos que permiten “descartar” funciones lineales a prioril, Y si la forma funcional es
no lineal, ia pregunta es: ;Como puede estimarse dicha relacion?

Al respecto, se pueden examinar tres variantes o alternativas que van desde meno-
res a mayores grados de sofisticacién econométrica, los que a continuacién se describen
brevemente: a) Aproximacion de serie de potencias; b) Transformaciones linealizantes;
y ¢) Transformaciones de Box-Cox.

a} Aproximacién por serie de potencias: La primera variante consiste en estimar,
en vez de la especificacién no lineal directamente, una aproximacién de ésta, que puede
ser de primer orden (lineal) o de orden mayor (cuadrética, cibica, etc.). El primer caso
puede implementarse via estimacién de mdltiples segmentos lineales para distintos
rangos de valores de las variables independientes. El segundo caso frata de ajustar a la
funcién no lineal un polinomio de segundo, tercer o mayor orden, dependiendo del
grado de aproximaci6n de la expansion de Serie de Taylor que se utilice; este método
requiere estimar la variable dependiente en funcién de las variables independientes en
sus valores originales, de las variables independientes elevadas al cuadrado, elevadas al
cubo, elc.

Las principales desventajas de estos métodos pueden resumirse en las siguientes: el
primero de ellos requiere un importante esfuerzo y ademds sus resultados son de escasa
utilizacién préctica, sobre todo si la funci6n original es “muy” no lineal, por cuanto
requeriria reportar distintas especificaciones estimadas, una para cada rango de valores
muestrales. En relacién al segundo método, se producen dos problemas: uno de pérdida
de grados de libertad, derivado del gran mimero de variables independientes que apare-
cen en el lado derecho de la ecuacién, y los muy probables problemas de multi-
colinealidad a que la estimacién de dicha especificacién puede dar origen; esto dltimo
generalmente no ccnstituye un problema si el propdsito de la estimacion es realizar
predicciones (en tanto se considere que el problema de colinealidad esté también pre-
sente para el rango de valores de las variables independientes que se utilizaran al
momento de predecir), aungue si lo es cuando ¢l propdsito bisico de la estimacién es
realizar analisis estructural. Esta variante no se explota intensivamente en este estudio
tanto por las razones antes comentadas como por el hecho de que las dos variantes
siguientes pueden ser consideradas superiores a ésta.

b) Transformaciones linealizantes: Con la segunda variante, de transformaciones
linealizantes (“linearizing transformations™}, s¢ parte de un modelo que es no lineal en
las variables, pero lineal en los pardmetros, y mediante algin tipo de transformacién
algebraica se obtiene un modelo que aparece como lineal, pudiéndose estimar por el
simple método de Minimos Cuadrados Ordinarios, MCO; ejemplos tipicos son las
ransformaciones log-log {logaritmo-logaritmo), las semi-log (logaritmo-lineal) y la
logaritmo-reciproca, El problema bésico con este tipo de métodos es que ia eleccién de
1a forma no lineal especifica es ad hoc o arbitraria; pareciera que la eleccién preferida
para precios hedénicos es la semi-log, pero no existe mocha justificacién para esta
eleccién particular?. El problema a que conlleva ajustar distintas transformaciones, so-
bre todo cuando los modelos son no amidados M:soz:omﬁ@a:v. es que no exisie un
criterio facil de implementar para elegir entre ellos’.

¢) Transformaciones de Box-Cox: La tercera variante de modelos a estimar cae en
el contexio de estimaciones no lineales directas; bajo esta modalidad no es necesaria la
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preseleccion de transformaciones a priori por cuanto es posible estimar sus pardmetros
simultdneamente con los de las variables independientes presentes en la ecuacién. En
este contexto, uno de las técnicas mas frecuentemente utilizadas en la estimacién de
ecuac.ones hedénicas es 1a denominada transformacién de Box-Cox [1964] siguiente:

o) () () ()
y, = B+ B Xy + B XK e B X+ (0

paratodoi=1,2,..,n

(z*=1) siA#0
de: zM= —=
en donde: z n parazz(; z=X,y @
Inz sih =0
com:

y = variable dependiente o a explicar.

X,. X,, X..... X = variables independientes {que pueden por supuesto incluir variables
dummies o dicétomas, en cuyo caso la transformacién no estd definida y, por ende,
no se aplica).

¢ = término de error aleatorio supuesto normalmente distribuido, con media igual a cero
y varianza constante.

f = pardmetro de transformacidn de la variable dependiente, a ser estimado.

A Ay Ag,o.n, Ay = pardmetros de transformacién de las variables independientes o carac-
teristicas, a ser estimados.

B, . B, . B, »wr B, = parimetros que acompaiian a las variables independientes, a ser
estimados también.

{El subindice i representa las n distintas observaciones disponibles en la muestra.)

El método de estimacidn a utilizar puede ser el de Maxima Verosimilitud (MV), el
de Minimos Cuadrados no Lineales (MCNL) o0 ¢l de Minimos Cuadrados Iterativos
(MCD); al respecto Spitzer [1982] provee una excelente discusidn respecto de estas tres
opciones. En este articulo se examina esta variante de estimacién no lineal.

2. Proposicién de una estrategia de estimacion

La ecuacién (1) recién presentada se puede denominar como transformacién de
Box-Cox generalizada por cuanto las transformaciones presentadas en (2) no s6lo apli-
can a la variable dependiente {y), sino que también a las distintas variables indepen-
dientes (X , X,, X, X)) continuas®. Versiones més sencillas sobre la especificacion
(1) dan origen a una variedad de transformaciones de Box-Cox; dichas versiones pue-
den denominarse restringidas por cuanto presuponen valores especificos (normalmente
1, 0, 6 =1) para los distintos A's {del lado derecho ¢ izquierdo). Una de esas versiones
sencillas corresponde a aquella que se origina al suponer que todos los parimetros de
transformacién de las variables independientes (es decir, A, k..., A,) son igoales a uno
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0, lo que es lo mismo, supener que las variables independientes aparecen en el lado
derecho de la ecuaci6n en forma lineal. A modo de ejemplo, es precisamente este tipo
de especificacion la que utiliza el BID en su trabajo en Bogotd, Colombia, y que a
continuacién se ilustra (ver BID {19881):

-1
- =B, +B, X, + B Xy ot B, X, +& (3)
paratodoi=1,2,..,n

Sin duda el grado de complejidad envuelio en las estimaciones de formas funciona-
les como las (1) y (3) no es comparable; lo anterior no solo porque el mimero de
coeficientes a estimar difiere sustancialmente, sino que también porque la forma fun-
cional a optimizar es muy distinta, todo lo cual hace m4s prolongado el proceso de
estimacién de los pardmetros. Asimismo, la significancia estadistica de los pardmetros
puede diferir sustancialmente y también Ia dificultad en su interpretacion, sobre todo
cuando se agregan efectos interactivos®.

Independiente de lo anterior y con el propésito de enfrentar el problema de la
estimacién desde una perspectiva lo mas amplia posible (o, si se quicre, lo menos
restringido), en esta seccidn se propone una estrategia supuestamente general para
estimaciones no lineales, partiendo de la méas sencilla denotada como especificacion
(3), a la m4s compleja o especificacién {1); asimismo se proponen otras especificacio-
nes denominadas “intermedias™ con el propésito de poder llegar en definitiva a la
“mejor” forma funcional via la realizacion de tests de razdn de verosimilitudes para
modelos anidados®.

Pero antes de presentar la estrategia de estimacion, conviene tener presente un
aspecto adicional y que es inherente a la estimacién de especificaciones no lineales en
los pardmetros y que en gran medida justifica la estimaci6n de transformaciones especi-
ficas mas sencillas, previo a la estimacién de modelos mds generales (0 menos restrin-
gidos); nos referimos a la seleccién de los denominados valores de partida de los
pardmetros (“starting values”) para iniciar el proceso de iteracién camino a la conver-
gencia.

La estrategia de estimacién propuesta contempla las siguientes etapas:

Etapa 1: En la primera etapa se rcgresionan por MCO iransformaciones lineales
especificas del tipo lineal-lineal, logaritmo-lineal y logaritmo-logaritmo. Los coeficien-
tes estimados por ¢stos métodos serdn sesgados y sus varianzas estarin fuertemente
subestimadas, invatidando la realizacién de test de hipétesis y, en particular, la compa-
racién entre los R? que se obtengan’, tal como prueba Spitzer, op. cit.; 10do esto ocurre
porque se adoptan exdgenamente valores supuestos para los pardmetros lambda. No
obstante lo anterior, el propésito inicial es s6lo auscultar valores de partida para las
estimaciones de 1a forma no lineal mas general, ademds del deseado “precalentamiento”
de partida.

Etapa 2: Si bien Ia etapa anterior es de utilidad en la determinaci6n de valores de
partida para la aplicacién de métodos de estimacién no lineales, dicha atilidad es en
cierta medida restrictiva; esto por cuanto las transformaciones de la etapa anterior
obligan a que los A’s tomen valores puntuales, generalmente 0 6 1 (v, por ende, condi-
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cionan los B's que de alli se derivan). Lo anterior puede considerarse que restringe
demasiado el rango de valores de los A’s, pudiendo existir por ejemplo “mejores ajus-
tes” para <m58m como por ejemplo de 0,3 (valores eatre -2.0 y +2,0 no son extrafios de
encontrar en estimaciones empiricas). Una alternativa para solucionar el problema ante-
rior consiste en aplicar el denominado método de Minimos Cuadrados Iterativos, MCL
Si bien este método pertenece a tos que estiman la forma no lineal 5&30559_:“\ pues
descansa en estimaciones por MCOQ, es mds sencilla que las no lincales y pyede am:.o?
trarse que sus resultados son equivalentes a los de ellos, previo ciertas trapsformacio-
nes, tal como lo prueba Spitzer. El método consiste simplemente en darse valores para
A, en el rango desde -2,0 a +2,0, en un “grid search”, por ejemplo considerando valores
-2,0,-19,...,+19,420, y regresionar por MCO para cada uno de ellos,

No obstante Ia sencillez de esta variante iterativa, conviene tener presente que las
desviaciones estindares que se obtienen para los parimetros estimados nnevamente
aparecen apreciablemente subestimadas, invalidando por ende los test de hipétesis (al
igual que en el caso anterior), a menos que se esté dispuesto a aceptar que e! valor
identificado {0 elegido) para el pardmetro de transformacidn de la variable dependiente
() sea el verdadero y, por ende, no esté sujeto a errores en su estimacién, lo cual

¥y, .
obviamente es inaceptable en un contexto estadistico,

Etapa 3: Aqui se propone la estimacién del modelo (1) con la técnica MV a partir
de _@m _.w\mESQOm obtenidos en la etapa anterior. Se adopta el supuesto que los errores ¢
se distribuyen “aproximadamente” Normal; esto iltimo, citando a Amemiya y Hvosxw:m
op. cit., de pdgina 352, porque “el término de error en el modelo (1) estrictamente no
n:mao estar distribuido Normal, excepto cuando A es igual a cero... y... el modelo que
se intenta estimar no es uno estadistico”. Esta situacién es tipica con precios hedénicos
¥; ¥ se presenta porque éstos son estrictamente positivos, lo que conduce a que y®
también lo sean, con lo que el término estocdstico €, a su vez no puede ser negativo o
que contradice el supuesto de normalidad y conduce a lo mds a una Normal trancada; la
excepeidn es cuando f es cero porque y ' tiende al logaritmo natural de y_que si __uo
drfa mnovsn.ﬁooaomaoaﬁ valores negativos, tal como lo seffalan Amemiya y Woio:

La técnica de estimaciSn a utilizar consiste en identificar la funcién de <Qoﬂ=.n=.
tud de la observaciones de la muestra, la cual es maximizada con respecto a los
pardmetros de interés; Spitzer deduce dicha funcién de verosimilitud. Aqui es necesario
recurris a algoritmos computacionales de estimacidn que a su vez reguieren de valores
de partida para los pardmetros a estimar, los que se obtienen de Ia segunda etapa,

Un aspecto que no debe desestimarse es Ia dificultad para implementar 1a técnica
maoamm que conviene estar preparado para la contingencia de que el algoritmo :o.
converja. Ante esto, puede optarse por utilizar los resuitados de Spitzer: repetir el grid
search de la etapa anterior pero después de dividir cada una de las observaciones y, por
su media geométrica muestral w escoger aquella regresién de minimo SSR; dé esa
manera se identifica el A, de MV®. '

_ Etapa 4: El articulo de Spitzer muestra aca.oxmmﬁa cuatro maneras de obtener los
mismos Sm:._ﬁaom“ 1) MV; 2) MV concentrada; 3) MCI; y 4) MCNL. Aqu{ se explora
la ocmm.s variante de minimos cuadrados no lineales.

El punto de partida de esta ctapa es el reconocimiento de que la im i
! r plementacién
det mﬂ.m....ﬁ::o ZﬂZﬁ en paquetes estadisticos ¢hasta donde conocemos) requieren
reescribir Ia ecuacién del modelo, despejando Y™ de la siguiente forma:
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(%) ] A,
Y, H:P+P X, + .+ B X, v A +1 + )]
paratodoi=1,2,..,n
-1 ,
donde: Z™ = si A #0 (en cuyo caso Z{X) converge a In(Z)), para Z = cualquier

A
X, continuo, y {ZA +1 }'# converge a EXP(Z} para A, =0.

Aqui es crucial tener presente que el modelo (4) es distinto del modelo (1), por
cuanto difieren en el supuesto acerca del comportamiento del término de error, una sutil
pero reveladora diferencia, Més aiin, como no s posible implementar en los paquetes
estadisticos el modelo (1) por MCNL, sino el (4) con la misma técnica, se debe estar
preparado para obiener resultados distintos 2 los de las tres etapas anteriores, aparte de
que en este mismo instante nos salimos del contexto estudiado por Spitzer.

El supuesto que se adopta aqui es que el término de error de la ecuacion (4) se
distribuye Normal con media cero y varianza constante y, por ende, y, s¢ distribuye de
similar forma®. En cambio, en el modelo (1), el supuesto que prevalece es que el
término de error de esa ecuacion, g, , se distribuye Normal y consecuentemente vy se
distribuye Normal; pero no asf y, , en general, cuya funcién de densidad de probabilida-
des ni siquiera existe.

En definitiva, con esta etapa s¢ obtienen estimaciones que no son directamente
comparables con las anteriores; en particular, los modelos (1) y (4) no son anidados por
lo que su comparacidn requerird de algin trabajo adicional.

Si bien el lector puede preguntarse acerca de la razén de plantear un modelo
alternativo y distinto al modelo (1), la dificultad para saber a priori acerca de cuél cs el
verdadero modelo hace recomendable su planteamiento.

Etapa 5: En esta etapa se comparan los resultados de estimar los modelos (1) y
(4). Ante la imposibilidad de realizar un test de especificacién anidado que permita
discernir por uno de ellos, éstos se comparan por medio de un indicador de bondad de
ajuste (“‘goodness of fit").

El calculo propueste parte reconociendo que los residuos que se estimen para el
modelo (1) son en realidad desviaciones en tomo a vy no de y,, tal como lo son los
residuos que se estimen del modelo (4). Luego, se propone recalcular los residuos del
modelo (1), transforméandolos de modo que correspondan a desviaciones en tormo a y;
ello pone a ambos modelos sobre iguales bases para comparar, .

La transformacién implicita para el modelo (1) es una simplificacién del método de
wransformacién propuesto por Miller, op. cit., y utilizado en el reporte BID [1988], op.
cit., para funciones del tipo y*™ = f(X,, B,, A} + £, donde N es un mimero entero posi-
1ivo y corresponde al valor aproximado més cercano de y_, que produce un nimero ente-
ro. Miller, op. cit., demuestra gue el factor de correccién es un término que debe
sumarse a f (X, B, A,)"; sin embargo, en nuestro caso optamos por aproximar el factor
de correccidn a un valor igual a Ia media muestral de los errores estimados dei modelo

(1), equivalentesa y ~ Amx. wr. w._nv .mf. +:_? ; ello tiene un sentido obvio: que los resi-

duos transformados del modelo (1) tengan media muestral nula, una de las ecuaciones
normales de cualquier estimacidn por minimos cuadrados. Por otra parte, el caso de
A,=0, que no puede escribirse de la forma 1/N, es ¢l conocido caso en que Y, se distri-
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buye Lognormal si Ln(Y) se distribuye Normal; para la transformacidn que correspon-
de en este caso, ver Miller, op. cit. 1°.

La retransformacién de residuos del modelo (1) que se ha propuesto permite, por
una parte, calcular SSR (“sum of squared residual™) que son comparables con el SSR
que se obtiene directamente del modelo (4) y, por otra, calcular R* también compara-
bles; con ello ya se tiene la medida de bondad de ajuste para elegir. (Como “corolario™
se destaca que esa manera de comparar ¢s aplicable si se quisiera elegir entre modelos
no anidados en otras etapas, tales como los de las etapas 1y 2.)

Etapa 6: Un aspecto que resulta ser de interés, una vez elegido un modelo en la
etapa 5, consiste en testear si la especificactén general puede ser bicn representada por
una especificacién més sencilla, como por ejemplo la Lineal-Lineal o la Log-Lineal en
vez de Box-Cox “a ambos lados™, por la facilidad para interpretarse dicha especifica-
cién funcional. Para poder discernir entre la especificacién general y la restringida, se
puede aplicar un test de razén de verosimilitudes!!,

3. Aplicacién de la estrategia de estimacion: el caso de precios hedénicos de lotes
COR Servicios

Para ilustrar la aplicaci6n de la estrategia de estimacion sugerida, en esta seccién se
presentan los resultados de seguirla en un caso particular. Pero antes de pasar a las seis
etapas de estimaci6n, se presentan algunas referencias que permitirdn familiarizarse con
el gjemplo.

a) Elementos del modelo de formacién de precios hedénicos: Como s¢ estima una
ecuacién hedénica, a continuacién se hace una breve referencia al modelo. La potencia-
lidad de la teoria de precios hedénicos para hacer estudios de economia aplicada es
apreciable, aun cuando ello no sea trivial. Desde el punto de vista de las aplicaciones
empiricas existen al menos dos versiones o etapas posibles de ejecutar; ¢n la primera, 0
etapa mds simple, se estima una relacién funcional entre ¢l valor de mercado y sus
atributos, con €l proposito de determinar la contribucién de cada uno de ellos al precio
del bien; con la segunda etapa se identifican los pardmetros de cada una de las curvas
de demanda y oferta por cada uno de los atributos que posee el bien. La primera etapa
es la forma reducida, porque los pardmetros que se estiman reflejan la influencia com-
binada de oferta y de demanda en equilibrio, en tanto la segunda etapa trata de separar
dichas influencias y se denomina la forma estructural.

En un contexto en donde el interés es realizar anilisis de bienestar, l1a estimaciGn
de 1a forma estructural es la adecuada pues permite identificar qué cambios hacer a un
bien tal como un lote con servicios para lograr mayor bienestar social; pero en un
contexto en donde el interés es Gnicamente estimar precios de mercado y no disponibi-
lidad a pagar, sélo basta estimar la forma reducida de la ecuacién heddnica de precios.
Por otro lado, la correcta identificacion de la forma estructural puede ser una tarea poco
exitosa, tal como Io prueba la experiencia del BID [1987]2, por lo que muchas veces
no queda mds que conformarse con estimaciones de la forma reducida, adecvadamente
complementadas con Ia utilizacién de otros métodos tal como el de valuacién contin-
gente.
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Si a lo anterior se agrega la experiencia chilena de estimar ecuaciones hedénicas,
que nos advierte sobre las dificultades incluso de hacer estimaciones aceptables de la
forma reducida al tratarse de viviendas en barrios pobres!®, podra entenderse la cautela
que debe tenerse. En definitiva, se tiene la meta de cstimar la forma reducida de una
ecuacién heddnica de precios de mercado para lotes con servicios.

b) Identificacidn de la variable precio: Para la obtencién de la informacién basica
con la que identificar la ecuacién hedénica se consider$ la toma de una encucsta
especialmente disefiada. Se eligi6é a Santiago de Chile por facilidades de acceso a los
hogares a encuestar y se opté por partir considerando a 1.200 propiedades
estadisticamente representativas; ello permitié tener informacién confiable de 1.095
casos, por 105 donde no se ubicé personas idéneas para responder, ya que se muestred
sin reemplazo para evitar sesgos; la encuesta se tomé en julio de 1991. De varias
alternativas de precio (valor del lote con servicios sin vivienda vs. con vivienda, valor
del activo vs. de arriendo, y precio de demanda vs. de oferta vs. de mercado} se eligi6
como variable dependiente al precio de mercado estimado por los encuestados para un
lote con servicios sin la vivienda. (Ver Anexo 1)

c) Identificacién de variables independientes: La eleccién de variables indepen-
dientes considerd tanto caracteristicas del lote con servicios como otras del entorno.
Elio condujo a su vez a la definicidn de algunas variables dummy, tanto dicétomas
como polidicétomas; alternativamente, en algunos casos se optd por indizar variables.
(Ver Anexo 2)

d) Resultados de aplicar la estrategia de estimacién: A continuacién se muestran
los resultados obtenidos al aplicar la estrategia de estimacion al caso de lotes con
servicios.

A. Etapal

En la primera otapa se regresionan transformaciones lineales especificas del tipo
lin-lin, log-lin, log-log y log-reciproco; los principales resultados de estas regresiones
se reportan en ¢l Cuadro 1. Recuérdese que los R*que se obtienen para las distintas es-
pecificaciones no son comparables entre si por cuanto la variable dependiente sufre
distintas transformaciones; sin embargo, en el cuadro se presentan R*corregidos que sf
son comparables. La diferencia, y 1a no comparabilidad, se origina en que R?es la frac-
ci6én de la varianza de y*¥ que es explicada y que reportan autométicamente los paque-
tes estadisticos; en cambio, los R?corregidos son la fraccién explicada de ia varianza de
y, lo que los hace comparables, de acuerdo ai procedimiento de transformacion que se
describe en 1a etapa 5 de Ja secci6n con la estrategia de estimacion (y que es una
aplicaci6n del “corolario” descrito ahf); 1a inclusi6n de los R* corregidos es s6lo con fi-
nes ilustrativos y no para testeo.
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CUADRO 1

TRANSFORMACIONES LINEALIZANTES DEL MODELO (1)

Variable Lin-Lin Log-Lin Log-Log Log-Recip.
P«RH A s=k P«HO A ts=1 ?qno ww.muo Puuc f..mu-_
C i24*E+4 139*E-1 204*E-1 113*E.1
(229*E+3) (416*E-3) (177*E-2) (371*E.3)
ALUMPUBL 268*E+2 T2ZT*E-4 111*E-3 af -121*E-3 b/
(234*E+2) (425*E-4) (T63*E-4) (125*E-3)
ANTIGCA1 T45*EQ 210*E-§ 563*E-4 a/ 354*E-3 b/
(7T49*E 0) (136*E-5) (531*E-4) (125*E-2)
CALCAS2 S509%E+2 134*E-3 282*E-3 af —534*E-3 b
(292*E+2) {332*E-4) (113*E-3) (220*E-3)
CGVALIME ISTEQ 112*E-5 390*E-4 af ~-336*E-4 b/
(322*E 0} (586*E-6) (237*E-4) {217*E-3)
CGVCENTR ~691*E+1 ~140*E-4 -228*E-2  af 400*E0 b/
(103*E+1) (187*E-5) (320*E-3) {513*E-1)
CGVTRAB -176*E-1 —614*E.7 ~406*E-4  af 171*E-2 b/
(165*E 0) (300*E-6) (345*E-3) {858*E-3)
DBASURA -379*E+2 -364*E-4 «317*E-4 ~283*E-4
(327*E+2) (595*E-4) (594*E-4) {583*E-4)
DCALLE 423%E+2 661*E-4 862*E-4 155*E-3
(385%E+2) (TO1*E-4) (TIS*E-4) (T05*E-4)
DTTTPO 920*%E+2 127*E-3 137%E-3 150*E-3
(344*E+2) (625*E-4) (624*E-4) (628%E-4)
DVEREDA -687*E+1 119*E-4 108*E-4 159*E-4
(342*E+2) {621*E-4) (620*E-4) {623*E-4)
SUSITEST 169*E+1 495%E.5 T16*E-3 3/ ~990*E-1 b/
(S09*E 0) (925*E-6) (129*E-3) (161*E-1)
TPOCOMII -233*E+1 -754*E-5 -563*E-4  af —398%E-3 b/
(200*E+1) (364*E-5) (B38*E-4) {918*E-3)
TPOESCUE 195%E+1 436*E-5 931*E-4 af —455*E-3 b/
(120*E+1) {217*E-5) (431*E-4) (332*E-3)
TPOPARAD -857*E+1 —F45*E-5 ~S40*E-4 3/ 164*E-3 b/
{476*E+1) (865*E-5) {443*E-4) {117*E-3}
TPOPOSTA 128*E+1 264*E-5 833*E-4 af -133*E-3 b/
{903%E 0) (164%E-5) (S08%E-4) (609*E-3)
TPOSALUD ~823*EQ 120%E-6 ~549*E.5  af -927*E-4 b/
(L17*E+1) (213*E-5) (448%E-4) (395*E-3)
TPOTELDI -208*E 0 -68T*E-5 -935*E-4  af 235*E-3 b/
- (229%E+1) (416*E-5) (368*E-4) (102*E-3)
R squared corregido 0.188861 0.150420 0147810 0144340
R squared 0.188861 0.273175 0.273661 0.260841
S.E. of Regression 431684.1 0.785043 0.784780 0.791675
Log likelihood ~12442.05 ~1008.942 ~1008.652 -1016.219
Mean of dep. var. 5091538 12.76276 1216276 12.76276
N observ. 865 865 865 865

af Variable independiente en logaritmo.

b/ Variable independiente como reciproco.

Nota: Ver en Anexo 2 la definicién y descripcién de las variables. Los valores entre paréntesis correspon-
den a desvisciones estindares de los coeficientes, las que estdn subestimadas de acuerdo a lo indicado en el
texto. El ndmero de observaciones cormresponde a aquellas en que existia informacién de todas las variables
independientes de las 1.095 disponibles, por no respuesta de algunos encuestados.
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B. Etapa2

Siguiendo !a costumbre de la literatura, los resultados de esta etapa que s¢ reportan
en Cuadro 2 corresponden al valor de A, que maximiza el R?, aunque conviene recordar
que estos R?no son comparables entre sf; esto s especialmente relevante en este con-
texto por cuanto algunos autores reporian ¢l modelo para el A que maximiza el R?
como el “mejor” de entre todos los valores alternativos para 3 utilizados en el “grid
search”. Lo anterior presume que el criterio de méximo R? es conveniente, lo cual es in-
cotrecto. Con fines ilustrativos, en el cuadro también se reportan los resultados del
“grid search” para un valor de A =0,979 que mds adelante, en la etapa 4, se obtiene
como coeficiente de regresién al estimar el modelo (4) por MCNL.

Para apreciar lo erréneo que puede ser ¢l comparar modelos con distintas transfor-
maciones para la variable dependiente (distintos C en base a los R?, sc calcularon co-
eficientes de pondad de ajuste para ambos casos a partir de predicciones para “y" de
cada modelo (en vez de para y*), obteniendo que la SSR (suma de residuos al cuadra-
do) para el caso de A,=0,1 (SSR=1,6243"10") arroja valores superiores a los obtenidos
para el modeto con A quo.wqmmfu ($SR=1,578413710).

Derivado de 1o anterior es posible también calcular los R? corregidos (que si son
comparables) obteniendo R? corregido = 0,16526 para A=01ly un R? corregido de
0,18885 para A =0,98; esto es, 5¢ obtiene un mayor R? corregido para A =0,98, a pesar
que el mayor wm@a corregir) se obtuvo para y_no.g.

Finalmente se recuerda que las desviaciones estdndares de los coeficientes que se
obtienen y reportan en el Cuadro 2 estén apreciablemente subestimadas al adoptarse

valores particulares para A,.

C. Etapa3

Se reporta que las estimaciones por MV fueron exitosas en aproximar valores para
los diversos parametros envueltos cn la especificacién funcional (1); pero no fue posi-
bie obtener la matriz de varianzas y covarianzas de dichos coeficientes por cuanto la
bateria de algoritmos utilizados no fue capaz de entregar el inverso del Hessiano
involucrado o, en otros términos, la matriz de varianzas y covarianzas de los
parimetros, lo que imposibilita la inferencia sobre Ia significancia estadistica de cual-
quier pardmetro individual, no obstante, ain es posible efectuar algin tipo de
inferencias a nivel global utilizando el valor reportado para el logaritmo de la funcién
de verosimilitud evaluada en el méximo.

La matriz de varianzas y covarianzas pucde sér aproximada por vias “indirectas”,
como por ejemplo el procedimiento sugerido por Berndt, Hall, Halt y Hausmann descri-
to por R.E. Quand: {1984]: pdg. 734; pero ello requiere de un esfuerzo considerable. Se
adopté 1a estrategia de realizar dichos célculos s6lo si se concluyese que se habia
identificado un modelo superior a otro, pues en caso contrario seria inoficioso. Sin
embargo, y a pesar que no fue necesario hacerlo, tai como se mostrard en etapas
sucesivas, la matriz de varianzas y covarianzas fue estimada para los dos casos mostra-
dos en el Cuadro 3 que reporta los resultados de esta etapa (tal vez con la idea que uno
debe hacerlo una vez en la vida y ésta era nuestra oportunidad).

En ¢l Cuadro 3 no sélo se reporta el modelo general (1), sino que también sus dos
versiones restringidas equivalentes que involucran suponer que los A, son iguales a uno
y a cero, Destaca que el valor obtenido para »« retoma valores comparables con los re-
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CUADRO 2
MINIMOS CUADRADOS ITERATIVOS DEL MODELO (i)

Variable Box-Cox-Lin Variable Box-Cox-Log Variable Box-Cox-Lin
A's=1 A s=0 Ay 's=1
LAMBDA 0.10 LAMBDA 0.10 LAMBDA 0.979
(n.d.) (nd.) (n.d.)
C 303*E-1 C 541*E-1 C 935*E+3
{148*E-2) (629*E-2) (170*E+3)
ANTIGCAL 745%E-5 LNANTIG 200*E-3 ANTIGCAI1 568%ED
(484%E-5) (189*E-3) (558*E0)
CALCAS2 463*E-3 LNCALCAS 965+E-3 CALCAS2 383*E+2
(189*E-3) {403*E-3) (218*E+2)
SUSITEST 175*E-4 LNSUPSIT 253*E-2 SUSITEST 128*E+1
(329*E-5) (457*E-3) (379*E0)
DBASURA ~145*E-3 DBASURA -126*E-3 DBASURA -281*E+2
(212*E-3) (211*E-3) (244*E+2)
DTTTPO 470*E-3 DTTTPO 508%E-3 DTTTPO 683*E+2
(222*E-3) {222*E-3) (256*E+2)
TPOPARAD -357*E-4 LNTPOPAR ~213*E-3 TPOPARAD ~634%E+1
(308*E-4) (158*E-3) {354*E+1)
TPOTELDI —226*E-4 LNTPOTEL ~307**E-3 TPOTELDI -212*EQ
(148%E-4) (131**E-3) (171*E+1)
CGVIRAB -238*E-6 LNCGVTRA —-151*E-3 CGVTRAB —140*E-1
(107*E-5) (123*E-3) {123*EQ)
CGVALIME 386*E-5 LNCGVALL 136*E-3 CGVALIME 270*E0
(208*E-5) (B43*E-4) (240°E0)
TPOESCUE 155*E-4 LNTPOESC 327*E-3 TPOESCUE 146%E+1
(T73*E-5) (153*E-3) (890*EQ)
TPOSALUD 113*E-6 LNTPOSAL ~251*E-4 TPOSALUD -595*E0
(758%E-5) {159*E-3) (8T3¥E0)
CGVCENTR -509¢E-4 LNCGVCTR -829*E-2 CGVCENTR -519*E+1
{666*E-5) (114*E-2) (76T*EQ)
TPOPOSTA 933*E-5 LNTPOPOS 292*E-3 TPOPOSTA 957*E0
(584*E-5) (181*E-3) (672*EQ)
TPOCOMI1 —267*E-4 LNTPOCOM -162*E-3 TPOCOMI1 -178*E+1
(129*E-4) (298*E-3) (149*E+1})
DCALLE 236*E-3 DCALLE 310*E-3 DCALLE 314*E+2
(249*E-3) (255*E-3) (287*E+2)
DVEREDA 291*E-4 DVEREDA 255%E-4 DVEREDA -523*E+1
{221*E-3) (221*E-3) (255%E+2)
ALUMPUBL 254%E-3 LNALUM 384*E-3 ALUMPUBL 203*E+2
(151*E-3) (2T1*E-3) (170*E+2)
R? corregido 0.165260 R2 corregido 0.1647048 R? corregido 0.18885
R squared 0.274838 R squared 0.274978 R squared 0.19206
S.E. of Regress.  2.791004 S.E. of Regress. 2.790734 S.E. of Regress.  321620.8
Log likelihood ~2106.124  Log likelihood -2106.041 Log likelihood ~12187.5
Mean of dep.var.  25.9805 Mean of dep.var. 259805 Mean of dep.var.  389926.7
N? observ., 865 N2 observ. 865 N? observ. 865

Nota: Ver en Anexo 2 Ia definicién y descripcion de las variables. Los valores entre paréntesis comespon-
den a las desviaciones estdndares de los coeficientes, las que estén subestimadas de acuerdo a lo indicado
en <l texto; n.d. = no disponible, puesto que se supone &, es exdgeno al modelo. El nimero de observacio-
nes corresponde a aquellas en que exisifa informacién dc 10das las variables independientes de Tas 1.095

kR il

disp por no respuesta de algunos encuestados.
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CUADRO 3
ESTIMACICON DEL MODELO (1) POR MAXIMA VEROSIMILITUD

Variable Box-Cox General Variable Bex-Cox-Lin Variable Box-Cox-Log
- Pr.m"— Pf-mﬂo
VALESSIT VALESSIT VALESS
LAMBDA 115%E-3 LAMBDA 112*E-3 r>ZwUM~. 111*E-3
(299*E-4) (306*E-4)
C -347*E-4 C 337*E-1 C G05*E-1
(914*E-2) (215°E-1)
ANTIGCA1L 878*E-5 ANTIGCAL1 BBO*E-S LNANTIG 228*E-3
LAMBDA 121*E-2 (669*E-5) (241*E-3)
CALCAS2 575%E-4 CALCAS2 S40*E-3 LNCALCAS 110*E-2
LAMBDA 306%E-2 {283*E-3) (585*E-3)
SUSITEST 347*E-4 SUSITEST 204*E-4 LNSUPSIT 290*B-2
LAMBDA 896*E-3 (B38*E-5) (123*E-2)
DBASURA —S90YE-4 DBASURA —173*E-3 DBASURA —147%B-3
(273*E-3) (259*E-3)
DTTTPO 612*E-3 DTTTPO 553*E3 DTTTPO 586*E-3
(343*E-3) (355*E-7)
DCALLE 368%E-3 DCALLE 275*E-3 DCALLE 353463
{314*E-3) X
DVEREDA 848*E-8 DVEREDA 327*E-4 DVEREDA MMWWMM.&S
(260*E-3) (255*E-3)
TPOPARAD —459*E-3  TPOPARAD —423*E-4 LNTPOPAR —2484E.3
LAMBDA —475*E-3 (444*E-4) (234*E-3)
TPOTELDI —~544*E-3 TPOTELDIL —260*E-4 [LNTPOTEL -348*E-3
LAMBDA ~204%E-3 (202*E-4) (189*E-3)
CGVTRAB -102*E-1 CGVTRAB —3B4*E-6 LNCGVTR -179*E-3
LAMBDA -106*E-2 (128*E-5) (153*E-3)
CGVALIME 142*E-4 CGVALIME 448*E-5 LNCGVALI 154*E-3
LAMBDA 741*E-3 (318*E-5) (118*E-3)
TPOESCUE 264*E-3 TPOESCUE 184*E-4 LNTPOESC 383*E-3
LAMBDA 12*E-3 (L18*E-4) (233*E-3)
TPOSALUD -116*E-2 TPOSALUD 692*E-7 LNTPOSAL —298*E-4
LAMBDA 221*E-3 (862*E-5) (185%E-3)
CGVCENTR =112*E-2 CGVCENTR ~59T*E-4 LNCGVCEN —953*E-2
LAMBDA 929*E-3 (248*E-4) (408*E-2)
TPOPOSTA 533*E-3 TPOPOSTA 109*E-4 LNTPOPOS 3334B-3
LAMBDA 884*E.3 (794*E-5) (251*E-3)
TPOCOMI1 196*E-1 TPOCOMI1 -314*E-4 LNTPOCOM ~222*E-3
LAMBDA 150*E-2 (215%E-4) {339*E-3)
ALUMPUBL 453*E-10 ALUMPUBL 298%E-3 LNALUM 439*E-!
LAMBDA 175*E-1 (199*E-3) Gnemnmmwwv
R mn_cu._.%._ 0171470 R squared R squared
corregido 5 comregido 0.165820 cormregido 0.1
mw kelibood  ~12095.5 mw e & 00"
g like - . g likelihood ~12041.8 Log likelihood -
Mean of dep. var,  509153.8 Mean of dep. var.  509153.8 v._nmn_.__ om an. var. mmwﬁ_ﬂwm

N¥ observ. 865 N® observ. 865 N2 observ. 865

Nota: Ver en Anexo 2 la definicién y descripcién de las variables. Los valores i

Ane . entre parént -
den z las desviaciones estdndares de los coeficientes, aproximadas de acuerdo al qﬂmnoawm“ﬂmmmwvwmﬂ
Berndt, Hall, Hall and mn.cnm:ws:. Ver R. Quandt. op. cit.; éstas estdn subestimadas de acuerdo 2 lo indica-
do en el texto. Las desviaciones estindares correspondientes a los parfmetros del modelo general no se
M”Mnmﬂ_noamwn%nn uo«oﬁnmc_nwﬂwu mo no=<ﬂmn=np». El nitmero de observaciones corresponde a aguellas en

istfa informacién de todas Jas varisbles independientes de las 1. isponi

T o pen a3 1.095 disponibles, por no respuesta de
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portados en la segunda y cuarta columna del Cuadro 2; esto no debiera causar sorpresa
par cuanto los resultados reportados alli son versiones restringidas del modelo que nos
preocupa en esta etapa; sin embargo, los valores no tienen por qué coincidir y su
cercania tiene algo de casual porque lo que se reporta en Cuadro 2 no corresponde al f
que minimiza el SSR, sino el que maximiza el R Note que la comparacién de los re-
sultados reportados en ambos cuadros s posible en forma directa para los pardmetros
B’s, A's y %; pero no lo es de la misma forma para ia funcién de versosimilitud para lo
cual se requieren cdlculos adicionales pues con la técnica de MV se obtiene la funcién
de verosimilitud para los y,, y en el “grid search” para ¥,

Una mirada a los resultados anteriores podria llevar al lector a inferir que la calidad
de las estimaciones presentadas aqui es muy inferior a los resultados obtenidos median-
te la técnica de grid search reportados en el Cuadro2, especialmente en lo referido a los
valores para las desviaciones estdndares de los pardmetros y los valores para los corres-
pondientes R% En este sentido, y como ya ha sido mencionado en etapas anteriores, la
comparacién directa entre R? de ambos resultados no es correcta. En relacién a la im-
portante alza mostrada en las desviaciones esténdar de los pardmetros (o,
equivalentemente, 1a abrupta caida en los test t de dichos coeficientes), tal como habia
sido anunciado, era de esperar; lo anterior se explica fundamentalmente porque al
estimar el parametro A, en forma simultdnea (o conjunta) con los pardmetros B’s, se tie-

Y . . .
ne {y debe tenerse) en cuenta tanto la varianza propia de A, como la covarianza entre

3
dicho parimetro y el resto de los coeficientes presentes en la ecuaci6n. Para una prueba
formal de este punto, véase Spitzer, op. cit. Sin embargo, conviene iener presente que
las desviaciones estdndares de pardmetros que se reportan en el Cuadro 3 adn estan
subestimadas, pues corresponden a las que se calcularon para los modelos restringidos;
en realidad, las dnicas que no estarfan subestimadas serian las del modelo general que
no se calcularon.

Aplicando el test de Razén de Verosimilitud entre el modelo no restringido y cada
uno de los modelos restringidos del Cuadro 3 (anidados del primerc), no es posible
inferir si el modelo lineal en las X {es decir A.=1), o el modelo con logaritmos en las
X, (A,=0) son estadisticamente distintos del modelo general (con %, endégenos)!4. De
lo anterior se deduce que el grado de variabilidad que permite el método de MV en la
estimacién de los A, es de una magnitud no despreciable, lo cual despierta dudas sobre
su calidad; sin embargo, esto no puede corroborarse en esta oportunidad por la ya
mencionada carencia de la matriz de varianzas y covarianzas de los pardmetros estima-
dos para el modelo general. Por otra parte, y reconcciendo el método de comparacion
entre modelos no anidados propuesto en la seccién con la estrategia de estimacion para
los modelos (1) y (4), para Ia etapa 5, es posible 1a eleccién entre el modelo con A=ly
el con A,=0. Los resultados que sc obtienen at comparar la suma de los residuos al
cuadrado (SSR = “sum of squared residuals”) de ambos modelos restringidos permiten
inferir que el modelo con logariimos ¢n las X, es marginalmente inferior al modelo li-
neal en las X,, en cuanto a su capacidad para predecir el comportamiento de la variable
dependiente observado?S.

En resumen, en esta tercera etapa de estimacion del modelo (1) por el método de
MYV hemos encontrado que el modelo lineal en las variables independientes (A,=1) pue-
de ser considerado “levemente superior” al modelo con Jogaritmos en las X's (A,=0} y,
a la vez, pricticamente indistinguible del modelo més general.
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D. Etapa4

Aplicando la técnica de MCNL se estiman tres modelos distintos. El primero de
w:%.aonomuo:@o al modelo general (4) y los otros dos a versiones restringidas de éste;
la primera versién restringida corresponde a una en donde se supone que las variables
independientes aparecen en forma lineal y la otra en forma logaritmica. El origen de
Wmﬂom.aoa&om restringidos obedece a la misma légica seguida en la etapa anterior, de
identificar eventualmente especificaciones funcionales mds simples que la mo:anw._ y
consecuentemente, mas ficiles de interpretar y de utilizar para propdsitos de Eo&o.,
cién. Asimismo, como las versiones restringidas son modelos anidados de la especifica-
cién mds general, es relativamente ficil inferir sobre la pertinencia estadistica de adop-
Snspm.ao%nﬁmnmoas m4s restringida. En ¢l Cuadro 4 se presentan los resultados
obtenidos.

CUADROQ 4
MINIMOS CUADRADOS NO LINEALES DEL MODELO (4)

Variable Box-Cox General Variable Box-Cox-Lin Variable Box-Cox-Log
A's=1 A 's=0
VALESSIT 823*E-3 VALESSIT 979*E-3 VALESSIT 961*E-3
LAMBDA (391*E-3) LAMEBDA (324*E-3) LAMBDA (175%E-2)
c 132%E+3 C 945*E+3 C T14*E+3
(103*E+4) (350*E+4) (157%E+5)
ANTIGCAL wum%-m.H ANTIGCAL1 554*E O LNANTIG 169*E+1
{503*E 0) 242%B+1
LAMBDA 121*E-2 ¢ D (a3TE2)
(3437E-2)
CALCAS2 , A_ m%mm... 1 CALCAS2 386*E+2 LNCALCAS 141*E+2
109*E+2) 164*E
LAMBDA 259*E-2 ( 3 C27E)
(526*E-2)
SUSITEST nmmmhmm...n SUSITEST 127*E+1 LNSUPSIT 361*E+2
(185*H+3) 541%E+1
LAMBDA 285%E-4 ¢ = G207E3)
{148*E-2)
DBASURA —397*E-1 DBASURA ~288%E+2 DBASURA ~451*E+1
(205*E+2) (123*E+3) : (LO7T*E+3)
DTTTPO 981*E+t DTTTPO 694*E+2 DTTTPO 142%E+2
(510*E+2) (299*E+3) (325*E+3)
DCALLE 344%E+1 DCALLE JI9*E+2 DCALLE 809*E+1
(187*E+2) (142%E+3) (188*E+3)
DVEREDA ~168*E+1 DVEREDA ~517*E+1 DVEREDA -139*E+1
(954*E+1) (346*E+2) (383*E+2)
TPOPARAD MMM.W“M._.NHV TPOPARAD =657T*E+1 LNTPOPAR ~§42%E+1
+ 278*
LAMBDA —436%E-3 @reTE) (U978
(996*E-3)
TPOTELDI _u%um 0 TPOTELDI -166*E 0 LNTPOTEL —286*E 0
(30B*E+1) 177*E+1
LAMBDA 451*E-3 ¢ D UMD
(110*E-1)
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CUADRO N* 4

MINIMOS CUADRADOS NO LINEALES DEL MODELO ()

(Continuacién)
Variable Box-Cox General  Variable Box-Cox-Lin Variable Box-Cox-Log
Ats=1 A 's=0
CGVTRAB ~64T*E+2 CGVTRAB -130*E-1 LNCGVTR 441%E+2
(346*E+3) (134*E 0) ($93%E+3)
LAMBDA -871*E-3
(556*E-3)
CGVALIME 223*E0Q CGVALIME 271*E 0 LNCGVALI 209%E+1
(185*B+1) (117*E+1) (483%E+2)
LAMBDA 558*E-3
(170*E-2)
TPCESCUE 253*E 0 TPOESCUE 148*E+1 LNTPOESC 521%E+1
(180*E+1) (628*E+1) (120*E+3)
LAMBDA 929*E.3
(145*E-2)
TPOSALUD -135*E+1 TPOSALUD —628*E0 LNTPOSAL ~310*E+1
(102*E+2) (291*E+1) (127*E+2)
LAMBDA 221*E-3
(198%E-2)
CGVCENTR ~101*E+1 CGVCENTR ~523*E+1 LNCGVCENT ~163*E+3
(172*E+2) . {222*E+2) {372*E+4)
LAMBDA 929*E-3
(276*E-2)
TPCPOSTA 219*E0 TPOPOSTA 969*E 0 LNTPOPOST 483*E+1
(168*E+1} (410*E+1) (110*E+3}
1L AMBDA 884*E-3
(159*E-2)
TPOCOMI1 -183*E-2 TPOCOMI1 ~173*E+1 LNTPOCOM 188*E+1
(244*E-1) (7T43*E+1) (530*E+2)
LAMBDA 241*E-2
(355*E-2)
ALUMPUBL 199*E+2 ALUMPUBL 199*%E+2 LNALUM ~108*E-1
(528%E+3) {871*E+2} {2T4*E+2)
LAMBDA —482*E-2
{132*E )
R squared R squared R squared
corregido 0.198012 corregido 0.188867 corregido 0.048378
R squared 0.198012 R squared 0.188867 R squared 0.048378
S.E. of Regress.  432834.4 S.E. of Regress, 4319377 S.E. of Regress, 467850.7
Log likelihood ~12437.14 Log likelihood -12442.05 Log likelihood -12511.13
Mean of dep. var.  509153.8 Mean of dep. var. 509153.3 Mean of dep. var.  509153.8
N observ. 865 N# observ. 865 N? observ. 865

Nota: Ver en Anexo 2 la definicién y descripcidn de las variables. Los valores entre paréntesis correspon-
den 2 las desviaciones estindares de los coeficientes; las comespondicntes al modelo general no estén
subestimadas aungue si fo estén las de los modelos restringidos, de acuerdo a lo que se indica en el texto.
El nimero de observaciones comesponde a aquelias en que existia informacién de todas las variables
independientes de las 1.095 disponibles, per no respuesta de algunos encuestados.
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Apilicando ahora ¢l test de Razén de Verosimilitud entre el modelo no restringido y
cada uno de los modelos restringidos (anidados del primero), es posible inferir que el
modelo lineal en los X, (es decir A, =1) no es estadisticamente distinto del modelo gene-
ral (con A, endGgenos); sin embargo no es posible arribar a similar inferencia para el
modelo con logaritmos en los X, (A, =0)'¢. Esta conclusién permite simplificar aprecia-
blemente la especificacién general del modelo (4) con ventajas evidentes para fines de
interpretacién y de prediccion. Y aqui vale recordar que similar conclusion se alcanzé
cuando las comparaciones fueron hechas para andlogas versiones en el contexto de
estimacién por MV (pero, en rigor, de otro modela).

E. Etapas

Anies de proceder a comparar los modelos (1} y (4), conviene detenerse a resumir
lo que se ha encontrado en las cuatro ctapas anteriores. En las etapas 1 a 3, que
corresponden al modelo (1), se concluyd que el modelo general (“Box-Cox a ambos
lados™) puede restringirse a uno Box-Cox Lineal o a otro Box-Cox Log, y que la
restriccién lineal al modelo es levemente superior. Por otra parte, en la etapa 4 se llega
a la conclusién que el modelo general (4) puede restringirse al modelo Box-Cox Lineal
también. Lo que corresponde ahora es elegir uno de los modelos Box-Cox Lineal
comparando los SSR o R? corregidos, donde el modelo (4) estimado por MCNL presen-
ta ventajas claras sobre el modelo (1) estimado por MV; ademas, 1o mismo ocurre al
comparar las variantes restringidas vis-d-vis ”. Ello en definitiva conduce a dejar de
lado el modelo (1) porgue el (4) parece mejor.

Tal vez los resultados anteriores son consecuencia de los problemas asociados a
estimar el modelo (1) con la técnica de MV y que el modelo (4) no posee; uno de ellos,
ya mencionado, de Amemiya y Powell, op. cit., se refiere a que (1) no es estrictamente
un modelo estadistico. El segundo problema se relaciona con ia falta de robustez del
metodo MV frente a violaciones al supuesto de normalidad de los errores del método
MV, tal como describen también Amemiya y Powell en pég. 380 y Amemiya, op.
cit., en pag. 380.

F. Etapa 6

Esta etapa se desarrolla a partir de los resultados de la etapa 3, en que se eligié el
modelo (4) en su version restringida Box-Cox Lineal; ahora corresponde estudiar si es
posible restringir méds adn dicha especificacién: a una Lineal-Lineal. Al respecto, se
reporta que al testear se concluye que la especificacidn lineal-lineal no es estadis-
ticamente distinta de la especificacion Box-Cox-Lineal!8, Esto completa la ejemplifi-
cacién de Ia estrategia de estimacion sugerida en este articulo!?,

4. Conclusiones

En este articulo se ha propuesto una estrategia de estimacién de ecuaciones no
lineales del tipo Box-Cox, incluyendo un procedimiento para elegir entre los modelos
siguientes (referidos antes como modelos (1) y (4), respectivamente):
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A, A
v o B, +B, xw L B, x“. 2 re; g, iid N(0, 67

1, .
Y, u:mlmpxnﬂfvf..._. thfvvf+w_ T Hps o iid N, o3

w21

donde: Z Y si A =0 (en cuyo caso Z(A) converge aIn(Z) ), paraZ =Y o
1k,

cualquier X, continuo, y me +1)
nes obtenidas son:

converge a EXP{Z} para A, = 0. Las conclusio-

1. Los dos modelos anteriores aparentan ser iguales; pero el supuesto de comporta-
miento del término de error los hace distintos. El primer modelo puede estimarse
con la técnica de méxima verosimilitud (MV) y el segundo con la técnica de
minimos cuadrados no lineales (MCNL).

2. La estimacién de la ecuacién heddnica de precios en la segunda forma nace, por un
lado, de la demostracién de John Spitzer [1982] de que al estimar ¢l primer modelo
por MV se obtendria idéntico resultado que al estimar una transformacién trivial
del mismo modelo por el método de MCNL y, por otro, del hecho de que la
estimacién por MCNL (hasta donde nosotros sabemos}) requiere de que la variable
dependiente aparezca despejada o libre de Ja influencia de cualquicr pardmetro
endégeno, tal como estd escrito el segundo modelo. Si la restriccion de software
recién mencionada es universal (o efectiva), se concluye:

i) Que estimar el primer modelo directamente por MCNL es imposible, lo que
invalida ese método como alternativa de estimacion a la de MV;

iiy Que la utilizacién de la técnica MCNL para estimar el modelo (1) requiere vias
indirectas con un grid search, mas la aplicacién de las férmulas de Spitzer, que
no son féciles de implementar; y

ii) Que es innecesario dividir cada observacidn de la variable dependiente por su
media geométrica muestral ya que ello s6lo es necesario para que los resulta-
dos de estimar el modelo (1) por MCNL coincidan con los de estimar el mismo
modelo por MV, que es uno de los resultados de Spitzer; es innecesario por
cuanto la técnica MCNL que se puede implementar no conduce al modelo (1)
sino al modelo (4). -

3. A primera vista, el poder predictivo del modelo (4) estimado por MCNL puede
aparccer considerablemente inferior al del medelo (1) estimado por MV, cuando se
comparan coeficientes de determinacién al cuadrado (R?), tal como ocurrié en
ejemplo ilustrativo para precios heddnicos de lotes con servicios. Dicha conclusién
puede ser errénea cuando la variable dependiente sufre ransformaciones, tal como
en el modelo (1}, pues los coeficientes R? no son directamente comparables.
Utilizando una simplificacién de la retransformacién propuesta por D.M, Miller
[1984], para obtener una medida de bondad de ajuste se puede llegar a inferir que
el modelo (4) estimado por MCNL sca superior al modelo (1) estimado por MV, si
s que los R2carregidos (que se derivan de sumas de residuos al cuadrado compa-
rables) aparecen superiores para el primer caso. Y ello es precisamente lo que
sucedid en el ¢aso prictico estudiado en este trabajo.
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Lo anterior puede ayudar de paso a explicar dos interrogantes que a menudo se

plantean en la literatura aplicada de estimaciones de ecuaciones hedénicas de pre-

cios:

i) Por qué la transformacién semilogaritmica es la preferida entre los
econometristas (de entre las transformaciones linealizantes tipicas); y

ii) Por qué, en el contexto de Minimos Cuadrados Iterativos, la eleccién del
pardmetro de transformacién de la variable dependiente (A ) es aquel que mini-
miza la suma de residuos al cuadrado (SSR) del modelo m 1) pero previamente
escalado (i.c., dividiendo previamente cada observacién de la variable depen-
diente por su media geométrica muestral), y por qué no lo ¢s ¢l A de mayor R?
(y vnmo serd el mismo, ya sea que el modelo haya sido E.nimanmoo escalado o
no).

La superioridad del método de estimacion por MCNL, por sobre el de MV puede o
no deberse a que Ia iltima no es robusta ante la violacién del supuesto de normali-
dad de los errores, lo cual ocurre en el contexto de este estudio y se expone
claramente en Amemiya y Powell [1981].

Ahora, en ¢l contexto més prictico de la estimaci6n hed6nica de esta investigacién,
se rescata una interrogante para motivar més investigacién en el contexto de econo-
mia urbana:

Independientemenic de los argumenios que se esgrimen en la literatura, y de los
aqui esgrimidos, la eleccién entre el valor de arricndo y el valor de mercado del
activo como variable dependiente a utilizar en la ecuacién hedénica de precios es
una cuestioén no bien resuelta y amerita mas investigacion. Al respecto, queda por
explicar el marcado patrén de heteroscedasticidad encontrado al regresionar entre
dichas variables.

Notas:

1

Rosen {1974)] argumenta que no existe razén para presuponer una especificacién funcional lineal, lo
cual es posible s6lo en el contexto que los bi puedan ser reempacados en sus caracteristicas o en

partes de cilas; supone que lo anterior no es posible o no es econdémice hacerlo. Como ejemplo
aclaratorio cita: i) “dos antos de seis pies de largo no son equivalentes a uno.de doce pies de Jargo pues

ellos no pueden ser conducidos simultineamente™; y £i) “un auto de 12 pies de largo por medio afio mfs .

otro de 6 pies por el medio afio restante no £ igeal que uno de 9 pies por todo el afio™.

Nuestra impresién es que esta especificacion es usualmente escogida, pues tiende a entregar los mejores
R? comparadas con el resto. La eleccitn de este tipo de especificacién (o para estos efectos de cualquie-
ra de las otras) en base al criterio del mayor R? es esencialmente erréneo por cuanto, como se vers en
detalle mds adelante, las transformaciones que aplican a la variable dependiente en cada caso son
distintas y por ende los R*no son comparables.

No ob , en este estudio se realizan estimaciones de este estilo para identificar valores de partida a
la iteracién de los algoritmos a xisar en la estimacién..

Note que la especificacién descrita no incluye efectos interactivos entre distintas variables (sean éstas
cualitativas o cuantitativas); la inclusién de este tipo de efectos harfa de la especificacién una mis
general ain, sunque complicando de paso la estimacién y 1a interpretacién de los coeficientes. Respecto
de esto dltimo, véase Cassel y Mendetshon[1985].

Al respecto, Cassel y Mendelshon, op. cit., refiriéndose a especificaciones del tipo (1) para estimar
ecuaciones hedSnicas presentadas arriba en el texto pero ademds incluyendo efectos interactivos, men-
ciona cuatro criticas al uso de las transformaciones de Box-Cox para estimaciones de ecuaciones de
precios hedénicos: 1) que el criterio de escoger la ecnacién que mejor se ajusta a los datos (més alto
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R?) no necesariamente conlleva a estimadores més precisos de los precios implicitos; 2) que las trans-
formaciones no lineales entregan coeficientes estimados para las pendientes y para los precios implici-
tos a menudo demasiado complejos como para ser utilizados en 1a prictica, sobre todo cuando aparecen
efectos interactivos entre distintas variables independientes; 3) que las transformaciones en comento no
permiten manejar valores negativos para las variables en juego, tal como para A,=172 y que origina un
nimero imaginario si X,<0; y 4) que pueden ser inapropiadas para fines de prediccién, por cuanto si lo
que interesa e predecir valores de la variable dependiente en sus valores originales, dado que las
estimaciones se realizan en base a variables transformadas, dichas predicciones serdn sesgadas.

En nuestro parecer, sdlo 3) puede ser considerado de importancia prictica en el contexto de este
trabajo; para afrontar csa dificultad se podria optar por simplificar algebraicamente el modelo (1), por
ejemplo forzando A’s=1, que vendria a ser una simplificacién cuya validez debe ponderarse en cada
caso particular (y que en caso de ser aceptable podria conducir a estar en el mismo contexto de este
trabajo, tal vez con un modelo anidado de (1}). Respecto a 1), se obvia el uso de R? come criterio de se-
ieccién entre modelos (anidados), 2) es una cuestibn mds de estilo y que conduce por ejemplo a
descartar variables interactivas (que el modeio (i) no tiene); y respecto a 4), se utilizarin métodos para
corregir dicho problema.

Es conveniente tener en mente que cn el contexto de estimacién no lineal que preocupa, los intervalos
de confianza usuales (y por ende los tests de significancia) son vilidos s6lo asiniSticamente. En el caso
del test F estdndar, su uso es vilido sélo como una aproximacién y su calidad variard de caso en caso.
En el contexto de méximo verosimil, el test de razén de verosimilitud pucde ser utilizado invocando la
normalidad asintGtica del estimador de mixima verosimilitud. Para mayores detalles puede consultarse
un clisico cn esta materia: Goldfeld y Quandt [1972]; asimismo, puede consultarse a8 Amemiya [1984].
Habitualmente, el criterio que se utiliza para decidir sobre el “mejor ajuste” es el méximo R? (o R*ajus-
tado), tal como se indica en la nota de pie de pagina 4; al respecto, conviene tener presente que los R?
no son directamente comparables si la variable dependiente no es la misma, aun cuando se tenga la
impresién de que son comparables porque la medida de R? es adimensional. La aliernativa es obtener
valores estimados de la variable dependientc para construir R?s comparables o, altemativamente, trans-
formar los datos para asegurar comparabilidad. Para una medida de calidad de ajuste en modelos no
lincales, véase Haessel [1978]. Para un ¢jemplo del tipo de transformaciones, véase Rao y Miller
[1971]. Més adelante se wilizar4 un criterio denominado de bondad de ajuste para realizar comparacio-
nes de este estilo al comparar modelos no anidados.

Aqui conviene tener en menie, ademds, que un grid scarch simultdneo para P_. y paralos A."s de las va-
riables indcpendientes puede ser inmanejable. Ante ello, puede ser prictico segnir el método iterativo
de Box-Tidwell, en quec para cada A, del grid search se identifican los A, 's con un algoritmo que con-
verge al de MV, ver, por ejemplo, Maddala 11977]: p- 315, Otra altemativa es aplicar MCNL para cada
A_del grid scarch,

Note que ¢l supuesto de normalidad de los errores no s requerido para lz derivacién de los estimadores
por Minimos Cuadrados; asimismo, dichos estimadores serfn consistentes incluso en el caso de que se
viole el supuesto de normalidad de los errores ya que sélo s necesario para la realizacién de test de
hip6tesis; mis atin, recordando lo puntualizado por Amemiya y Powell, op. cit., serd “aproximadamen-
1e” Normal.

Aqui conviene tenerse presentc que la generatizacién del resultado de Miller es esencialmente una
simplificacién cuya validez tebrica no ha sido probada. Aqui se agradece ¢l comentario del referce que
lo hizo notar y convendria seguir su sugerencia de wtilizar el método de correccién no paramétrico de
Duan {1983}

Normaimente, debiera considerarse una etapa final donde se resuclven problemas como qué variables
interactivas agregar y qué hacer con coeficientes de regresién que aparecen con signos cambiados. Aqul
o se propone ninguna estratcgia, més que recomendar que ello se haga despuéds delasetapas lala 6;
lo énico que se menciona es que cada econometrista intentard la suya.

Ver BID [1987), seccion b, pigina 21: “Las altemnativas abientas para futuros andlisis de proyectos
usando este método parecen ser, ya sea tratar slo 1a estimaciSn de la primera etapa heddnice y a la vez
descansar paralelamente en otras téenicas no hedénicas con el propésito de generar medidas de benefi-
cios que puedan ser utilizadas como chequeos de plausibilidad, o insistir en consultores excepeional-
mente bien calificados que generen medidas de beneficio de corto plazo via variacién compensadora
junto con las usuales estimaciones de precios de la forma reducida para establecer limites superiores e
inferiores para los beneficios”.

Ver P.U. Catdlica de Chile [1987], Tomo II, pigs. N*¥102-103: ““Para analizar los antecedentes se
comenzé dividiendo el parque de viviendas en dos grupos: las permanentes y las mediaguas. Sin
embargo, las estimaciones mejoraron notablemente en términos de R? y del mimero de coeficieates sig-
nificativos al juntar ambas poblaciones y estudiar viviendas simplemente. Este hecho no es dificil de
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i vez gue al aumentar la diversidad de tipos de vivienda, aumenta Ja rnﬁ_.own._._&m_wa. ¥, por

_nw ﬂﬂhﬂ _nwaw»lmvwwmun de las variables independientes, _.o que facilita la posibilidad de &23.35»2&:

enure ellas” ... “Se eswudiaron dos divisiones mds. La primera entre los som»ﬁ,u pettenecientes a los 6

deciles més pobres versus el resto. El resultado mostré que ¢l comportamiento estadistico de mww

regresiones en el caso de los deciles mds pobres fue muy Vw_o. en témminos de ajuste. El valor de R’

oscilaba entre 0,11 y 0,35, en tanto que el de los deciles superiores fue sustancialmente mejor, con
2 28 y 0,50, )

4 Wuwz.nﬂ..nm.mo w.& modelo lineal en las X's, €l test de razdn de veresimilitud atroja un valor de 3.0._ que
comparado con el valor de tabla para una Chi-Cuadrado con 13 grados de libertad al 95% de confianza
(22,4) no permile rechazar 1a hipétesis de que todos los A, sean iguales a uno. Para el caso del modelo
logaritmico en las X's, el mismo test arroja un valor de S..m. que comparado con el valor de tabla
tampoco permite rechazar la hipétesis de que todes los A, sean ignales de cero o, en otras palabras, que
dichos valores sean estadisticamente distintos de ceto. . ]

15 £} valor de SSR para ¢l modelo con A, =1 asciende a H.muupuow_o:. mientras que el correspondiente al
modelo con &, =0 es 1,624369* 10", En términos de R? corregidos, los valores corresponden a 0,16582

spectivamente

s w%q.u_ Mwwwmhn nww modelo lineal en las X's el test de razén de verosimilitud ﬁ.:.&w un valor de 9,82 , que
comparado con ¢l valor de tabla para una Chi-Cuadrado con 13 grados de libertad al 95% de confianza
(22.4) no permite rechazar la hipdtesis de que todos los A sean iguales a uno. Para el caso del modelo
logaritmico en las X's, el test de razén de verosimilitud arroja un ﬁ__oq. de 147 98, que comparado con
el valor de tabla permite rechazar 1z hipétesis de que #Mx_om los A, sean iguales de cero o, en olras pala-

ichos valores son estadisticamente distintos de cero. . ]

17 MHM .‘_..M,_ﬁhm de SSR corregidos para ¢l modelo general son (donde los R? corregidos se escriben en-

tre paréntesis): SSR,, o, = 1,560588*10" (0,1980122); SSR,,, = 1,612234*10" no._.w;.w. Los <w_o_.nm

de SSR para ¢l modelo restringido (lincal en X's) som: SSRn, = 1,578384%10% (0,188867T);
=1,623239*10%(0,16582). ) . )

Wmﬂ.ﬂn de razén de <nqwmws===a para la comparacién entre el modelo wox..non.rsnw_ y el lineal-lineal

arroja un valor de 0, lo que inmediatamente conduce a no rechazar la hipbtesis nula de que ambos

modelos son similares. En cualquier caso ¢l valor critico de tabla para una Chi-cuadrado con un grado
de libertad al 95% de confianza es igual a 3,84, Por otra parte, el lest de razdn de verogimilitud para fa
comparacion entre el modelo Box-Cox-general y el lincal-lineal arroja un valor de 9,82, lo que compa-
rado con el valor critico de una Chi-cuadrado con 14 grados ao. :wa:wa al 95% de confianza de uu. g no
permite rechazar la hipétesis nula de que ambos modelos son similares. En términos de poder m.:o&ns,\o

o de R? corregido, el modelo lineal-lineal se comporta muy parecido al modelo wou..nox-_.hnsw y al

modelo Box-Cox general, siendo los valores 0,1888861, 0,188867 ¥ c"_cmo_un. Em@on.!naoas. )

19 Al lector interesado en aspecios no tratados en este articulo, y _.m».nnﬁ._a a este ejemplo en particular,
tales como la incorporacion de variables interactivas y la m:nma_.a.p»m_&.a de _.om.\::aou. se le remite a
nuestra publicacién como Docurmento de Investigacidn citado al principio del anfculo,

1

o
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Anexo 1

ELECCION DE LA VARIARLE DEPENDIENTE

Algunos de los problemas basicos a resolver en la eleccidn de la variable depen-
diente usada se refieren a*: 1) Estimar la ecuaci6n heddnica directamente a partir de
precios de lotes con servicios o indirectamente con valores de propiedades que ademds
incluyen una vivienda; 2) Estimar directamente a partir de precios del activo o indirec-
tamente con valores de arriendo; y 3) Diferencias en respuestas segin se trate de
disposicidn a vender ¢ a comprar o a valor de mercado.

1) Valor del lote con servicios sin vivienda vs. con vivienda: El problema basico
se origina en que los lotes con servicios no existen como propiedad separada de la
vivienda que sus moradores le adosan, por lo que, al momento de encuestar, se tiene 1a
opcién de preguntar por el valor comercial que fos moradores atribuyen al lote con
servicios o, alternativamente, preguntar por el valor de la propiedad completa y deducir
de alguna manera ¢l del lote con servicios sin la vivienda. Esto condujo a incluir en la
encuesta preguntas tanto del valor del lote con servicios mismo, como del valor que
incluye a la vivienda. )

Si bien puede sospecharse del valor de los lotes con servicios sin vivienda que
reportan los encuestados, pues no existen en realidad, la tarea de estimar una ecuacién
hedénica para precios de propiedades con vivienda y obtener de ahi la ecuacidn sin ella
fue desestimada. Ello se debe esencialmente a la extrapolacidn que involucra, pues, por
ejemplo, se requiere obtener el valor de un Iote con servicios sin vivienda a partir del de
lotes con viviendas con cierto nimero de piezas (en vez de sin piezas), y con ciertos m?

* Sibien estos problemas no afectan la estrategia de estimacion que se sugiere seguir en este anfeulo, se

ha considerade que su menci6n es interesante al menos para motivar mayor investigacién, apare del
interés que puedan tener los resultados.
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construidos (en vez de los 6 u 8 del lote); esa extrapolacién no es trivial por posible
cambio estructural en la ecuacion heddnica. Ademds, los encuestadores sugirieron que,
a pesar de iodo, la estimacién del valor del lote sin la vivienda es estimada con mayor
precisidn por los encuestados que con la vivienda, 1at vez por ser mds homogénea,

2) Valor de active vs. de arriendo: Partiendo de la base de que el mercado de
compra-venta de propiedades con lotes con servicios es poco activo, puede postularse
gue la informacién de precios que tengan las personas es imprecisa, lo que conduce a
postular la alternativa de inferir el precio del activo a partir de valores de arriendo. Esto
condujo a preguntar a los encuestados tanto por valores de activo como de arriendo.

La consistencia entre vatores de arriendo y de activo s¢ examind mediante una
regresién entre ellos, sin intercepto. Ello condujo a un valor medio de arriendo igual a
1,24% del valor de lotes con servicios con vivienda, y de 1,12% para ¢l caso de lotes
con servicios sin vivienda; ambos valores medios estan de acuerdo a los esperados por
corresponder a un valor no muy distinto y algo mayor al 1% que utilizan los corredores
de propiedades como regla aproximada para valorar arriendos. Pero, ademds, en la
regresién se encentré un patrén de comportamiento heterosceddstico de los residuos
muy marcado; ello sugiere que uno de los dos valores, arriendo o valor de activo,
entrega mejor informacién que el otro, aunque sin referenciar a cudl.

Finalmente se optdé por elegir a la variable precio del activo en vez de valor de
arriendo. Esta elecci6n se fundamentd en los objetivos de la investigacidn, en que se
desea obtener precios de activo, ya que elegir el valor de arriendo requiere un paso
adicional al tener que convertirlos después en valor de activo, y no se puede estar
seguro que esos errores de conversién, mds los propios de la estimacidén de una
ecpacién hedénica para arriendos, sean inferiores a los de estimar directamente una
ecuacién hedénica para precios de activo. Pero para decidir también se tomé en cuenta
la experiencia de los encuestadores y de profesionales del Ministerio de la Vivienda,
que sugirieron que el valor de activo era estimado con mayor precisién (tal vez porque
se tiene una amplia mayoria de propietarios que viven en su propiedad, en que su
propiedad es su activo més preciado, la cual no estin dispuestos a arrendar segin revela
el hecho que no lo hacen). (En el documento BID [1987], se llega a la misma
conclusion en su seccidn F.5 pdgina 31: Additional Sampling Issues: Property Value or
Rentals?)

3} Precio de demanda vs. de oferta vs. de mercado: Como las respuestas de precio
que se obticnen no corresponden a transacciones cfectivas, excepto en el valor de
arriendos, es de rigor preguntarse qué responden los encuestados. Por una parte, los
propietarios pueden responder por el valor minimo al cual venderian la propiedad, que
es un precio de oferta, y los arrendatarios, por otra, podiian responder por ¢l valor
m4ximo al cual comprarian la propiedad, que es un precio de demanda; altemativamen-
te, propietarios y arrendatarios podrian responder sobre el precio de mercado, que
tedricamente se le puede ubicar entre precio de demanda y de oferta. Esto condujo a
incluir en la encuesta preguntas tanto de valor de mercado estimado como disposicidn a
vender (a propietarios) o a comprar {a arrendatarios), segiin correspondiera.

Los anilisis estadisticos practicados condujeron a concluir que el valor de oferta
reportado por propietarios era significativamente mayor que el de mercado, y que el de
demanda reportado por los arrendatarios era significativamente inferior; ambas conclu-
siones se obtuvieron aplicando dos test no paramétricos para diferencia entre medias:
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test de signos y de Wilcoxon. Esto da razonable seguridad para usar la informacién de
precios de mercado estimados por los encuestados.

Anexo 2

VARIABLES INDEPENDIENTES O EXPLICATIVAS

El listado de variables que se utiliza en las regresiones es el siguiente:
C: Define la constante en la regresién.

ALUMPUBL: Representa a la variable alumbrado piblico. Toma ¢l valor 1 si el
encuestado tiene alumbrado piiblico, 2 si no tiene y 3 si lo tiene, pero no funciona,

ANTIGCAL: Corresponde a la antigiiedad de la cascta (obtenida a partir de la
fecha en que el Estado entregé la solucién). Originalmente esta variable estaba medida
en afios, de cero a B afios por ejemplo; lo anterior tuvo que ser modificado, puesto que
algunas especificaciones requerian tomar logaritmos de las variables, y dicha transfor-
macién no estd definida para valores cerc. En definitiva la estrategia utilizada fue
multiplicar la variables por 12 para dejarla expresada en meses, asignando “arbitraria-
mente” un valor de 6 para los valorces que antes correspondian a cero.

CALCAS2: Esta variable es un indice que representa la calidad de la caseta
{1=malo, 2=aceptable y 3=bueno). La informacién provenienie de la encuesta entrega
informacién para la calidad de los muros, del piso y del techo de la solucién; el indice
pondera la calidad de muros, techo y pisos en razén de 3:2:1, es decir calcas 2=(.5
calidad muros + 0.33 calidad de techo + 0.17 por la calidad del piso.

DBASURA: Es una variable dummy que representa recoleccion de ia basura en el
barrio al cual pertenece el entrevistado. Toma el valor 1 si Ia recoleccidn es cada dos
dias 0 menos, y el valor 0 si es cada tres dias 0 més.

DCALLE: Es una variable dummy que adopta el valor 1 si la calle de enfrente a la
propiedad del entrevistado estd pavimentada y 0 en cualquier otro caso.

DTTTPO: Variable dummy que adopta el valor 1 si el barrio es tranquilo y segure
todo el tiempo, y 0 en cualquier otro caso (tranquile s6lo de dia, tranquilo sélo de dia y
en dias de wrabajo y, finalmente, intranquilo todo el tiempo).

DVEREDA: Es una variable dummy que adopta ei valor 1 si la vereda adyacente a
la propiedad del entrevistado estd pavimentada y O en cualquier otro caso.

SUSITEST: Corresponde a la superficie del sitio de 1a solucién, estimada por ¢l
encuestador; s una variable cuantitativa, continua y estd medida en m2,

TPOCOMII: Corresponde al tiempo hasta Ia comisaria m4s cercana, en minutos.

TPOESCUE: Es el tiempo a la escuela que asisten los nifios del hogar, en
minutos.

TPOPARAD: Corresponde al tiempo hasta la parada de buses mds cercana, en
minutos,
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TPOPOSTA: Es el tiempo a la “posta” (centro de salud de urgencia) més cercana,
en minutos.

TPOSALUD: Corresponde a la variable tiempo hasta el centro de salud, en minu-
tos.

TPOTELDI: Corresponde al tiempo hasta el teléfono mas cercano disponible en el
dia (expresado en minutos).

CGVALIME: Corresponde al Costo Generalizado de Viaje hasta el lugar de com-
pra de los alimentos, en pesos por viaje de ida. Este tipo de indice, ampliamente
utilizado en la evaluacidn de proyectos de transporte, agrega (es decir, suma) al gasto
monetario efectivo en que se incurre para viajar hasta el lugar de destino el tiempo que
toma hacerlo, ponderado por un factor, de manera tal que el tiempo quede expresado en
unidades monetarias (en £l caso chileno, pesos). La ponderacién corresponde al equiva-
lente en pesos de una hora de transporte, determinado a partir del ingreso por hora
promedio de los individuos o persenas de las que se obtienen ambas variables. En
evaluacién de proyectos se suele utilizar como valor de una hora de transporie un tercio
del ingreso por hora promedio de las personas, criterio que fue adoptado en esta investi-
gacion. Los datos de ingreso promedio fueron obtenidos de la encuesta ocupacional
realizada en marzo de 1991, por la Unidad de Encuestas-Departamento de Economia de
la Universidad de Chile. En sintesis, se determind que para las personas del nivel socio-
econdmico de los encuestados, el valor promedio de una hora de transporte corresponde
aproximadamente a 86.3 pesos (moneda de julio de 1991).

CGVCENTR: Corresponde al Costo Generalizado de Viaje hasta el centro de la
ciudad, en pesos por viaje de ida.

CGVTRAB: Esta variable representa el Costo Generalizado de Viaje hasta el lugar
de trabajo del jefe de hogar, en pesos por viaje de ida.
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Abstract:

Conventiona! wisdom in Chile today, adopted by critical observers and
monetary authorities alike, points to the hypothesis that money demand is
an unstable and erratic function, even at quarterly frequency. As a
consequence of this, so the argument goes, the Central Bank should attempt
to achieve price stabilization by focusing primarily on interest rates,
without paying much attention to nominal monetary aggregates.

This paper presents an ecorometric estimation of a monthly money demand
function for Chile during the period 1983:1-1992:8, The estimated function
satisfies strong stability tests and passes a number of other statistical
criteria. The demand displays the necessary flexibility to accommodate
important short run fluctuations which results in a fit to the data superior to
all money demand functions estimated so far in Chile.

The finding presented in this paper strongly suggests o rethink the potential
role that nominal monetary objectives may have on price stabilization
policies.

1. Introduccion

El problema de la existencia de una demanda agregada de dinero estable ha sido
recurrente en la literatura econémica mundial asi como en la chilena. Si bien las conse-
cuencias que podrian deducirse de la existencia de dicha demanda no son compartidas

* Una versi6n preliminar de este anfeulo fue publicada como documento de trabaje de ILADES/
Georgetown University.
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