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Editorial

El desafio de la Investigacion Economica, Estadistica y
Social en la UNI

Carlos Emilio Garcia Sandoval

La Universidad Nacional de Ingenieria, a través de su Facultad de Ingenieria Economi-
ca, Estadistica y Ciencias Sociales, ha asumido un reto especial en aportar propuestas
en el plano de las politicas econdémicas, el desarrollo de modelos estadisticos y la
evaluacion de los problemas sociales del Pert desde la década de 1960.

El desafio que implica investigar en una universidad publica es grande, considerando
la escasez de recursos tanto fisicos como humanos. No obstante, los esfuerzos realizados
vienen produciendo resultados crecientemente positivos, tal como lo demuestran las
publicaciones cientificas que estdn apareciendo en los ultimos afios, incluyendo a las
del Instituto de Investigaciones Economicas y Sociales de nuestra Facultad.

En este contexto, es importante reconocer que la investigacion cientifica tiene la
cualidad de, no solo aumentar el acervo de conocimientos de cierta comunidad aca-
démica, sino también la de permitir a los estudiantes (que participan en esta) ampliar
el entendimiento de su propio entorno, desde el angulo de la especialidad en la que
se estan formando.

Esto nos lleva a concluir, ademas, que una desconexion de la universidad con la
investigacion es algo que jamas deberia permitirse, mas aun si esta investigacion seria,
finalmente, una fuente de propuestas para resolver los principales problemas del pais.
Es por esta razon que la Facultad de Ingenieria Economica, Estadistica y Ciencias
Sociales de esta casa de estudios, a través de su Unidad de Investigacion, conocida
histéricamente como el Instituto de Investigaciones Econdmicas y Sociales (IECOS),

' Economista y Magister en Economia, con mencion en Finanzas por la UNMSM. Profesor especializado

en temas de Teoria Economica y Director (¢) de la Unidad de Investigacion de la Facultad de Ingenieria
Economica, Estadistica y CC. SS. de la UNI (IECOS).
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Preliminares

mantiene un compromiso firme con la producciéon de nuevos conocimientos, que
constituyen una de las bases de la vida académica y de la dinamica de este verdadero
motor de la sociedad.

Por todo esto, debemos decir que nos anima un gran proposito de afirmarnos como
una institucion que impulse cada vez a la universidad publica peruana en los rankings
de investigacion y en el prestigio de su calidad educativa.

Dicho esto, indicamos que los articulos que se incluyen en el presente volumen han
sido plenamente revisados dentro de la misma Facultad y, finalmente, mediante una
colaboracion realizada por el Consorcio de Investigacion Economica y Social (CIES).

Este niimero se inicia con el articulo del profesor Mg. Rafael Capar6 Coronado, “De-
teccidon, monitoreo y mitigacion del riesgo de salud: un estudio de las enfermedades de
alto costo basado en frecuencia versus severidad para el seguro social”. A continuacion
el profesor Mg. Alfonso Chang Medina y Mg. Hamilton Galindo Gil con el articulo
“CAPM vs CAPM: ;Qué modelo refleja mejor el comportamiento de las acciones en
mercados emergentes’ . Se publica también el articulo “Indice multidimensional del
riesgo académico en los estudiantes universitarios de la FIEECS-UNI” de los profe-
sores Dr. Alipio Ordofiez Mercado y Mg. José Saavedra Pacheco.

También presentamos el articulo “Analisis Comparativo de los indicadores sin-
téticos de la pobreza, desarrollo humano, competitividad y niveles de vida entre los
departamentos en el afio 2017” del profesor Mg. Renan Quispe Llanos. Por su parte,
el Mg. Eduardo Quiroz Vera presenta “Factores de riesgo del gasto catastréfico en
salud en el Pert de hoy”. Finalmente, este volumen se completa con el articulo del
Mg. Carlos Risco Franco con el articulo “Analisis de series de tiempo de datos de
sismos en el Peru 2017-2018”.

Lima, octubre de 2019

6 | IECOS 19 -2018



Deteccion, monitoreo y mitigacion del riesgo de
salud: un estudio de las enfermedades de alto
costo basado en frecuencia versus severidad para
el seguro social

Rafael Capar6 Coronado

Abstract

Globally, high-cost diseases are generating a loss of social efficiency in a tendential
manner, different causes are generated by these diseases, but the consequences for
social insurance are reflected in unsustainable increases in costs. This work intends
to serve as support to determine which diseases can be considered as high cost based
on a frequency versus severity analysis, in such a way that it serves as support in the
decision making of health policy makers, although the issue of high-cost diseases
goes beyond a quantitative-qualitative model, especially for the health of people, this
work aims to serve as a basis for a management of health services based on costs that
complement the efficient and particular management of all kinds of high cost diseases.

Keywords: High-costdisease, incidence, prevalence, frequency, severity, chronicdisease.

Resumen

A nivel mundial las enfermedades de alto costo estan generando pérdida de
eficiencia social de manera tendencial. Las causas que generan estas enfermedades
son diferentes, pero las consecuencias para un seguro social se reflejan en aumentos
insostenibles de sus costos. Este trabajo pretende servir de apoyo para determinar las
enfermedades que pueden ser consideradas de alto costo sobre la base de un analisis
de frecuencia versus severidad, de tal manera que también sirva de apoyo en la toma
de decisiones de los hacedores de politica de salud. Si bien el tema de enfermedades

! Actualmente conocido como ESSALUD.
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de alto costo va mas alla de un modelo cuantitativo-cualitativo, sobre todo por tratarse
de la salud de las personas, este trabajo pretende servir de base para una gestion de los
servicios de salud basada en costos que complemente la gestion eficiente y particular
de todo tipo de enfermedades de alto costo.

Palabras clave: Enfermedad de alto costo, incidencia, prevalencia, frecuencia, seve-
ridad enfermedad crénica.

1. Introduccion

La presente investigacion se propone contribuir a un mejor conocimiento en la
deteccion de las enfermedades de alto costo con el fin de avanzar en la toma decisio-
nes de politicas preventivas, de manera que los hacedores de politica de salud puedan
contar con un modelo que les ayude no solo a detectar las enfermedades de alto costo
sino también a monitorearlas y mitigarlas a través de medidas de prevencion. De esta
manera se mejora la calidad de vida de los enfermos y se apunta hacia el logro del
bienestar social general.

Entre las muchas de las caracteristicas que presentan las enfermedades de alto
costo, en comparacion con otras patologias de bajo costo, las investigaciones acadé-
micas hacen referencia a la magnitud de su caracter cronico. La incidencia, es decir,
el nimero de casos nuevos en un periodo determinado (Pita, Pertegas y Valdés, 2004)
podria elevar a una enfermedad de bajo costo al nivel de enfermedad de alto costo. Si
citamos como ejemplos, la hipertension arterial y la insuficiencia renal, la primera es
una enfermedad de bajo costo, de un costo minimo por paciente en comparacion con
la segunda, que se podria volver una enfermedad de alto costo para el seguro social si
una gran parte de la poblacion la padeciera.

Asimismo, el riesgo en salud puede ser mitigado mediante politicas de preven-
cion basadas en estimaciones de enfermedades de alto costo que consideren factores
de frecuencia y severidad. En tal sentido es posible encontrar un modelo que pueda
categorizar las enfermedades de alto costo en funcion de los efectos de la frecuencia
y severidad sobre el sistema asegurador.

Las politicas de prevencion proactivas pueden considerar una reduccion notable
de los costos asumidos por el sistema asegurador, y hacen posible estimar un impacto
positivo de las aplicaciones de politicas sobre el riesgo en salud y la minimizacion
de costos.

Con este documento se obtiene un modelo cuantitativo-cualitativo facil de expli-
car a los hacedores de politica de salud publica. Este modelo puede ser un aporte al
proceso de toma de decisiones de prevencion, deteccion, monitoreo y mitigacion del
riesgo en salud, a partir de un analisis prospectivo de las enfermedades cronicas de
alto costo. De esta manera se haria una contribucion a la mejora del bienestar social
de la poblacion en general.

& | IECOS 19 -2018
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2. Descripcion técnica y metodologia
2.1. Seleccion de una enfermedad crénica alto costo (ECAC)

Las metodologias para clasificar las enfermedades de alto costo se hallan en funcion
de los gastos incurridos y consideran un umbral de seleccion. Asi, podemos ver que
algunos estudios recomiendan considerar Enfermedad de Alto Costo (EAC) a aquella
que esté entre el grupo del 1 %, 5 % y 10 % de las mas caras. Para nuestro trabajo, al
tener una base de datos inicial con 30 enfermedades cronicas (EC), se ha considerado
un umbral del 20 %, o equivalentemente a las primeras seis, de acuerdo a un criterio
de gastos incurridos anualizados por EC. La base de datos utilizada se explicara al
detalle mas adelante y las ECAC seran seleccionadas de las EC de acuerdo con los
costos y la incidencia proporcionadas por el Ministerio de Salud (MINSA).

Para el afio 2010 se consideraron las EC ordenadas por gasto, adicionalmente se
presenta el niumero de atendidos y el nimero de atenciones por EC, con esto se puede
tener una idea de la frecuencia (atenciones e incidencia) y severidad (gasto) de estas
30 EC. Para realizar la seleccion de las EAC vamos a considerar tanto la severidad
como la frecuencia.

2.2. Copulas para la correlacion no lineal entre costos de EC

Una copula es una funcion de distribucion bivariante con distribuciones marginales
que son uniformes (Cf. Novales, 2017). Las copulas permiten mejorar el analisis de
correlacion clasico basado en dependencias lineales. La idea de dependencia lineal
en finanzas no es la recomendable puesto que algunos instrumentos financieros se
comportan de manera no lineal, para el seguro social es analogo en el sentido de que
las enfermedades de sus asegurados no son las mismas y la dependencia de los costos
de estas enfermedades no es lineal. En tal sentido, mejorar el analisis de la correla-
cion entre los costos de las EC es uno de los objetivos de esta investigacion, para ello
vamos a desarrollar el marco teoérico de las diferentes copulas que se conocen hasta
el presente, entre estas tenemos:

e [ a copula de Frank

e La copula arquimediana
e La copula t de Student
e La copula de Gumbel

e [ a copula de Clayton

Para el desarrollo tedrico de las copulas citadas, presentamos las formulas de cada
copula que describe la estructura de dependencia entre dos variables aleatorias (por
ejemplo val y va?2), las siguientes copulas que resumimos tienen un solo parametro p.

IECOS 19-2018 1 9
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2.2.1. La copula de Frank

Las funciones copulas hacen copular dos variables aleatorias, denotamos C la
funcién copula, C(val, va2; o) con parametro de la Copula de Frank, o:

(e—a*val _ 1) (e—a*vaZ _ 1)
e~

1
- +
a log | 1
Donde el parametro a, varia entre < —oo; oo > /0.

2.2.2. La cépula Gumbel

Para la copula de Gumbel que esta relacionada a la captura de eventos extremos,
consideramos la siguiente férmula:

e In( 1/
C(val, vaz; OL) = g [(In(va)) +(=In(va2))] a%

El parametro o se encuentra entre [1; oo >,

2.2.3. La copula de Clayton

Como tltima copula considerada presentamos la copula de Clayton, con parametro
de copula a y formula que captura la dependencia dada por:

C (val, va2; a) = [(val™ +va2 ~*~ 1)]%, 0]

El parametro o se encuentre entre [1; o0 >

2.3. Tratamiento de la frecuencia

Para efectos de la investigacion vamos a considerar un siniestro similar a los que se
dan en las compafiias aseguradoras, puesto que el seguro social se enfrenta a siniestros
que podriamos considerarlos como siniestros de salud, oncoldgicos, cancer maligno,
diabetes, entre otras enfermedades de alto costo. Esta parte es similar a la que se ve
dentro de las compaifiias que aseguran riesgo de vida.

Para completar la investigacion realizaremos un analisis de las principales fun-
ciones de distribucion de probabilidades discretas que se ajustan a diferentes tipos de
siniestros. A continuacion, describimos las principales funciones usadas para modelar
la frecuencia:

e Funcion de Pareto.
e Funcion Poisson

e Funcion Binomial Negativa

10 | IECOS 19 -2018
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2.4. Tratamiento de la severidad

Muchos de los modelos que usaremos requieren dominar las diferentes funciones
estadisticas que se ajusten a las diferentes severidades, en esta parte revisaremos las
principales funciones continuas para modelar las severidades y poder encontrar el
mejor ajuste. Sin pérdida de particularidad vamos a considerar la severidad como un
siniestro, en la medida que se generen montos de pérdidas monetarias.

A continuacion mostramos las funciones para la severidad de las EAC. Se resume
las principales funciones continuas utilizadas por los actuarios para modelar montos
de pérdida causados por siniestros y duraciones, eventos con caracter continuo y fa-
cilmente ajustables a las siguientes funciones: Normal, Gamma y Weibull.

2.4.1. Funcion Gamma

Modela la asimetria y las diferencias de las frecuencias de siniestros con dos para-
metros: uno de forma y otro de escala. La funcion de densidad esta dada por:

L —Axy-a — 1

O

Funcion de densidad Gamma

Parax>0,a>0yA>0. Cuando a =1 tenemos la funcién Exponencial. Mediante
ordenaciones podemos tener una funciéon Gamma incompleta:

Fx(x) =y (a0, \x)/T'(a),

Funcién de distribucion Gamma

De esta funcion se derivan la Funcion Exponencial, la Funcion Chi-cuadrado y la
Funcion Erlang, esta tltima expresada como:
a—1

Fx(x)=1- ZM e ™

0 1! ’

1

Funcioén de distribucion Gamma

2.4.2. Funcion Weibull

La Weibull generalmente relacionada a eventos extremos tiene una funcion igual a:

fx(x) = %xﬂle —(7

Funcion de densidad Weibull

IECOS 19-2018 | 11
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Donde: f > 0 es el parametro de forma, # > (0 parametro de escala de la dis-
tribucion para valores de x>0 y para valores de x < 0, la Funcién de Densidad
Weibull f, (x) es igual a 0 y la funcién acumulada igual a:

Fx(x)=1—e—(*

Funcioén de distribucion Weibull

3. Jerarquizacion de las enfermedades cronicas de alto costo

Con base en el analisis de correlacion entre los costos de las enfermedades cronicas
y la frecuencia de ocurrencia de las mismas, se hace un ranking para encontrar una lista
de enfermedades de alto costo que son definidas en funcién a su frecuencia y severidad
apoyados por una funcion copula que se ajusta al grado de correlacion de las mismas.

3.1. El valor en riesgo (VaR)

Para el analisis de la jerarquizacion se toma en cuenta los costos incurridos por
cada enfermedad cronica y para el monitoreo del riesgo se trabaja indicadores de
riesgo como el Valor en Riesgo o VaR (Value at Risk, en inglés); asimismo, para la
mitigacion del riesgo se proponen politicas que implican la disminucion de la co-
rrelacion y la deteccion del origen del riesgo. El VaR es un indicador de la maxima
pérdida probable bajo condiciones normales de mercado, en un periodo dado y a un
nivel de confianza dado.

En términos simples el VaR indica un valor maximo de una pérdida que puede
incurrir el Seguro Social, el cual es calculado a un nivel de confianza (por ejemplo al
95 % de confianza), en un periodo determinado (por ejemplo un afio); de esta manera
si el calculo del VaR nos da 300 millones de soles al 95 % de confianza para un afio,
quiere decir que como maximo se puede perder los 300 millones al final del afio con
una probabilidad de 0.95.

Para todo esto es importante conocer las técnicas de las copulas que pueden captu-
rar de una manera mas precisa el efecto de la correlacion entre enfermedades de alto
costo del seguro social peruano.

3.2. Calculo del costo de las enfermedades

Para el célculo del costo de las enfermedades se realiza un estudio de las principa-
les enfermedades cronicas a las que hacen frente los asegurados en EsSalud. Si bien
es importante considerar al paciente de alto costo, en este estudio se considera a la
enfermedad de alto costo, con la finalidad de tener una idea macro de los costos incu-
rridos por EsSalud. No obstante, un paciente de alto costo y una enfermedad de alto
costo tienen diferentes formas de definirse. Asi, una enfermedad de alto costo puede
involucrar una enfermedad con altos gastos que en conjunto superen los ingresos fa-
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miliares, eso se puede aplicar al seguro social visto como algo macro; mientras que un
paciente de alto costo puede implicar un gasto para la sociedad. Ambas definiciones
son acertadas y se combinan en nuestro trabajo, dado que vamos a considerar a la
demanda potencial de estas enfermedades y se asume que al ser enfermedades de alto
costo implican gastos superiores a los ingresos familiares, esto engloba a pacientes de
familias adineradas que pueden cubrir los costos de la enfermedad crénica. En el caso
del seguro social este supuesto es aceptable debido a que los asegurados en EsSalud
se encuentran en un régimen subsidiado.

Se parte del analisis del costo de la cobertura de una enfermedad de manera in-
dependiente, lo haga EsSalud o no. Para este calculo se debe incluir los costos, tanto
en numero de pacientes (frecuencia) como en el costo de la enfermedad por paciente
(severidad), para la agregacion consideramos la teoria de copulas y la idea de cobertura
de indice de costo acumulado, en donde tendremos en cuenta la dependencia entre las
enfermedades para la construccion del indice de costo total.

Elegimos la copula de Gumbel porque ella pertenece a las copulas extremas y las
copulas arquimedianas caracterizadas con una expresion simple y explicita, tal como
se menciono en la parte del marco tedrico; la copula de Gumbel tiene la ventaja de
describir dependencias asimétricas, donde difieren los coeficientes de la cola inferior
y la cola superior. Ella posee la caracteristica de poder representar riesgos cuya es-
tructura de dependencia se acentud.

Esta copula es usada ademas en seguros y finanzas para estudiar el impacto de la
ocurrencia de eventos de alta intensidad dentro de la dependencia entre varias variables
de interés. Para este estudio intentaremos hacer un analisis del impacto en el VaR
cuando se desarrolla un intento de mitigar el riesgo final y se minimiza la expansion
del riesgo desde un origen comun de diferentes enfermedades.

La copula de Gumbel nos permite valorar las “coberturas sobre indices de costos
totales”. Estos contratos se derivan de enfermedades de alto costo adaptados a reaseguros
como eventos de ruina, en el sentido de que puede arruinar la vida del paciente y de la
familia, hacer perder afios de vida y afios en incapacidad. Esos eventos estan basados
en un indice de costo individual por enfermedad con base en una demanda potencial,
entendida como la cantidad de pacientes que revelan una enfermedad o pueden revelarla
(Cfr. Caparo, 2016).

El indice de demanda potencial debe reflejar mejor las caracteristicas de los montos
de los siniestros asociados al riesgo total para reducir el riesgo de base (riesgo por
enfermedad). En general, elegimos un conjunto de n enfermedades (crénicas sobre
todo) en las que se mide la variable costo por enfermedad de un paciente por dia. Por
ejemplo, si bien hay casos extremos como las didlisis, que son consideradas costosas en
un dia, para enfermedades como la hipertension arterial (HAT) el consumo de pastillas
se hace mas costoso no por el precio sino por el volumen, debido a que existe mayor
numero de pacientes con HAT que consumen pastillas de bajo costo en comparacion
con los que necesitan dialisis, de ahi que el costo diario se hace considerable.

IECOS 19-2018 | 13
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Xi(t) durante el periodo [¢ — 1, £]. Entonces, se construye el indice diario de una
enfermedad i por

1(t) = min(L, ~ K, X(t) = K)
donde Ki y Li son el umbral y el limite por enfermedad.

;
Sobre un periodo T, el indice de una enfermedad se define asi: S(7)=3 I, (¢) el indice
T =
acumulativo S(7) =3 p, * S,(¢) para una ponderacion p,, ..., p, de n enfermedades.
t=1

Finalmente, el flujo generado por la cobertura del indice es aquella similar a una
opcion de compra call, expresion cominmente utilizada en el sector asegurador y
financiero para valorar la prima de un riesgo, esta prima esta en funcion del pago que
se recibird en caso de ocurrir el siniestro.

4. Resultados

Considerando la base de datos de las enfermedades cronicas que se presentan en el
Perti y en relacion con la lista de enfermedades proporcionadas por el MINSA, se
construye una data frame (o marco de datos) de las enfermedades que se estudiaran
en términos de costos (frecuencia y severidad), de tal manera que permita trabajar la
construccion de los indicadores de dependencia no lineal.

4.1. Los datos

Los datos son obtenidos con base en los codigos de las enfermedades proporcionadas
por el MINSA y trabajados en funcion de los costos incurridos por el seguro social
en términos de prevalencia e incidencia. De una gran lista de enfermedades se ha
seleccionado treinta (30), de manera que puedan servir de guia. Esta base de datos ha
considerado los ultimos 10 afios y ha seguido una periodicidad mensual.

4.2. La calibracion de la cépula

Para calibrar la copula se ha desarrollado un codigo en R. La calibracion de la copula de
Gumbel® se hara mediante solo dos leyes: exponencial y gamma. El comando mledist
del software R nos ayuda a estimar por maxima verosimilitud los parametros, de tal
manera que se puede obtener facilmente los parametros calibrados. Los resultados
se pueden ver tanto en la figura 1 como en la figura 2.

2 Senecesita una eleccion marginal. Si bien elegimos esta copula en particular, para otros tipos de muestra
se puede elegir la copula que mejor se ajuste a las variables que se consideran dentro del calculo.
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Con la estimacion encontramos los parametros estimados, de tasa y forma, la hes-
siana y el logaritmo de la verosimilitud, estos parametros ajustan a una determinada
funcién. En la tabla 1 se muestra los resultados del ajuste para una funcion gamma,
el ajuste para todas las enfermedades se hace de la misma manera (también se han
considerado los pardmetros de una exponencial, pues cada enfermedad tiene su propia
funcion).

Dentro del desarrollo del modelo se ha escrito un codigo para presentar los resultados
de manera mas eficiente. Los calculos de los parametros de la copula se desarrollan
de la siguiente manera:

res = cbind (

MBE = gumbel. MBE (x, y, marg="gamma"),
EML = gumbel.EML (x, y, marg="gamma"), [IFM=
gumbel.IFM (x, y, marg="gamma"), CML = c(rep(
NA, 4), gumbel. CML (x.y)))

Figura 1. Cédigo. La funciéon “cbind” agrupa las funciones,

que son estimadas una a una

Luego procedemos a estimar la cépula Gumbel con la gamma, usando cuatro mé-
todos de estimacion, se ha almacenado con el comando cbind en la variable.

Tabla 1
Resultados de las estimaciones

MBE EML IFM CML avg
shape-x 1.155719 1.1545783 1.222664 NA 1.1776538
rate-x 6.989745 7.0218043 7.394614 NA 7.1353878
shape-y 0.764918 0.7712436 0.754119 NA 0.7634269
rate-y 5.040409 5.1053188 4.969147 NA 5.0382917
copula 1.524283 1.4543941 1.440439 1.469717 1.4722085

Fuente: Elaboracion propia.

En latabla 1 se muestra los resultados de las estimaciones, los cuales son almace-
nados en el objeto “res’, la tabla 1 resume las estimaciones de los parametros ”shape”
y “rate” para un par de enfermedades, las copulas se hacen de dos a dos, por ejemplo
a la primera enfermedad se le da el nombre de ’x” y a la segunda el nombre de ’y”.

gumbel. MBE (x, y, marg="gamma"),
gumbel. EML (x, y, marg="gamma"),
gumbel. IFM (x, y, marg="gamma"), gumbel
CML (xy)

rownames(res) = c(" shape - x"," rate-x"," shape - y", " rate-y", " copula")
res = cbind (res, avg=apply (res, 1, mean, na rm = TRUE))

Figura 2. Codigo.

3 Se muestran en el codigo, como una tabla que acumula resultados, los resultados presentados en la
tabla 1 y donde se reflejan las estimaciones MBE, EML, IFM, CML y el promedio, avg.
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El valor promedio de todas las estimaciones que han estimado el parametro de la copula
Gumbel es utilizado para validar la bondad de ajuste de la estimacion. Se utiliza un test
para medir la bondad de ajuste basado en un bootstrap paramétrico, de Hipotesis Nula:
El ajuste es bueno. De acuerdo con el p-value= 0.093, no se puede aceptar que el ajuste
es malo. En otras palabras, a un 95 % de confianza el modelo se ajusta bien a los datos.

Al seguir la siguiente formula se encuentra el costo de la prima aseguradora:

CT=N*min(L — K, (ST—-K)+)

Luego, de acuerdo con el promedio del parametro de la copula (ver tabla 1) y tras
considerar como 1 el nivel normal de una dependencia no lineal, los valores por en-
cima vendrian a ser considerados como el porcentaje de exceso de dependencia que
genera presiones a los costos y aumenta las pérdidas esperadas.

4.3. Calculo para el valor en riesgo que debe incurrir el Seguro Social

Se calcula con las seis enfermedades seleccionadas. Para mitigar las pérdidas se debe
tener inicialmente una medida de riesgo, se considera como indicador el VaR para
cuantificar de manera estadistica la exposicion del Seguro Social. Antes de desarrollar
el VaR vamos a construir un producto que valorice el riesgo a través de una prima.

Se aplica la formula de la prima y se realiza simulaciones de Montecarlo para
diferentes valores de las variables involucradas en el calculo al momento T. Se des-
cribe el primer indicador no paramétrico (histograma) y se analiza el ajuste, luego se
muestran los diferentes escenarios con ayuda de simulaciones de Montecarlo ahora
para el PAYOFF del contrato de seguros (el PAYOFF equivale al monto de la prima
valoriza el contrato asegurador).

Luego de haber estimado la copula, calculado la prima y utilizado el VaR como
indicador del nivel de riesgo asumido por EsSalud, se puede dar un ranking de enfer-
medades cronicas y asumirlas como de alto costo*. Los calculos tienen como monto
considerado a la demanda potencial de servicios de salud para cada enfermedad, de
tal manera que se presenta el siguiente ranking (una primera estimacion) de mayor a
menor: diabetes mellitus, insuficiencia renal cronica, tumor maligno, trastornos men-
tales y del comportamiento, musculoesqueléticas, hipertension arterial.

5. Conclusiones

Se pudo encontrar una lista de enfermedades de alto costo basadas en enfermedades
cronicas, de esta manera se puede priorizar bajo un escenario de costos diferentes es-

19 Se ha estimado el CT (Costo Total) de pago usando un método de Monte Carlo. Se ha realizado 10000
simulaciones de periodo T igual a los dias historicos registrados de costos de enfermedades. Para ello,
creamos una funcién de calculo CT para una muestra dada.
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trategias para asegurar una sostenibilidad economica en el largo plazo del seguro social
peruano. Se recomienda estrategias de tamizajes que detecten de manera temprana la
presencia de alguna de estas enfermedades.

Los modelos de copulas permitieron ajustar la correlacion no lineal que se presenta
entre diferentes enfermedades, el analisis de correlacion se realizd en funcion a los
costos incurridos del seguro social peruano por cada tipo de enfermedad, la correlacion
no lineal aparece desde el sindrome metabdlico. Se ha considerado para esta correlacion
de enfermedades a los habitos alimenticios de los peruanos.

La correlacion presentada por la heterogeneidad entre tipos de enfermedades no
permite usar modelos de correlacion lineal, este articulo muestra una solucion a este
problema al considerar una medida de dependencia que captura el grado de asociacién no
lineal entre las enfermedades del seguro social, de la misma manera se logra obtener una
medida confiable entre la incidencia, de naturaleza discreta con los costos de naturaleza
continua. Este es un aporte del modelo al ajustar este tipo de distribuciones, lo que se
traduce en mejores indicadores para el monitoreo en el seguro social.

Se encontro que los aumentos en las correlaciones no lineales o medidas de de-
pendencia no lineales entre diferentes enfermedades generaban aumentos en el valor
en riesgo, o pérdida maxima que podria ocurrir el seguro social, a niveles del 90 % al
95 % de confianzas; de la misma manera, las disminuciones de la dependencia entre
enfermedades en etapas tempranas de edad generan una disminucion en las pérdidas
por parte del seguro social peruano.

El articulo concluye que los aumentos en la dependencia temprana en las enfer-
medades producen costos mayores al 40 % de lo normal, esto si se considera que los
valores estimados de la copula en las cuatro estimaciones realizadas implicarian que
el no disminuir la dependencia no lineal entre ECAC produciria pérdidas por encima
del 40 % de lo normal, considerando lo normal como un estado donde la diferencia
entre ingresos y egresos es cero, condicionado a una correlacion no lineal igual a 1.

El modelo muestra una herramienta para detectar un umbral de riesgo. El valor en
riesgo considera en este modelo la dependencia no lineal entre enfermedades y entre
naturaleza de variables, de tal manera se puede utilizar como indicador de pérdidas
maximas, una extension de este indicador podria ser el VaR condicional, estos indi-
cadores podrian ser utilizados para el monitoreo de pérdidas maximas por parte del
seguro social. En cuanto a mitigar el riesgo de salud, el modelo sugiere disminuir la
dependencia de ECAC en etapas tempranas donde la dependencia es minima. Esto
traducido en politicas de salud converge con la idea de realizar campafias de preven-
cion, como los tamizajes, por ejemplo, evitar el consumo azucar y sal en productos
alimenticios comunes como el pan; imponer impuestos a las bebidas no alcohdlicas
gasificadas con la intencion de distribuir la recaudacion en el mismo seguro, el Mi-
nisterio de Salud y Gobierno Central.

Si bien las politicas recomendadas se hallan relacionadas con una disminucion de
las enfermedades de alto costo para el seguro social a través de la disminucion de la
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dependencia no lineal observada, son algunas de las que se pueden encontrar en pro-
puestas ejecutadas en otros paises y motivan para continuar desarrollando investigacion
en relacion con la disminucion de riesgos de salud.

7. Referencias bibliograficas

Aracena-Genao, B. et al (2011). EI Fondo de Proteccion contra Gastos Catastroficos:
tendencia, evoluciony operacion,salud publica de México. Vol. 53, suplemento 4.

Chang, H. et al. (2010). Comparison of alternative risk adjustment measures for pre-
dictive modeling: high risk patient case finding using Taiwan’s National Health
Insurance claims. BMC Health Services Research.

Cohen, J. y Krauss, N. (2014). Spending And Service Use Among People With The
Fifteen Most Costly Medical Conditions, 1997 ,Health Af- fairs on October.

Crooks, P. (2005). Managing High-Risk, High-Cost Patients: The Southern Cali-
fornia Kaiser Permanente Experience in the Medicare ESRD Demonstration
Project,The Permanente Journal/ Spring 2005/ Volume 9 No. 2

Ellis, R. (1999). Risk adjustment in competitive health plan markets, chapter 17.
Handbook of Health Economics.

Freund, T. et al. (2011). Identification of Patients Likely to Benefit From Care Ma-
nagement Programs. The American Journal of Managed Care. Vol. 17, N° 5.

Kronick, R. et al. (2000). Improving Health-Based Payment for Medicaid- Benefi-
ciaries: CDPS, HEALTH CARE FINANCING REVIEW.

Novales, A. (2017). Cépulas. Recuperado de www.ucm.es el 30 de setiembre de 2019.
Organizacion Mundial de la Salud. (2010). Informe sobre la salud en el mundo.

Panattoni, L. etal. (2011). Predictive risk modelling in health options for New Zealand,
Australian Health Review, 2011, 35, 45-51. CSIRO PUBLISHING.

Pita, S., Pértegas, S., Valdés, F. (2004). Medidas de frecuencia de enfermedad. Recu-
perado de www.fisterra.com el 30 de setiembre de 2019.

Xu. K. et al.(2003). "Household Catastrophic Health Expenditure: A Multicountry
Analysis". Lancet 362 N° 9378: 111-117

18 IECOS 19 - 2018



(C)CAPM vs CAPM:
.Qué modelo refleja mejor el comportamiento de
las acciones en mercados emergentes?’
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Abstract

The CAPM is one of the main models in asset pricing due to its simplicity of
calculation and popularity into academics and practitioners. However, the empirical
evidence has shown its weakness in explaining the stylized facts -behaviors observed
in the data- of cross section of the performance of stocks. One of the current theoretical
proposals that overcomes the weaknesses of the CAPM is the (C) CAPM, which is
a merger of the CAPM and the approach Consumption-based Asset Pricing Model.
Since it takes the best of both models, the (C) CAPM has shown better performance
for the US data. However, the question remains whether this performance is just as
good or better in emerging markets. In this research we answer this question using data
for the MILA (Integrated Latin American Market). Likewise, we evaluated the model
at an aggregate level (Peru, Mexico, Colombia, and Chile) and sectorial level. The
results of this research are complementary to what exists in the literature and would
provide a better understanding of the behavior of the performance of the stocks to the
academic environment and to the regulatory authorities.

Key words: CAPM, (C)CAPM, Beta (B), Sector Beta, Emerging Markets, MILA,
Yield, Return, asset pricing.
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Introduccion

El principal modelo utilizado en finanzas tanto en el ambiente académico como en
el practico es el CAPM (Capital Asset Pricing Model ) (Sharpe, 1964; Lintner, 1965).
Los primeros resultados empiricos de este modelo brindaron soporte a una de sus
principales conclusiones: el portafolio de mercado es media-varianza eficiente (ver
Black et al. 1972; Fama y MacBeth, 1973). Sin embargo, durante los ultimos afios,
este modelo ha perdido soporte empirico debido a que no ha podido explicar
numerosas regularidades del rendimiento de las acciones cuando se considera datos de
corte transversal (Shanken, 1985; Fama y Frech, 1992). Ante esta dificultad, la literatura
en finanzas ha propuesto diferentes modelos teoricos con fortalezas, por un lado,
y debilidades por el otro. Asimismo, todos estos modelos han sido evaluados con
datos de economias desarrolladas como Estados Unidos dejando abierta la pregunta si
estos modelos también superan las dificultades del CAPM en economias emergentes,
cuyo sistemas financieros son distintos. Esta investigacion busca contribuir con brindar
conclusiones que sirvan para cerrar esta brecha de investigacion.

1. Revision de la literatura

Muchos estudios sobre modelos de precios de activos empiricos alternativos se han
concentrado principalmente en mercados desarrollados haciendo uso del modelo de
valoracion de activos de capital (CAPM) que ha sido durante mucho base de la teoria
financiera. A diferencia de los mercados desarrollados, en los emergentes se dispone
de escasa informacion al respecto, a pesar de que estan sujetos a frecuentes cambios
de régimen con reversiones en las politicas fiscales, monetarias y comerciales. Este
documento evaluo el rendimiento de una clase alternativa de modelos de valoracion
de activos, es decir, versiones incondicionales y condicionales de CAPM, y el modelo
de tres factores Fama-French para el mercado de valores hindu. Por ello, las pruebas
empiricas actuales y las pruebas anteriores ponen como clave la aplicacion del
método de filtro de Kalman para la estimacion dinamica de beta en el mercado hindu.

Al comparar las versiones incondicionales y condicionales de los modelos de valo-
racion de activos se encontr6 que los modelos condicionales son mejores para explicar
econdmicamente la variacion de los rendimientos esperados. La incorporacion de
SMB y HML con el rendimiento de mercado estandar de CAPM confirma que el
tamarfio y el valor de la empresa desempefian un papel importante en las decisiones de
inversion en el mercado de capitales de la India. Existe una relacion transversal positiva
y significativa entre los rendimientos esperados, el tamafio y la equidad del libro
al mercado. El impacto del factor o relacion de book-to-market* es mas fuerte que el

2 Se usara este indicador en su vocablo anglosajon por su grado de difusion y entendimiento en el sector
financiero. El ratio Book-to-Market es igual a Patrimonio contable (valor en libros)/Capitalizacion
de Mercado (valor de mercado).
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factor de tamafio. Estos resultados estan respaldados por algunos hallazgos recientes
de que el modelo de tres factores de Fama-French es el inico modelo multifactor que
obtiene de manera consistente tres tipos diferentes de riesgo incluidos en la lista de
anomalias (Ahn et al., 2014).

El mercado beta proporciona una relacion de riesgo-retorno significativa en el
modelo condicional en India que es similar a los mercados desarrollados. A diferencia
de los estudios anteriores de Igbal et al. (2010) en mercados emergentes y Nguyen
et al. (2007) en el mercado de valores australiano, la version condicional del modelo
de tres factores muestra mejoras significativas con respecto al modelo incondicional
de tres factores. Sin embargo, los hallazgos respaldan el estudio reciente de Dash y
Mahakud (2013), quienes encuentran un efecto persistente del tamaiio y la equidad del
libro al mercado en el mercado de valores de la India. Los resultados generales también
implican que la informacion tiene un papel para determinar el valor esperado. Los
inversores utilizan las creencias previas y las variables condicionales como variables
predictivas para determinar el costo del capital.

La variacion de los hallazgos en los mercados emergentes podria deberse a la baja
correlacion entre los mercados emergentes. Ademas, el hallazgo sobre el modelo
condicional sugiere que el mercado de capitales hindl es susceptible a factores eco-
ndmicos internos y externos. Los hallazgos de este documento tienen implicaciones en
la formulacion de expectativas de rendimientos futuros, la comprension de la cartera
de desviacion media y las decisiones de inversion. Los gerentes financieros deben
considerar el efecto de tamano y valor ademés del riesgo beta para calcular la tasa
de rendimiento requerida de un proyecto o tecnologia, los inversionistas racionales
pueden explotar estas anomalias para una politica de inversion 6ptima, donde también
deben incorporar la variacion en el tiempo de las cargas de factores. Una limitacion
en este estudio es la comparacion de estos resultados con la literatura anterior sobre
mercados emergentes y el mercado hindu. Las pruebas en este documento se han cen-
trado en el mercado de valores de la India, donde los rendimientos son mas volatiles
que los otros mercados desarrollados; por lo que los datos de las acciones pueden ser
demasiado ruidosos para obtener una interpretacion clara. Esta alta volatilidad puede
tener muchas implicaciones para las pruebas de los modelos de valoracion de activos.

De otro lado, Huynh (2017) prueba los modelos de precios de activos condicionales
en los mercados internacionales en valor, impulso y la anomalia COMBO de Asness,
Moskowitz y Pedersen (2013) (AMP). El estudio encuentra que la incorporacion de
instrumentos para capturar la variacion temporal en la exposicion al riesgo puede
reducir significativamente el sesgo en el alfa incondicional documentado en estudios
internacionales recientes. En particular, el uso del enfoque de regresion de variables
instrumentales de Boguth Carlson, Fisher y Simutin (2011) para estimar el modelo
condicional de Fama-French puede explicar con éxito los rendimientos de las
carteras de COMBO en América del Norte, Europa, Japony el mercado global.
Ademas, la instrumentacion del modelo Fama-French global con betas de componentes
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retrasados puede reducir el 50-50 COMBO alfa incondicional del AMP en un 11-72 %,
lo que apunta a la eficacia de esta variable instrumental en los mercados internacionales.

Asimismo, hay anomalias que representan un desafio para la teoria de la tasacion
de activos existente como las que documenta Jegadeesh y Titman (1993) que la
rentabilidad de las estrategias de inversion de impulso que aprovechan las tendencias
historicas de los precios de las acciones mediante la compra de acciones ganadoras,
aquellas que se han desempenado bien durante el tltimo afio y, al mismo tiempo,
vendieron en corto los perdedores, aquellas que obtuvieron los peores rendimientos
durante el afio. También hay evidencia de que las acciones de valor (las que tienen una
alta relacion book-to-market) superan a las acciones de crecimiento (las que tienen una
baja relacion de book-to-market). Y como recientemente, Asness et al. (2013) [en
adelante, AMP] encuentran que una estrategia simple de 50-50 COMBO que invierte
igualmente en carteras de impulso y valor produce rendimientos promedio inclusive
mas persistentes y estables en los mercados de Estados Unidos, Japon y Europa. Cu-
riosamente, esta estrategia también es rentable en Japon, donde el rendimiento de las
carteras en impulso es insignificante. Los ultimos estudios internacionales de precios
de activos encuentran que el modelo incondicional de Fama-French no puede explicar
los retornos de tamafio, valor y portafolios de impulso (por ejemplo, Griffin, 2002;
Fama y French, 2012; Karolyi y Wu, 2014). Sin embargo, la literatura de precios de
activos de Estados Unidos sugiere que el alfa incondicional estd sesgado hacia arriba
debido a betas variables en el tiempo, y los modelos de fijacion de precios de activos
tienen mayor poder explicativo cuando esta variacion de tiempo se estima con varia-
bles instrumentales (por ejemplo, Jaganathan y Wang, 1996; Boguth y Alabama, 2011;
Choi, 2013; Cederburg y O’Doherty, 2016).

Huynh (2017) hace una serie de contribuciones a la literatura internacional. Primero,
evalta la eficacia de las estimaciones condicionales en los mercados internacionales.
Segundo, e igualmente importante, ofrece el primer examen del poder explicativo
de Boguth et al. (2011) LC Betas en mercados fuera de los Estados Unidos debido a
la escasez de orientacion sobre la eleccion de variables instrumentales en mercados
internacionales, nuestro examen de LC Betas tiene implicaciones importantes para
futuros estudios internacionales de precios de activos. Tercero, tanto en la literatura de
Estados Unidos como en la internacional, se comprueba si el método de regresion
de variables instrumentales puede explicar los rendimientos de la anomalia COMBO
recientemente documentada de AMP. Finalmente, mientras que AMP investiga la ren-
tabilidad de una cartera simple de 50-50 COMBO en Estados Unidos, Reino Unido,
Europa y Japon, extendemos el examen a una gama de carteras de COMBO posibles
(de 10-90 a 90-10 combinaciones) en 23 mercados desarrollados.

Huynh (2017) encontré que si bien las carteras de 50 a 50 COMBO producen
alfas significativos en los mercados regionales, otras combinaciones de impulso y las
carteras de valores también son rentables. Ademas, la instrumentacion del modelo de
precios de activos de Fama-French con LC betas puede reducir los 50 a 50 COMBO
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alfas incondicionales de AMP entre un 11 % y 72 %. Estos hallazgos indican que las
versiones beta de LC contienen informacion util sobre precios que ayuda a aumentar
el poder explicativo de los modelos de precios de activos en los mercados interna-
cionales. Finalmente, utiliza el enfoque de las variables instrumentales para estimar
el Fama condicional. EI modelo francés puede explicar la anomalia de COMBO en
América del Norte, Europa, Japon y el mercado global compuesto. Investigaciones
posteriores muestran que el poder explicativo del modelo condicional Fama-French
podria atribuirse principalmente al hecho de que captura con éxito la variacion tem-
poral en factores beta de valor y riesgo de mercado. En general, segtn los hallazgos
empiricos de este documento se suman a defender el papel importante de la estimacion
condicional de los modelos de valoracion de activos.

Lewellen y Nagel (2006) indican que el CAPM condicional se mantiene periodo
por periodo, y que la variacion temporal en el riesgo y los rendimientos esperados
pueden explicar por qué falla el CAPM incondicional (por ejemplo, Jensen, 1968;
Dybvig y Ross, 1985; Jagannathan y Wang, 1996). En este articulo, Lewellena y
Nagel argumentan que la variacion en las betas y la prima de capital tendrian que ser
inverosimilmente grandes para explicar anomalias importantes en la valoracion de
activos, como el impulso y la prima de valor. También proporciona una nueva prueba
simple del CAPM condicional utilizando estimaciones directas de alfas y betas condi-
cionales de las regresiones de ventana corta, evitando la necesidad de especificar
informacion de condicionamiento. Por ello al decir que el alfa condicional de una
accion (o error de precio) podria ser cero, cuando su alfa incondicional no lo es, si su
version beta cambia con el tiempo y se correlaciona con la prima de capital o con la
volatilidad del mercado, es decir, la cartera de mercado podria ser condicionalmente
eficiente en cuanto a la variacion en todos los periodos, pero, al mismo tiempo, no en
la frontera eficiente sin efecto de la variacion en funcion de la diferencia (Hansen y
Richard, 1987).

Varios estudios recientes sostienen que las betas varian en el tiempo, de hecho, ayu-
dan a explicar el tamafio de la prima por riesgo. Zhang (2005) desarrolla un modelo en
el que las acciones positivamente correlacionadas con factores macroecondémicos son
mas riesgosas en las recesiones implicando una prima de riesgo mayor. Jagannathan
y Wang (1996), Lettau y Ludvigson (2001), Santos y Veronesi (2006), y Lustig y Van
Nieuwerburgh (2005) muestran que acciones con pequefia capitalizacion de mercado
(market capitalization) y altas ratios book-to-market varian de una manera mas intensa
con el ciclo economico, lo cual explicaria en gran medida el por qué esas acciones
tienen alfas incondicionales positivas. En ese sentido, las pruebas muestran que el
CAPM condicional funciona casi tan mal como el CAPM incondicional, consistente
con sus resultados analiticos.

El cuestionamiento sobre la capacidad del CAPM condicional para explicar real-
mente las anomalias de la valoracion de activos, ya sea en principio o en la practica,
radica en dos componentes: primero, se argumenta que si el CAPM condicional real-
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mente cumple se deberian esperar solo pequefias desviaciones respecto del CAPM
incondicional, mucho mas pequefas que las observadas empiricamente. En segundo
lugar, proporciona evidencia empirica directa de que el CAPM condicional no explica
los efectos book-to-market y de momento. Asi, los errores observados en los precios de
las acciones son demasiado grandes para ser explicados por la variacion del tiempo en
la estimacion de la beta. El CAPM condicional no explica anomalias en la valoracion
de activos como el ratio book-to-market. Analiticamente, si se mantiene el CAPM
condicional, las desviaciones del CAPM incondicional dependen de las covarianzas
entre betas, la prima de riesgo de mercado y la volatilidad del mercado. Y para para-
metros plausibles, las covarianzas son simplemente demasiado pequefas para explicar
los grandes errores de precios incondicionales.

Asimismo, Nagel y Singleton (2009) indican que varios modelos de rendimientos
de acciones basados en el consumo se evaluan utilizando un conjunto 6ptimo de car-
teras administradas y las restricciones de momento condicional implicitas, no logran
captar las caracteristicas clave de las primas de riesgo en los mercados de acciones.
Para llegar a estas conclusiones, los autores abordan dos cuestiones metodologicas que
son fundamentales para evaluar la bondad de ajuste de los modelos de valoracion de
activos en los que el factor de descuento estocastico (SDF) es una funcién condicio-
nalmente afin de un conjunto de factores de riesgo con precios. Primero, muestran que
hay un estimador de GMM 6ptimo para esta clase de SDF. Es decir, hay una variedad
de instrumentos que conducen al estimador mas eficiente dentro de una clase
que abarca practicamente todos los estimadores GMM utilizados hasta la fecha para
evaluar el ajuste de los modelos de factores condicionalmente afines.

En segundo lugar, para el caso (a menudo relevante) en el que un investigador esta
proponiendo una SDF generalizada en relacion con algiin modelo nulo, muestran que
existe una opcion optima de carteras administradas para usar en la prueba de nulidad
con respecto a la alternativa propuesta. La forma de la eleccion dptima de las carteras
se deriva directamente de las pruebas de nulidad y multiplicador de Lagrange mas
poderosas (localmente) de la especificacion alternativa de la SDF.

El uso de restricciones condicionales de momento en la estimacion y evaluacion de
modelos de valoracion de activos en los que el SDF es una funcioén condicionalmente
afin de un conjunto de factores de riesgo. Hace dos avances metodologicos: primero,
desarrolla e implementa un estimador de GMM 6ptimo para esta clase de modelos.
Por lo tanto, proporciona una guia para elegir entre la gran variedad de instrumentos
posibles al configurar estimadores GMM. En segundo lugar, muestra que existe una
opcidn optima de carteras administradas para usar en la prueba de una especificacion
generalizada de un SDF en comparacion con un modelo nulo mas parsimonioso.

La aplicacion de estos métodos a varios modelos basados en el consumo en la
literatura produce varios resultados interesantes, que incluyen: (i) se puede obtener
una eficiencia considerable al emplear el estimador de GMM o6ptimo, y (ii) el uso de
restricciones de momentos condicionales y el GMM 6ptimo conduce a resultados muy
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diferentes, sobre el ajuste de varios modelos basados en el consumo. Si bien este modelo
parece funcionar bastante bien al ajustar la seccion transversal de los rendimientos
promedio de las carteras de tamafio de su ratio book-to-market en las pruebas basadas
en restricciones de momento incondicionales, no logran igualar la variacion en los
momentos condicionales de rendimiento. Por ello la metodologia permite mostrar de
manera transparente que los pequefios errores de precios promedio ocultan enormes
variaciones de tiempo en los errores de precios condicionales.

1.1 Hipotesis de investigacion
La hipotesis de investigacion sera:

- Ho: El (C)CAPM no captura mejor que el CAPM (clésico) el comportamiento de
los retornos de los activos financieros en mercados emergentes.

- H1: El (C)CAPM captura mejor que el CAPM (clasico) el comportamiento de los
retornos de los activos financieros en mercados emergentes.

2. Desarrollo de la investigacion

En la literatura financiera existen tres enfoques de asset pricing: factor de descuento
estocastico, frontera media-varianza, y representacion S (Roll, 1977; Ross, 1978;
Dybvig y Ingersoll, 1982; Hansen y Richard, 1987). Todos estos enfoques buscan
responder las variables econdmicas que explican el comportamiento del precio de los
activos financieros. Desde el punto de vista empirico, estos enfoques consideran como
variable explicada el rendimiento del activo en lugar de su precio, dado que existe
conceptualmente una relacion inversa entre ambas variables y que el rendimiento se
comporta como una variable estacionaria.

Esta investigacion estd enmarcada en el enfoque “representacion beta”. Asimismo,
este enfoque esta relacionado con los modelos lineales del factor de descuento, los
cuales son principalmente tres: CAPM (Sharpe, 1964; Lintner, 1965), APT -Arbitra-
ge Pricing Theory- (Ross, 1976), y ICAPM -Intertemporal CAPM - (Merton, 1973;
Campbell, 1993; Campbell and Voulteenaho, 2004).

Los estudios empiricos sobre el CAPM han demostrado su debilidad en explicar los
hechos estilizados del rendimiento de las acciones para los datos de Estados Unidos
(Fama y French, 1993; Cochrane, 1996; Lettau y Ludvigson, 2001; Balvers y Huang,
2009). De forma similar los datos de paises emergentes sugieren que el CAPM no es
el mejor modelo para explicar el comportamiento del rendimiento. Cabe mencionar
que las investigaciones aplicadas a estos paises son pocas (Claessens, 1995; Kristo-
fik, 2010), lo cual sugiere que se necesita una mayor investigacion en este tema. Esta
debilidad del CAPM ha incentivado el desarrollo de nuevos modelos teoricos. Uno de
los principales esfuerzos ha sido desarrollado por Lettau y Ludvigson (2001), quienes
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sugieren un nuevo modelo: (C)CAPM, el cual es la uniéon de dos modelos: CAPM
condicional y el enfoque del consumo del CAPM. Estos autores encuentran que el (C)
CAPM tiene mejor performance que el CAPM en explicar los hechos estilizados
de los retornos. Esta conclusion ha incentivado un conjunto de investigaciones
que esta creciendo en el tiempo; sin embargo, todas ellas han utilizado datos
de Estados Unidos. La pregunta de investigacion que surge es si el (C)CAPM podria
mostrar el mismo o un mejor performance en los mercados emergentes. Esta inves-
tigacion aborda esta pregunta.

CAPM. Este modelo sugiere que la tasa de retorno esperada de un activo R, es la
suma de la tasa de retorno del activo libre de riesgo R, con una prima por riesgo (R
- f), la cual depende del rendimiento del mercado R, :

R=R+B,[R,~R) (1)

El fundamento microeconémico de este modelo radica en que todos los inversionis-
tas son tomadores de precios, quienes evalian los retornos de los activos financieros
decidiendo sobre el entorno media y varianza de tales retornos en un periodo. En este
modelo no existen impuestos ni costos de transaccion y, ademas, todos los activos
pueden ser transados. Finalmente, este modelo emerge como una respuesta optima
y de equilibrio en el mercado de activos. Asimismo, el CAPM hace énfasis en que
el inversionista esta enfocado en su inversion, en este sentido, su consumo aqui no
aparece como variable relevante de analisis (Bansal et al, 2004, 2012; Parker
y Julliar, 2005; Lewellen, 2006). En respuesta a esta ausencia, nace el CAPM basado
en el consumo.

Consumption-based Asset Pricing Model. E1 CAPM puede ser obtenido directa-
mente de un modelo de equilibrio parcial en el cual se asume una funcién de utilidad
explicita del inversionista y donde el objetivo de este es suavizar su consumo en el
tiempo de tal manera que maximice su utilidad. A esta forma de obtener el CAPM
se le conoce como Consumption-based Asset Pricing Model porque la expresion (1)
surge del enfoque del inversionista en su consumo mas que en su inversion (Adam y
Nicolini, 2016; Baltas y Karyampas, 2018; Barroso, et al, 2017).

(C)CAPM. Este modelo busca unir los dos enfoques previos. La fortaleza teorica
de este enfoque radica en que relaciona la tasa de interés con las variables agregadas
de la economia (por ejemplo: el consumo y el PBI). Ademas, este enfoque considera
que las variables relacionadas a la empresa, como por ejemplo los dividendos, tamaiio
de activos, entre otros, son también importantes para explicar el comportamiento del
rendimiento de las acciones.

En adelante, mencionaremos algunos hallazgos que caracterizan los mercados finan-
cieros internacionales en relacion con el performance de los mercados de instrumentos
financieros, representativos de propiedad (acciones) y deuda (bonos), fundamento de
los modelos de valoracion de activos.

M
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2.1 Hechos estilizados del mercado internacional de acciones

Campbell (2003) indica cuatro grupos de principales hechos estilizados del mer-
cado internacional de acciones. El primero se refiere a que los altos rendimientos o
retornos promedios de las acciones (retorno de mercado) respecto de los retornos de
instrumentos de deuda de corto plazo (tasa libre de riesgo como T-Bills a 3 meses) no
son una caracteristica tinica de las acciones en el mercado americano (Estados Unidos);
incluso se verifica similares caracteristicas para muchos de los paises analizados (11
paises en total).

El segundo es que para el periodo de la posguerra, la desviacion estandar del cre-
cimiento real del consumo nunca es mas bajo que el 3 %, y la informacion se verifica
incluso si se trata del consumo total (agregado); tanto para los demas paises como
para Estados Unidos.

El tercero es que la volatilidad del crecimiento de los dividendos es mucho mas
grande que la volatilidad del crecimiento del consumo, pero generalmente menor que
la volatilidad de los retornos de las acciones, aunque con algunas excepciones.

El cuarto es que la informacion analizada también muestra las correlaciones entre el
crecimiento del consumo real, el crecimiento de los dividendos real, y el retorno de las
acciones. Por un lado, el crecimiento del consumo real y el crecimiento de los dividen-
dos estan generalmente débiles pero positivamente correlacionadas, con informacion
trimestral. Las correlaciones del crecimiento del consumo y el de los dividendos son
positivas y fuertes con informacion anual y en el largo plazo.

Por otro lado, las correlaciones entre las tasas de crecimiento del consumo real y los
retornos sobre las acciones son bastante variables entre los paises analizados. Tienden
a ser altas en los paises de alta capitalizacion de mercado.

Estos hechos estilizados plantean las siguientes preguntas de investigacion: ;Por
qué el retorno real medio de mercado (acciones) es tan alto en relacion con el promedio
de la tasa de interés real de corto plazo? ;Por qué la volatilidad real de los retornos
de las acciones es tan alta en relacion con la volatilidad de la tasa de interés real de
corto plazo?

Diversas investigaciones han tratado de brindar una respuesta satisfactoria a cada
una de estas preguntas; sin embargo, estas preguntas aiin estan abiertas. Asimismo,
estas preguntas de investigacion plantean la relacion entre el mercado financiero y el
sector real. Ante ello, algunos estudios han tratado de evaluar ambos sectores simul-
taneamente.

En linea con lo anterior, Campbell (2003) centra su analisis en la literatura
de asset-pricing especificamente en la relacion entre el precio de los activos y el con-
sumo, sin preguntarse como el consumo es determinado en relacion con la inversion
y produccion. Otros autores como Cochrane (1991, 1996) y Rouwenhorst (1995)
mencionaron que el campo de investigacion de asset pricing debe establecer
nuevamente el énfasis en las decisiones de inversion de las empresas.
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Ademas, los modelos macroecondomicos estandar con produccion, como Prescott
(1986), implican que los precios de los activos (financieros) son extremadamen-
te estables. La tasa de interés real iguala al producto marginal del capital, el que es
afectado Uinicamente por shocks tecnoldgicos y cambios en la cantidad del capital.
Cuando el modelo es calibrado para la informacion de Estados Unidos, la desviacion
estandar de la tasa de interés real es mas alta solo por pocos puntos basicos. El retorno
al capital es igual de estable porque el capital puede ser transformado sin costo en
bienes de consumo, por lo que su precio siempre se fija en uno y la incertidumbre en
el rendimiento proviene solo de la incertidumbre sobre los dividendos.

Si los modelos de ciclos econdmicos reales son construidos para generar retornos
sobre activos volatiles, estos deben ser modificados para incluir ajustes en los costos
de inversion de manera que los cambios en la demanda de capital causen los cambios
en el valor del capital instalado, a pesar de los cambios en la cantidad del capital.

De otro lado, los modelos con produccién también ayudan a salirse del supuesto
comun que el mercado de dividendos iguala el consumo, o equivalentemente, que el
mercado de acciones agregado iguala el bienestar nacional total. Este supuesto es cla-
ramente invalido incluso para Estados Unidos, y es aun menos apropiado para paises
con mercados de acciones mas pequenos.

Otro grupo de temas son los vinculados entre las diferentes economias nacionales y
sus mercados financieros. Campbell traté a cada mercado de acciones de manera
separada a su propio modelo de valoracion de activos. Es decir, asumi6 que las
economias nacionales son enteramente cerradas de tal manera que no estan integradas
en un mercado de capitales mundial.

Finalmente, la teoria en valoracién de activos es importante para entender los
costos en términos de bienestar que suponen las fluctuaciones macroeconomicas. La
informacion de mercado de activos financieros revelan el trade-off entre el crecimiento
promedio y la volatilidad del bienestar que es ofrecida por los mercados de activos;
y ese trade-off debe reflejar las preferencias de los inversionistas. Los policy makers
deben tener presente estos hechos cuando enfrentan la rivalidad entre el crecimiento
econdmico y la estabilidad macroecondmica.

2.2 Analisis descriptivo

El Mercado Integrado Latinoamericano (MILA) —conformado por los paises de Méxi-
co, Chile, Colombia y Peru— tiene once indices. Uno de los principales es el S&P
MILA Andean 40, el cual hasido disefiado para medir el comportamiento de las
40 acciones mas importantes y liquidos en laregion Andina (Chile, Colombia y
Perl) que son transados en el MILA. La figura 1 muestra la distribucion de los
rendimientos acumulados por aio desde 2012 hasta 2017; asi también, compara cada
distribucion anual con la distribucion total que considera los 6 afios (2012-2017). Dos
principales ideas se desprenden de esta figura. La primera es que los rendimientos no
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parecen tener una distribucion normal. La segunda es que la distribucion total de los
rendimientos muestra valores extremos.
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Figura 1. S&P MILA Andean 40 Index: distribucion de los retornos acumulados.

Tabla 1. S&P MILA Andean 40 Index - Estadistica descriptiva

Promedio Std Skew Kurt Min Perl Per25 Mediana Per75 Per99 Max
2012 13.6 18.9 0.8 34 -127 -127 0.7 14.6 23.6 70.3 70.3
2013 -7.3 21.0 -0.6 38 -67.0 -67.0 -17.3 -4.5 43 35.6 35.6
2014 1.2 194  -0.8 3.6 -52.8 -528 64 4.6 14.4 353 353
2015 -13.7 258  -0.8 3.5 -75.8 -758 -20.5 -8.4 39 40.2 40.2
2016 33.6 56.7 3.0 127 236 -23.6 8.3 21.5 393 286.6 286.6
2017 24.3 28.4 0.0 45 -602 -60.2 7.6 239 37.1 97.8 97.8
2012-2017 8.4 35.0 27 218 -758 -72.1 -6.9 5.3 224 146.0 286.6

Meétodo econométrico

El modelo tedérico nos brinda la siguiente relacion:

E[Ri,t +1] = E[R0,t] + BjA

2)

Donde £ esté relacionado a un conjunto de posibles variables agregadas como a nivel
de la empresa que podrian explicar el rendimiento de las acciones.

En términos econométricos, se considera que Ry’ = E[R,,,,] — E[R,,] y que esta
variable depende de un conjunto de factores f:

Ri=a,+pfl+s,t=1,2..T paracadai (3)
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Este modelo es estimado por la metodologia de regresion de corte transversal pro-
puesta por Fama y MacBeth (1973). Aunque existen otras formas de estimar el modelo,
la propuesta de Fama y MacBeth (1973) tiene importantes ventajas: la primera es que
esta metodologia es eficiente cuando se tiene series de tiempo cortas en comparacion
con los datos de corte transversal. La segunda es que el sesgo en pequefias muestras
€s menor.

El procedimiento que seguimos para estimar el modelo es el siguiente:

1. Se procede a realizar una regresion de series de tiempo:

Ri=ai+ptfi+s 4)
t

t t

2. Se procede a realizar una regresion de corte transversal para cada periodo de tiempo:

Ri=yt+fit+a, i=1,2.. Nparacadat(5)

Notar que en este paso ya se tiene los 5 del paso previo y que estos son los “nuevos
datos”. El objetivo aqui es estimar el valor de 4, el cual es el nuevo coeficiente.

3. Se estima 1 y a como los promedio a lo largo del tiempo:

1Z 1 &
=2t | a=~Xat

2= =1 [ =

4. Calculo de las desviaciones estandar y de la covarianza:

(V) = 17 var()

1

COV((IA) = T(a”)

(6)

5. Evaluamos:

acov(o”, d)aN x2

6. En este paso se aplica GMM (Generalized Method of Moments), el cual estima los
parametros haciendo que los promedios muestrales de los datos y del modelo sea
lo mas cercanos posible (Cochrane, 2005; Campbell, 2018).

La figura 2 muestra la estimacion del CAPM para cuatro indices del MILA.
Los resultados indican que a medida que el f se incrementa, el retorno esperado es
mayor. Esto esta en linea con lo sugerido por el CAPM: mayor riesgo (f), mayor
retorno. Estos resultados estan en linea con Lettau y Ludvigson (2001), quienes ha-
cen uso de modelos condicionales para evaluar los modelos CAPM y el (C) CAPM
(Consumo CAPM). La variable usada como condicional es la relacion (en logarit-
mos) consumo-riqueza. Incluye la novedad de desarrollar el modelo de tres factores
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de Fama-French, mientras que el CAPM solo desarrolla un factor. Este modelo de tres
factores opera con portafolios clasificados por tamafio y caracteristicas especificas del
ratio hook-to-market.

Cabe mencionar que el periodo de evaluacion corresponde al tltimo trimestre de
1952 hasta el ultimo trimestre de 1998 (185 observaciones para cada variable consi-
derada). Sin embargo, Fama-French sostienen que los modelos CAPM y (C) CAPM
han fallado en poder explicar la dindmica de las rentabilidades de los portafolios,
especificamente la diferencia de rentabilidades entre portafolios con altos y bajos
ratios de capital contable al mercado (book-to-market equity ratios). Por ello, este
par propone su modelo de tres factores, donde muestran un “Beta de mercado”
mas ampliado, considerando dos portafolios de comparacion (mimicking portfolio),
que capturan mucho mejor una fuerte variacion comin en los retornos esperados.

Ademas, un conjunto de investigadores no estan convencidos que los mimicking
portfolios logren capturar el riesgo no diversificable (esto es, del tipo macroeconé-
mico). Y para el 2001, los modelos con variables macroecondmicas como factores de
riesgo, no lograban explicar de forma significativa la variacion de los rendimientos
en activos, de ahi la desconfianza de Lettau y Ludvigson.

La figura 3 muestra la relacion entre el retorno esperado por el modelo CAPM y
el retorno observado. La idea que emerge de estos resultados es que el modelo CAPM
no captura el comportamiento de los retornos observados para los cuatro indices.
Ante esto, Lettau y Sydney (2001) plantean un modelo (C) CAPM con parametros
que varian en el tiempo, escalados respecto a una variable proxy de la relacion (en
logaritmo) consumo-riqueza.
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Figura 2. Estimacion de los fi’s
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Esta version escalada multifactorial de los modelos CAPM permite explicar mayor
parte de la variabilidad transversal en una muestra de portafolios clasificados de acuer-
do a tamafio y ratios de book-to-market en comparacion con sus versiones anteriores.
Potencia la explicacion de la prima de valor: los portafolios con ratios mas altos
de ratios hook-to-market tienen rendimientos mas correlacionados con factores de
consumo escalados, y viceversa.

Otra fortaleza de la propuesta de Lettau y Sydney (2001) es que elimina el tamafio
residual y los efectos de ratios book-to-market que pertenecen a un tipico modelo
CAPM. Estos autores concluyen que la prima de valor es atribuible al mayor riesgo
no diversificable de los portafolios de altos ratios book-to-market y no solo a ele-
mentos ajenos al riesgo, como las caracteristicas de la empresa o seleccion de sesgos
del inversionista.

El reescalado en el modelo (C)CAPM supone la necesidad de contar con modelos
de mas de un factor (como el de Fama y French) para explicar el rendimiento espe-
rado de acciones; sin embargo, como la mayoria de los modelos multifactor, estos
se eligen sin tener un marco tedrico economico profundo (prevalece la matematica
sobre los conceptos). Los datos sugieren que versiones modificadas del CAPM, del
tipo multifactor, pueden explicar gran parte de la variabilidad del tipo transversal en
los retornos esperados de las acciones.
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Figura 3. Comparacion entre el retorno predicho por el CAPM y el observado

4. Conclusiones y recomendaciones

El principal modelo utilizado en finanzas tanto en el ambiente académico como en el
practico es el CAPM (Capital Asset Pricing Model) (Sharpe, 1964; Lintner, 1965).
Los primeros resultados empiricos de este modelo brindaron soporte a una de sus
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principales conclusiones: el portafolio de mercado es media-varianza eficiente (ver
Black et al. 1972; Fama y MacBeth, 1973). Sin embargo, durante los ultimos afios,
este modelo ha perdido soporte empirico debido a que no ha podido explicar numero-
sas regularidades del rendimiento de las acciones cuando se considera datos de corte
transversal (Shanken, 1985; Fama y Frech, 1992). Ante esta dificultad, la literatura
en finanzas ha propuesto diferentes modelos tedricos con fortalezas, por un lado, y
debilidades por el otro. Asimismo, todos estos modelos han sido evaluados con datos
de economias desarrolladas como Estados Unidos y dejan abierta la pregunta si estos
modelos también superan las dificultades del CAPM en economias emergentes, cuyos
sistemas financieros son distintos. Este trabajo busca contribuir con brindar conclu-
siones que sirvan para cerrar esta brecha de investigacion.

Los resultados del presente documento de investigacion sugieren entonces que
los modelos (C)CAPM y CAPM tampoco son verificados con data de los mercados
emergentes, tanto integrados (MILA), como individuales (pais por pais). Esto se
puede observar en la figura 3, la cual indica claramente que el retorno predicho para
IPSA, IPC, COLCAP, y BVL no se ajusta el retorno observado. Con ello se acepta la
hipotesis nula (Ho) planteada al inicio de la investigacion.

Profundizando en las conclusiones podemos mencionar tres principales ideas que
emergen de esta investigacion. La primera es que el modelo CAPM para los indices
del MILA no es el mejor modelo de evaluacion de precio de los activos financieros
(ver figura 3 en el cual se muestra que el retorno estimado estda muy lejos de capturar
el comportamiento de los retornos observados). La segunda es que el modelo CAPM
si captura la relacion riesgo-retorno para los indices del MILA. Esto se observa en
la figura 2, en el cual se muestra la estimacion de los £5, que indica que la relacion
riesgo-retorno es positiva tal como la teoria de portafolio y CAPM sugieren. Finalmen-
te, de todo lo anterior, la evidencia empirica para los paises del MILA sugiere que es
necesario un modelo de precios de activos que contenga otros factores de riesgo con
el fin de capturar mejor el comportamiento de los retornos en los mercados interna-
cionales. Esto a su vez representa una linea de investigacion futura.
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Resumen

En este trabajo se determina el impacto del riesgo académico sobre el rendimiento
académico, para ello se construye una escala para calcular el indice multidimensional
del riesgo académico, mediante la técnica estadistica del andlisis de factores, logrando
explicar al 83.274 % de la variacion total y esta conformado por seis dimensiones y 42
items. La dimension mas importante, recae en las actitudes personales del estudiante
(X1), seguida del apoyo familiar (X2) y el dominio docente (X3). El impacto del
riesgo académico sobre el rendimiento es inverso y significativo alcanza una corre-
lacion lineal de r = - 0,214, y que se traduce en la disminucion de 0,191 puntos en el
rendimiento académico por cada punto en el riesgo académico. También se determino,
que la dimensidn del dominio docente (X3) tiene un impacto altamente significativo e
inverso en el rendimiento académico del estudiante, cuantificado en una disminucién
de 0.255 por cada punto del dominio docente.

Palabras clave: riesgo académico, escala del riesgo académico, Indice Multidimensional
del Riesgo Académico, analisis factorial, regresion lineal.

Abstract

In this paper, the impact of academic risk on academic performance is determined, for
this a scale is constructed to calculate the multidimensional index of academic risk,
by means of the statistical technique of factor analysis, managing to explain 83.274%

12 Escuela Profesional de Ingenieria Estadistica, Facultad de Ingenieria Econdémica, Estadistica y Ciencias
Sociales UNI.
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of the total variation and is conformed by 06 dimensions and 42 items. The most im-
portant dimension falls on the personal characteristics of the student (X1), followed
by family support (X2) and the teacher domain (X3). The impact of academic risk on
performance is inverse and significant reaches a linear correlation of r = - 0.214, and
that translates into a decrease of 0.191 points in academic performance for each point
in academic risk. It was also determined that the dimension of the teacher domain
(X3) has a highly significant and inverse impact on the academic performance of the
student, quantified in a decrease of 0.255 for each point of the teacher domain.

Keywords: Academic Risk, Scale of Academic Risk, Multidimensional Index of Aca-
demic Risk, Factorial Analysis, Linear Regression.

Introduccion

Actualmente, en casi todas las actividades que realizan los seres humanos se en-
cuentra cierto patron de cambios; es decir, no obedecen a leyes rigidas o estaticas de
cumplimiento estricto, por el contrario todo proceso que rodea al hombre —sean estos
procesos naturales o artificiales— se ven afectados por diversos factores, de ahi que la
incertidumbre esté presente en todos estos procesos. En el campo educativo es comun
encontrar procesos cuya realizacion esta sujeto a un grado de incertidumbre, y desde
luego existe un riesgo de que ocurra algin imprevisto, y que hace que no se cumpla lo
planificado. En particular, si analizamos la labor universitaria, encontraremos muchos
procesos dentro de un periodo académico como los horarios de clase, la asistencia a
clases, la aprobacion de un examen, la graduacion del alumno, y muchos otros, cuyo
cumplimiento no se realiza como fue programado y presupuestado, debido a factores
imprevistos. No obstante, la probabilidad de que el proceso de ensefianza y aprendizaje
en la universidad se paralice es baja, y mas bien puede tener algun retraso. Entre los
principales actores del sistema universitario se encuentran los estudiantes, quienes
tienen que lidiar cotidianamente con el riesgo de que los procesos de ensefianza y
aprendizaje no se realicen como se espera y enfrentan diversos indicadores que reducen
su rendimiento académico, la relacion entre estos indicadores son complejos y caoti-
cos, y tiene un impacto perjudicial sobre la probabilidad de completar su formacion
profesional con éxito. En muchas universidades ya es muy comun hablar entre los
estudiantes, profesores, autoridades y padres de familia, de que un estudiante esta en
una “BICA”, para referirse que ha desaprobado una asignatura por segunda vez (riesgo
académico), y que su formacion académica se halla en peligro de no concluir, y que
en estos tiempos la mayoria de universidades se ven en la obligacion de ofrecerles
un programa de tutoria que involucre la asignacion de un docente tutor, un especia-
lista en psicologia, y otro en trabajo social, a fin de salir de esa condicion alarmante.
Una situacion de mayor gravedad se da cuando el alumno desaprueba tres veces un
curso y por lo tanto se halla en una situacion de “TRICA”, y debe ser suspendido
temporalmente, al cabo del cual, se le da una oportunidad de salir de esta condicion,
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en el caso contrario sera separado definitivamente de la universidad. Una situacion
extrema se da cuando un estudiante se halla en “CUATRICA”, es decir el alumno ha
desaprobado una asignatura en cuatro veces, y las normas universitarias sefialan que
debe ser separado definitivamente de la universidad. Ante esta situacion es sumamente
importante detectar a tiempo, que alumnos pueden estar involucrados en estos even-
tos, y que factores contribuyen para caer en esta situacion, a fin de ofrecerle el apoyo
necesario para no intensificar negativamente su situacion académica y por el contrario
salir de la situacion de riesgo. La definicion y medicion del “Riesgo Académico”, ha
sido abordado por varios autores entre los cuales se mencionan a: Webster (1828),
Lawrence (1976), Porta et al. (2014), Wilson y Crouch (1982), Hansson (1993), Hans-
son (2004), Hansson (2005), Sotic y Rajic (2015) y Hansson (2005), los enfoques
dependen del area en la se aplica. En este trabajo se adapta la definicion de los ultimos
dos autores mencionados, de manera que el riesgo académico es considerado como el
valor esperado estadistico de los eventos no deseados que pueden o no pueden ocurrir.
Bajo esta acepcion los efectos de los factores de riesgo se comparan y se puede decir
qué es mejor y qué es peor en términos de valor esperado estadistico. Por ejemplo: el
riesgo total de tener un bajo rendimiento académico preuniversitario, es mas alto que
el de pertenecer a una familia de recursos econdmicos bajos, que pueden ocasionar
un rendimiento bajo en la universidad. Técnicamente, el valor esperado estadistico
de un evento no deseado se obtiene de sumar el producto de la probabilidad y alguna
medida de la severidad del evento.

Para llevar a cabo este estudio, se ha establecido como poblacion objetivo al nu-
mero total de alumnos declarados en riesgo académico en la Facultad de Ingenieria
Econémica, Estadistica y Ciencias Sociales, pues en aplicacion de la RR 0477 del
21 de abril de 2017, a dichos alumnos se brinda en forma obligatoria un programa
de tutoria el cual aborda un reforzamiento académico, asistencia psicoldgica y asis-
tencia social, que es necesario evaluar entre otros indicadores a fin de lograr salir
de la categoria de alumnos en riesgo y retomar sus estudios dentro de la normalidad
posible. Para el periodo lectivo 2018 se identificaron 214 alumnos, de los cuales
90 acudieron a dicho programa en forma regular, y 41 en forma muy irregular y
no completaron las asistencias psicologicas y sociales que se ofrecieron. De este
modo la muestra esta conformada por n = 90 estudiantes, a quienes se les aplico el
instrumento formulado y validado.

Medicion del riesgo académico

En esta seccion se formula la medicion del riesgo académico bajo un enfoque mul-
tidimensional, y segun la definicion adaptada para este fin se establecen grupos de
indicadores que explican el proceso de ensefianza y aprendizaje de los alumnos decla-
rados en riesgo, los cuales deben satisfacer, por un lado, los aspectos normados en la
Universidad Nacional de Ingenieria, que establece brindar la ayuda obligatoria a los
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estudiantes declarados en riesgo académico, en los tres aspectos: académico, psico-
logico y asistencia social (art.9 de la RR 0477-2017); de otro lado, segin la literatura
especializada se considera las contribuciones de autores como Tangaraju et al. (2013),
Lozano (2003), Barrero et al. (2015), Roldan et al. (2016), quienes concluyeron que
las dimensiones académicas, personales, familiares e institucionales tienen un impacto
significativo en el rendimiento de los estudiantes universitarios. Por su parte, Lopez y
Rosas (2014) concluyen que la dimension social es importante porque presta el apoyo
emocional, la motivacion y el clima para que el estudiante logre integrarse al ambiente
académico. Otra componente para medir el riesgo académico segun los argumentos
de Armenta et al. (2007) y Chau y Vilela (2017), recae en la dimension Salud, cuyos
indicadores: salud general, fisica y mental son muy necesarios para acompanar el éxito
académico del estudiante. Por tanto para este estudio se ha formulado seis dimensiones
y 42 items, denominados P1, P2 ,...... , P39, ..., los cuales conforman la preguntas
del cuestionario que se describe en la tabla 1.

Tabla 1
Formulacién de las dimensiones e items del riesgo académico

DIMENSIONES DENOMINACION DE ITEMS ~ N° ITEMS

Dimension 3: X3= Dominio docente: conocimiento y des-

treza para actividades lectivas P1,P1,P3,P4,P5,P6,P7, y P37 7

Dimension 1: X1= Actitud personal: actitudes del estudian- P19,P23,P24,P25,P26,P27,P28,P29,
te para enfrentar las actividades lectivas P30,P32,Y P33

Dimension 5: X5=Salud fisica y mental: condiciones fisicas

y mentales para enfrentar las actividades lectivas. P40, P41, P42, P43, P44, Y P4S. 6

Dimension 2: X2=Apoyo familiar: armonia, interés y buen  P15,P16,P17,P18,P19,P20,P21,
clima en el hogar para el estudiante. P38,P39 y P47

Dimension 6 : X6=Ayuda econémica: Facilidades econo-
micas para dotar de recursos y materiales de estudio en el P11,P12,P13,P14, y P36 5
hogar en el hogar

Dimension 4: X4=Estrategias académicas: horarios, am-

bientes, tiempos y tipo de evaluaciones programadas. P7,P8,p9, y P10 4

Total : IMRA= Riesgo Académico 42

Con respecto al uso de la técnica estadistica del analisis de factores en la construc-
cion de escalas para medir algunos procesos educativos, antecedentes bibliograficos
se encuentran en los trabajos de Lindheimer (2011), quien estudia la retencion del
estudiante. Cassidy (2016), por su lado, construye la escala para medir la resilencia
académica; pero aun no se formula un indice multidimensional que pueda medir tales
procesos educativos y en particular el riesgo académico.
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Confiabilidad y validacion del instrumento

Antes de la aplicacion del instrumento de medicion del riesgo académico denominado
Escala de Medicion del Riesgo Académico (EMRA42), se realiz6 una encuesta piloto a
10 estudiantes en riesgo a fin de determinar el grado de precision o exactitud de medida
con que se realizara el estudio; de manera que si se aplica nuevamente el instrumento
se debe encontrar los mismos resultados. A continuacion, se utilizo el coeficiente “a”
de Cronbach para calcular el indice de consistencia interna del cuestionario, dicho
coeficiente es calculado por la siguiente ecuacion:

-

o=—-
2
Si

K-1

(0T)

Donde:
K es el nimero de items del instrumento,

S2t es la varianza total del instrumento,

> S2i es la sumatoria de las varianzas de los items

Conforme exista mayor homogeneidad en las respuestas dentro de cada item, mayor
sera el coeficiente alfa de Cronbach.

No obstante, existe otra alternativa para calcular este coeficiente, que es hacer un
calculo basado en las correlaciones lineales entre los items. Esta otra modalidad se
determina por la siguiente ecuacion:

_ np
T T+ pin-D) (02)

Donde:
n: Ntmero de items
p: Promedio de las correlaciones lineales entre cada uno de los items.

Para interpretar el coeficiente de consistencia interna de Cronbach, se usara la
graduacion propuesta por Palella y Martins (2012), quienes formulan los criterios
para interpretar un coeficiente de confiabilidad. La aplicacion de dicha propuesta
arroja los resultados que se presenta en la tabla 2:
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Tabla 2
Confiabilidad del instrumento

Dimension Alfa de Cronbach N° de items
X1= Actitud Personal 0,965 11
X2= Apoyo Familiar 0,955 9
X3 = Dominio Docente 0,960 7
X4= Estrategias Académicas 0,963 4
X5= Salud Fisica y Mental 0,894 6
X6=Ayuda Econémica 0,921 5
Total= X: Riesgo Académico 0,980 42

Fuente: Elaboracion propia

De la revision de los coeficientes de las dimensiones —y a nivel global— se observa
que se encuentran proximos de la unidad, lo que se significa que son muy confiables
para medir al riesgo académico.

Para validar el instrumento usaremos la validacion por constructo, es decir, me-
diante una buena definicion teodrica de la variable, a través de los distintos indicado-
res de las dimensiones propuestas. Existen dos alternativas de hacerlo, aqui se usa
la correlacion de cada una de las dimensiones con la variable tedrica formulada, y
evaluada mediante el coeficiente “a” de Cronbach, el cual alcanza un valor muy alto
de a =0.980. Entonces se acepta que la operacionalizacion realizada es buena para
medir la variable tedrica del riesgo académico. La matriz de correlaciones lineales
entre los puntajes de las dimensiones y el total que se atribuye al riesgo académico
se presenta en la tabla 3.

Tabla 3
Correlaciones lineales entre las dimensiones y el puntaje total

X x1 x2 x3 x4 x5 x6
X 1 ,887%* ,908%* ,980%* ,830%* ,945%%* JI*
x1 ,887%* 1 ,680* ,855%* ,668% ,867%* ,508
x2 ,908%* ,680% 1 ,873%* J715% ,869%* ,644%*
x3 ,980%* ,855%* ,873%* 1 ,824%%* ,895%%* J127%*
x4 ,830%* ,668* ,715% ,824%* 1 ,708* 457
x5 ,945%%* ,867%* ,869%* ,895%%* ,708%* 1 ,609%*
X6 J711* ,508 ,644%* JT27%* 457 ,609%* 1

** La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (unilateral).
* La correlacion es significativa en el nivel 0,05 (unilateral).
Fuente: Elaboracion propia
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De esta forma el instrumento resulta confiable y es validado para medir la variable
teorica “riesgo académico”. El modelo grafico se presenta en la figura 1.

SALUD FISICAY MENTAL APOYO FAMILIAR

S

o@\

Nod 2,

@)
v %
& %
/l)
/e

Figura 1. Dimensiones del riesgo académico
Fuente: Elaboracion propia.

Indice multidimensional del riesgo académico

La aplicacion de la técnica del andlisis factorial exploratorio —siguiendo las pautas
recomendadas por De la Puente (2011), Pefia (1987) y Kaiser (1958)—, permiten iden-
tificar las ponderaciones de cada dimension y de cada item dentro de cada dimension,
para luego determinar los puntajes respectivos con los cuales se determinard el indice
multidimensional del riesgo académico, los mismos que se presentan en la tabla 4.

Al extraer los seis factores que tienen mas de dos items saturados, se logra explicar
la variable teorica del riesgo académico en el 83.274 % de la variacion total; y con los
items saturados en cada una de las dimensiones, segun su importancia, tanto en dimen-
sion (tabla 5), como en cada item (tabla 4), se revela que la dimension mas importante
es de las caracteristicas personales(explica un 68.86 %), seguida de la dimension del
apoyo familiar (8.92%), y asi sucesivamente.
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Extraccion de seis factores con rotacion Varimax

Tabla 4

items Factor items Factores
1 2 2 3 4 5 6

P28 827 P2 ,886

P32 ,825 P4 ,867

P30 787 P3 815

P29 ,740 P1 812

P25 ,708 P37 ,614

P23 ,672 P5 ,599 578

P24 ,658 ,550 P6 ,593 ,442

P27 ,650 P9 ,825

P33 ,603 P10 794

P19 ,594 P7 ,700

P26 ,581 453 P8 ,649

P38 J172 P45 ,838

P39 761 P44 ;799

P18 ,688 P40 ,670

P17 ,667 P43 ,510 ,609

P47 ,613 P42 ,488 ,558

P15 ,536 ,596 P41 ,493 ,548

P16 ,566 P11 ,485 718

P20 ,488 P12 476 ,703

P21 ,486 P13 ,680
P36 ,462 ,621
P14 ,543 ,607

Meétodo de extraccion: analisis de componentes principales.
Meétodo de rotacion: Varimax con normalizacion Kaiser.

La rotacion ha convergido en 8 iteraciones.
Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5
Contribucién de las dimensiones del riesgo académico

Dimension Auto valor Contribucién items
X5: Personal 23,735 68.863 28:32;30;29;25;23;24,27,33,19; 26
X6: Apoyo Familiar 3.123 8.929 38;39;18;17;47;15;16;20;21
X3: Dominio Docente 2.385 6.819 2:4;3;1;37; 5;6
X4: Estrategias Académicas 2.245 6.419 910,78
X5: Salud Fisica 'y Mental 1.886 5.392 45;44,40;43;42;41
X6: Condicion Econdmica 1.601 4.578 11;12;13;36;14
Total 34.975 100.00

Fuente: Elaboracion propia

Debe destacarse que la principal dimension para tratar el problema del riesgo aca-
démico toma en cuenta el apoyo de los compatfieros de clase para crear un ambiente de
confianza dentro del aula de clase para los alumnos declarados en riesgo, esto significa
que todo alumno que recibe tutoria no debe hacerlo de forma aislada, sino dentro de
las aulas de clase, en donde su participacion debe ser activa y conjunta con sus com-
pafieros. En cuanto a la dimension apoyo familiar, considera el ambiente apropiado
para que el estudiante salga de este problema, y actia directamente sobre la salud en
general y emocional del alumno, creando un ambiente de tranquilidad y calma para
enfrentar los grandes retos que exige el proceso de ensefianza y aprendizaje. El dominio
docente (que incluye pedagogia, metodologia, estrategia, sistemas de evaluacion y trato
cordial) es la tercera dimension que explica al riesgo académico y, tradicionalmente,
se cree que es la responsable del éxito o fracaso del estudiante para cumplir sus metas
trazadas. La cuarta dimension esta identificada como los diversos recursos o estrategias
académicas que el docente usa para mejorar el proceso de ensefianza-aprendizaje de
los alumnos en general, y acentuadamente sobre los alumnos declarados en riesgo
académico, recae principalmente en el tipo de examenes, y la realizacion de programas
de tutorias que ayuden a vencer el evento del riesgo académico. La quinta dimension
se identifica con la salud fisica y mental del alumno, esta describe el aspecto fisico,
psicolégico y emocional del alumno, es decir el alumno debe cultivar la mente sana
en cuerpo sano para poder acompaifar el periodo de su formacion profesional en la
universidad en donde eligi¢ estudiar la carrera elegida, y encontrar el equilibrio que
hace lo que el realmente quiere y le hace sentirse bien y realizado como un futuro
profesional que contribuya al desarrollo de su familia, su ciudad y su pais. La tltima
dimension es la condicidon econémica, componente muy importante para acompafar
el proceso de ensefianza-aprendizaje y un presupuesto adecuado para el programa
de tutoria, el cual en la actualidad se ha generalizado en casi todas las universidades
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del mundo. Por tanto, el indice multidimensional del riesgo académico se basa en la
importancia de cada dimension y se calcula usando los autovalores o la contribucion
(tabla 5) de cada dimension, es decir mediante la ecuacion siguiente:

= 0.67863 A.Personal + 0.08929 Apoyo Familiar
IMRA + 0.06819 Dominio Docente + 0.06419 E. Académicas (03)
+ 0.05392 Salud Fisica y Mental + 0.04578 A.Econdmica

La distribucion de los puntajes del indice multidimensional del riesgo académico
se visualiza en el histograma de frecuencias de la figura 2, en donde los puntajes del
riesgo académico para la mayoria de estudiantes fluctiia entre 2 y 5 en la escala de
Likert de 10 puntos, con una media de 3.50 y una desviacion estandar de 1.289, por
lo que es posible que algunos indicadores deben ser mejorados a fin de disminuir el
riesgo académico. Un mayor detalle de la cuantificacion de cada item en su dimension
correspondiente se observa que en la figura 3, la inspeccion grafica revela rapidamente
que, en general, casi todos los indicadores de cada una de las dimensiones se distribuyen
alrededor de 6 puntos en la escala de Likert de 10 puntos, e indican que el nivel del
riesgo sobrepasa la mitad de la escala y se ubica en la parte alta de esta; no obstante
en los items: tiempos para realizar las tutorias (P8), horarios programados para las
tutorias (P10) y acceso a las becas de estudios (P12), se ubica en niveles mas bajos
y existen diferencias estadisticas con la mayoria de los otros items lo cual indica que
en estos indicadores se observan debilidades que deben ser corregidas a fin de evitar
mayores niveles de riesgo académico. Segun las dimensiones, diriamos que en los
recursos académicos y en el aspecto econdmico hay puntajes mas bajos y requieren
de una atencion inmediata. Por el contrario, en los niveles mas altos existe igualdad
estadistica entre muchos items y destacan los indicadores de las metas trazadas en los
proximos afios (P24) y el nivel de salud general (P38).

12.5
10.0

7.5

Frecuencia

5.0

2.5

0.0
0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00

IMRA

Figura 2. Distribucion del indice multidimensional del riesgo académico
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 3. Diagramas de barras segiin dimensiones e intervalos de confianza
para el 0.95 de confianza

Impactos del riesgo académico en el rendimiento academico

En esta seccion se describe la relacion entre las variables riesgo académico, y el rendi-
miento académico, representado este ultimo por el promedio acumulativo ponderado
del estudiante al 2017-2. Por teoria, esta relacion es inversa, es decir a medida que
crece el riesgo académico, el rendimiento académico disminuye. Dicha caracteristica
se observa en el diagrama de dispersion de estas variables en la figura 4, y puede ve-
rificarse con mayor rigurosidad en la matriz de correlaciones, las cuales se presentan
en la tabla 6. A un nivel del 5 % de significacion resulta estadisticamente significativa
la dimension de dominio docente (X3), al 18 % resultan significativos las dimensiones
apoyo familiar (X2) y salud fisica y mental (X5), y se constituyen como las de mayor
impacto para determinar al riesgo académico en los estudiantes declarados como en
riesgo académico en la FIEECS en el periodo 2017-1. Las otras tres dimensiones
resultan no significativas para nivel de significacion del 5 %. Para la interpretacion se
obtiene la regresion lineal del rendimiento académico versus el riesgo académico, el
cual es ajustado por la siguiente ecuacion de regresion:

Rendimiento académico. = 8, + B Riesgo académico. + Error,

0

El ajuste de los datos a esta ecuacion produce la ecuacion de regresion estimada
mediante la ecuacion:

Rendimiento académico, = 11. 736 - 0.187 Riesgo académico, (04)

En donde el valor de ;= -0.187, se interpreta como una disminucion significativa
en el de rendimiento académico de 0.187 puntos por cada incremento de 1 punto en
el riesgo académico. Esta conclusion es arribada por uso del estadistico de prueba “t”
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de Student para el coeficiente de correlacion lineal de Spearman entre el indice mul-
tidimensional del riesgo académico y el rendimiento académico, cuyo valor alcanza
r=-0.214.

r -0.214

=-2,055

tCAL:\/ 17  [1-0214

n—2 90 -2

13.00

12.00

—_
—_
(=3
(=)

—_
=4
(=3
(=]

X
=)
S

Promedio ponderado acumulativo
o
(=3
S

7.00

4.00 5.00 6.00 7.00 8.00 9.00
Riesgo académico

Figura 4. Dispersion del Riesgo académico y el rendimiento académico

Para determinar las relaciones o asociaciones entre cada una de las dimensiones del
riesgo académico y el rendimiento académico se obtienen los coeficientes de corre-
lacion lineal de Spearman correspondientes, y que son presentados en la primera fila
de la tabla 6, una inspeccion rapida a dichos valores, revela que las dimensiones mas
correlacionadas con el rendimiento académico son: el dominio docente (X3), la salud
fisica y mental (X5) y el apoyo familiar (X2); mientras que las otras dimensiones no
estan correlacionadas, pues sus niveles de significacion alcanzada no son usuales en
las aplicaciones.

Sobre los impactos de cada una de las dimensiones el riesgo académico (Xs) y el
rendimiento académico (Y), se concluye que al 0.2 % de significacion, la dimension
dominio docente (X3) tiene una influencia muy significativa con el riesgo académico,
y usa niveles proximos al 5 % de significacion (6.3 %y 7.2 %), las dimensiones salud
fisica y mental (X5) y apoyo familiar (X2) resultan significativas, respectivamente;
mientras que las dimensiones estrategias académicas (X4), actitud personal (X1) y
ayuda economica (X6) no son significativas, pues sus niveles de significacion: 16,6
%, 20.31 % y 27.3 %, resultarian no usuales. Estos impactos son cuantificados me-
diante los modelos de regresion lineal entre el rendimiento académico y cada una las
dimensiones, y sus valores se presentan en la tabla 7. Una inspeccion de los valores
de los coeficientes de regresion correspondientes permite concluir que existen dismi-
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nuciones en el rendimiento académico en puntajes que fluctuan entre 0.085 y 0.255,
por incrementos de un punto en la dimension del riesgo correspondiente.

Tabla 6
Correlaciones de Spearman (r) entre las dimensiones
del Riesgo Académico y el Rendimiento académico

Dimension X1 X2 X3 X4 X5 X6 X IMRA

% -,135 -191  -321%* - 147 -,197 -, 117 -,214* 171

Rendimiento académico 503y (072)  (,002)  (166) (063) (273) (.042)  (,106)

< I 774%% 6l6%F  67TFF  725%x  12%% 8T6%F - 083%k

Actitud personal (000)  (000)  (000) (000)  (;000)  (,000)  (,000)
© 1 688%F  GOIFF  J68%F  T31RE 90SH* 853k

Apoyo familiar (000)  (000)  (,000)  (,000)  (,000)  (,000)
3 I 548%%  SIS¥F 703%F 792k 704%
Dominio docente (000)  (,000)  (,000)  (,000)  (,000)
x4 1 617%%  672%F  8AI¥* L 760%
Estrategias académicos (,000) (,000) (,000) (,000)
5 1 613%F 823k 783%x

Salud fisica y mental (,000) (,000) (,000)
< 1 870%% L 787%*

Ayuda econdmica (,000) (,000)
IMRA I -949%*
Riesgo académico (,000)

( ): P-Valor, X= Promedio de las 06 dimensiones
Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 7
Impactos de las dimensiones del riesgo académico y el rendimiento académico

Dimensién Coeficientes de Desviacién Nivel de Signifi-  Correlacion

Regresion Estandar cacion (%)

X1 o 12,152 0,548 0,000 -32,1

Dominio docente B3 20255 0.080 0.002

X2 Bo 11,454 0,566 0,000 -19,1

Apoyo familiar B2 20,156 0,086 0,072

X3 po 11,446 0,543 0,000 -19,7

Salud fisica y mental Bs 20.159 0.084 0.063

x4 po 11,193 0,595 0,000 -13,5

Actitud personal Bl 20,113 0,088 0,203

X5 po 10,970 0,393 0,000 -14,7

Estrategias académicas B4 -0.090 0.065 0.166

X6 o 10,950 0,472 0,000 -11,7

Ayuda econbmica B6 -0,085 0.077 0,273

IMRA pBo 11.649 0,596 0,000 2214

Riesgo académico BG -0.191 0,093 0,042

Fuente: Elaboracion propia

Probabilidad de tener una condicion de aplazados

La condicion de pertenecer a la categoria de aplazados, practicamente inicia el proceso
del riesgo académico, y en esta seccion se calcula la probabilidad de pertenecer a la
categoria de aplazados, teniendo los niveles alcanzados en las dimensiones del riesgo
académico, se obtienen mediante el modelo de regresion logistica, el cual es dado por
la siguiente ecuacion:

P
Logit (P)= Log ( ﬁ

1

By + BX, +... + BX,

En donde:

- P eslaprobabilidad de pertenecer a la categoria de interés (categoria de aplazados),
y se obtiene al haber dicotomizado la variable rendimiento académico (Y=1 —>
Aplazado, Y= 0 —> no aplazado),

- Los B, miden los cambios por cada unidad de cambio en las variables Xs, en el
Logit(P).
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Los resultados para algunos grupos de las dimensiones seleccionadas por su im-
portancia, se presentan en la tabla 8, en la cual puede observarse que el modelo que
incluye las dos dimensiones ayuda economica (X6), salud fisica y mental (X5), y la
variable nimero de cursos desaprobados (X7), son las que mas contribuyen al calculo
de la probabilidad de estar en la categoria de aplazados.

Tabla 8
Impactos de las dimensiones del Riesgo Académico en la condicion de Aplazados

Modelos Ajustados C.oeﬁ- Prucba Sljgiz?:ig:- Bon.dad de R2 de
cientes Wald cion ajuste Nagelkerke

Intercepto po -2.552 4,341 0,037 71,1 0,152
X5: Salud Fisica y Mental i8] 0,788 8,306 0,004
X4: Estrategias Académicas B4 -0,253 1,970 0,160
X6: Econdmica p6 -0,344 1,950 0,163
Intercepto B0 -2,835 5,621 0,018 67,8 0,124
X5: Salud Fisica y Mental B5 0,639 7,117 0,008
X4: Estrategias Académicas p4 -0,347 4,507 0,034
Intercepto B0 -2.351 3,986 0,046 67,8 0,126
X5: Salud Fisica y Mental i8] 0,642 7,110 0,008
X6: Econdmica p6 -0,425 4,496 0,34
Intercepto B0 -7,886 14,422 0,002 81,1 0,583
X5: Salud Fisica y Mental B5 1,149 9,441 0,01
X6: Econdmica B6 -1,015 10,471 0,000
X7: Numero de cursos B7 2.129 19.240 0.000

Desaprobados

Fuente: Elaboracion propia

Conclusiones y recomendaciones
Como resultado de este estudio se extraen las siguientes conclusiones:

1. Las tres dimensiones mas importantes para medir el riesgo académico son en orden
de importancia: la dimension personal (68.186 %), el apoyo familiar (8.93 %) y el
dominio docente (6.82 %), lo que logra representar en conjunto al 84.61 % de la
cantidad total de variacion.

2. Elriesgo académico y el rendimiento académico tienen una correlacion inversamen-
te proporcional de 0.214, el cual es significativa al 4,2 % de nivel de significacion,
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y esto se traduce que por cada incremento de 1 punto en el riesgo académico, el
rendimiento académico disminuye en 0.187 puntos de la escala vigesimal.

3. Los impactos inversos de las dimensiones del riesgo académico son: al 0.2 % de
significacion la dimension del dominio docente alcanza una correlacion de -0.321
y es la mds significativa; al 8 % de significacion, las dimensiones apoyo familiar
y salud fisica y mental alcanzan correlaciones significativas con valores de -0.191
y -0.197, respectivamente.

4. La probabilidad de pertenecer a la categoria de desaprobados en el promedio
ponderado acumulativo es determinado en mayor grado por las dimensiones de la
salud fisica y mental, y la condicion econémica del alumno, y el nlimero de cursos
desaprobados durante sus estudios.
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Resumen

La presente investigacion ha pretendido organizar analizar y presentar los indica-
dores sintéticos mas relevantes que permiten analizar en forma integral y complemen-
taria, las condiciones demograficas, sociales y economicas de los departamentos. Por
tal motivo se ha elegido indicadores de pobreza, desarrollo humano, competitividad,
incorporando para cerrar el circulo, un indice de nivel de vida, que concentran mucha
informacion. En efecto, el porcentaje de pobres segtin la pobreza monetaria, nos cuan-
tifica el segmento de la poblacion cuyos gastos no alcanzan para una canasta minima
de consumo. El desarrollo humano es un indicador de toda la poblacién relacionado
con las condiciones de educacion, salud e ingreso.

En el ambito econdmico, el indice de competitividad sintetiza la institucionalidad,
infraestructura, salud, educacion, innovacion, ambiente, evolucion sectorial y desem-
peilo econdmico que se presenta en la poblacion del departamento.

A partir de un conjunto de indicadores demograficos, sociales y econdmicos, se ha
elaborado un indicador que sintetiza las condiciones y calidad de vida de la poblacion
peruana.

A fin de efectuar el estudio relacional entre los indicadores; por cada uno de ellos se
ha revisado su metodologia a fin de conocer la naturaleza y precisar lo que mide cada
indicador. Es importante mencionar, que los aportes de la investigacion esta referida a
la aplicacion del andlisis factorial y el de componentes principales como instrumento
para el analisis multivariado como paso previo para obtener el indice de nivel de vida.
En particular se presenta el proceso detallado para obtener el indicador sintético de
nivel de vida de los aspectos relacionados con la educacion.
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Finalmente se presenta una comparacion de los diferentes indices por tema a ni-
vel departamental, que facilite el analisis de los niveles de vida entre departamentos
segun tema.

Palabras clave: pobreza, nivel de vida, analisis factorial, componentes principales,
indice de competitividad, Indice de Desarrollo Humano.

ABSTRACT

The present investigation has tried to organize to analyze and present the most
relevant synthetic indicators that allow to analyze in an integral and complementary
way, the demographic, social and economic conditions of the departments. For this
reason we have chosen indicators of: Poverty, Human Development, Competitiveness,
incorporating to close the circle, an index of living standards, which concentrate a lot
of information. In fact, the percentage of poor people according to monetary poverty
quantifies the segment of the population whose expenses do not reach a minimum
consumption basket. Human development is an indicator of the entire population
related to education, health and income conditions.

In the economic field, the competitiveness index synthesizes the institutionality,
infrastructure, health, education, innovation, environment, sector evolution and eco-
nomic performance that is presented in the population of the department.

Based on a set of demographic, social and economic indicators, an indicator has been
developed that summarizes the conditions and quality of life of the Peruvian population.

In order to carry out the relational study between the indicators; for each one of
them its methodology has been revised in order to know the nature and specify what
each indicator measures. It is important to mention that the research contributions are
referred to the application of factor analysis and the main components as an instrument
for multivariate analysis as a previous step to obtain the standard of living standard.
In particular, the detailed process is presented to obtain the synthetic indicator of the
standard of living of aspects related to education.

Finally, a comparison of the different indices by subject is presented at the de-
partmental level, which facilitates the analysis of living standards between departments
according to theme.

Keywords: Poverty, standard of living, Factor Analysis, main components, competi-
tiveness index, Human Development Index.

Introduccion
Planteamiento del Problema

El Pert cuenta con 24 departamentos que se extienden a lo largo de tres regiones na-
turales: costa, sierra y selva. El desarrollo que ha venido presentando el pais, ha sido
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desigual en cada una de estas regiones. La heterogénea configuracion del progreso
entre las regiones del pais se hace mas evidente observando mejores condiciones en las
ciudades costenas, dentro de la cual se ubica Lima la ciudad capital, en comparacion
con las zonas rurales andinas y amazdnicas.

En efecto, a manera de ejemplo se puede mencionar el contraste que hay entre
Lima y las demas ciudades del pais. En el afio 2016, Lima concentro el 46.7% del PBI
nacional, comparado esto con el 0.6% que represent6 PBI del departamento de Huan-
cavelica en el mismo afio (INEI). Otros de los factores causantes de esta desigualdad
es la centralizacion de actividades productivas e infraestructura que basicamente se
concentra en la capital del Pert, generando como consecuencia la centralizacion de
los servicios publicos, entre ellos los referidos a educacion y salud.

Si bien es cierto que existe una clara relacion entre el crecimiento econémico y
el nivel de bienestar de la poblacion, aun continua un limitado conocimiento de las
realidades regionales que permitan un crecimiento sostenido que conlleve al desarrollo
econdmico en este ambito geografico del pais.

En la actualidad existen metodologias para el calculo del nivel de pobreza, del IDH,
entre otros. Lo que hace falta es que en términos sociales se presente una informacion mas
integrada y completa que muestre la situacion real a nivel nacional. El IDH toma para su
calculo solamente tres dimensiones. Si se quiere ver el nivel de vida de la poblacion se
debe analizar més variables, ese vacio no lo cubre el indice de Productividad Regional.

Es por ello que con esta investigacion se pretende a partir de un conjunto de indica-
dores demograficos, sociales y economicos, por departamento, encontrar un indicador
que sintetice las condiciones y calidad de vida de la poblacidon peruana en un indice que
permita realizar un ranking del nivel de vida a nivel departamental, a fin de efectuar
un analisis relacional complementario, respecto a otras metodologias que igualmente
miden en forma sintética la pobreza, el indice de desarrollo humano y competitividad
en lo referente al posicionamiento interdepartamental, identificando las principales
variables que inciden en su evolucion.

Revision de literatura (antecedentes)

Se ha desarrollado metodologias complementarias para analizar espacial y compa-
rativamente los departamentos. El mas antiguo motivado por el fin social se relaciona
a la medicion de pobreza. En aquél entonces el Centro Interamericano de Ensefianza
estadistica CIENES entidad que ensefaba las metodologias estadisticas desde los afios
70 es la primera que se preocupa por investigar las metodologias de pobreza, muchas
veces coordinando con la CEPAL a través del Instituto Latinoamericano de Planifi-
cacion Economico y Social. Posteriormente, al desaparecer CIENES, la Division de
estadistica de la CEPAL promueve desde los afios 90 eventos para medir la pobreza
en sus diferentes manifestaciones. A mediados de los 80 el Banco Mundial prepara
algunos documentos relacionados con el nivel de vida.
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A continuacion, con fines de tener un espectro integral de la poblacion Naciones Uni-
das gener6 el indice de Desarrollo Humano que privilegia el desarrollo de las regiones,
elaborado anualmente, en la cual compara 160 paises a nivel internacional. La sede en
el Pert ha realizado una adaptacion de la metodologia, y que la publicaba anualmente
hasta nivel distrital, cuyos resultados se disponen hasta el afio 2012. E1 IDH es calculado
desde 1990 por el Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD) de acuerdo
con el trabajo de investigacion del economista paquistani Mahbub ulHaq realizado en
1990. En gran parte del cual se baso en las ideas desarrolladas por Amartya Sen.

Finalmente, aplicado al campo econémico un indicador que es parte de la evalua-
cion entre los departamentos esta relacionado con la competitividad. Cabe sefialar que
el indice de Competitividad Global es desarrollado y publicado anualmente desde 1979
por el Foro Econdmico Mundial. El informe de 2009-2010 evalué 133 economias de
paises desarrollados y en desarrollo, un pais menos que el informe 2008-2009 debido
a que Moldavia fue excluida por falta de informacion. El Reporte de Competitividad
Global del Foro Econémico Mundial sefiald que Peru ha escalado 25 posiciones desde
su ingreso en 2007 a la fase de desarrollo de eficiencia, posicionandose en el ranking
de 2012/13 en el puesto 61°. En ese marco, el Consejo Nacional de Competitividad
en su informe elaborado en 2013 —titulado Indice de Competitividad Regional del
Peru— realiza un Analisis departamental de los Gltimos cinco anos.

Como parte de la busqueda de metodologias robustas que permitan generar un
indicador sintético que combine los diferentes indicadores sociales, se requiere en
primer lugar los indicadores estructurales claves que den informacién sobre los prin-
cipales aspectos que estan relacionados en el desarrollo regional. En principio se han
desarrollado marcos conceptuales para la identificacion, y determinacion de aquellos
indicadores que contengan mucha informacion social o econdmica o simultaneamente
socioecondmica para abreviar el nimero de ellos hasta llegar a un solo indicador.

Asimismo, el Mg. Manuel Diaz Arana, realiz6 una investigacion denominada Me-
dicién de la pobreza en términos relativos mediante indicadores sintéticos utilizando el
analisis multivariado, entre ellas el analisis factorial y de componentes principales. Esta
metodologia es la que se aplicara para obtener el Indicador sintético de nivel de vida.

Hipotesis de investigacion

El nivel de vida de la poblacion tiene muchos componentes que se pueden agrupar
en base a las principales caracteristicas de la poblacion relacionadas con su situacion
demografica, asi como aspectos relacionados con las condiciones de vida relacionados
con la educacion, vivienda, salud, empleo e ingreso. Las técnicas de analisis factorial
y de componentes principales permite la elaboracion de un Indicador sintético com-
binando los diferentes indicadores de la calidad y condiciones de vida de la poblacion
de los items mencionados para obtener un solo valor, con el cual se establecera un
ranking de nivel de vida a nivel departamental.
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DESARROLLO DE LA INVESTIGACION

Definicion e Identificacion de variables
Indicadores de niveles de vida

Con base en diferentes fuentes bibliograficas sobre los indicadores que mas se
utilizan para evaluar la calidad o condiciones de vida, se realiza una propuesta inicial
de un conjunto de indicadores, los cuales se utilizaran para medir en términos com-
parativos el nivel de vida departamental. En efecto, a continuacion se presentan los
indicadores estructurales claves sobre los principales aspectos que estan relacionados
con el nivel demografico social y econémico regional.

a. Descripcién del Indice de nivel de vida

Este indice esta referido a la cantidad de bienes y servicios que tienen las personas
como aspiracion de poder consumir con un ingreso determinado. Asimismo, el nivel de
vida de alguien también se puede determinar a través de la calidad de empleo que tiene,
sus posibilidades de desarrollo, el acceso a los servicios publicos como a la educacion,
a la salud, entre otros. Por supuesto, este nivel de vida dependera exclusivamente de
los ingresos econdémicos con los que cuente la persona.

b. Descripcion técnica y metodologia de la pobreza

Se han desarrollado muchas metodologias para analizar espacial y comparativa-
mente los niveles de pobreza, entre paises. Como parte de ella en principio se han
desarrollado marcos conceptuales para la identificacion, y determinacion de aquellos
indicadores que contengan mucha informacion social o econdmica o simultdneamente
socioeconomica para abreviar el numero de ellos hasta llegar a un solo indicador.

Conceptualizacion de la pobreza

La medicion monetaria utiliza el gasto como indicador de bienestar. Se considera
como pobres monetarios a las personas que residen en hogares cuyo gasto per capita
es insuficiente para adquirir una canasta basica de alimentos y no alimentos (vivienda,
vestido, educacion, salud, transporte, etc.). Son pobres extremos aquellas personas
que integran hogares cuyos gastos per capita estan por debajo del costo de la canasta
basica de alimentos.

Incidencia de la pobreza (extension o prevalencia)

Es el indicador mas simple y comtn, y est4 dado por la proporcion de la poblacion
cuyo ingreso per capita (Yi) es menor a la linea de pobreza (z).
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Pa = L Zq: [(Z —Zyi)}

n =1

Donde:
Pa: Incidencia de la pobreza

Yi: Consumo per capita (estimado como el total del consumo del hogar dividido para el
nimero de miembros) del individuoi(i=1, 2,..., q), considerando solo a quienes
cuyo consumo es inferior a la linea de pobreza

Poblacion total
Numero total de pobres
Linea de pobreza

! N o B

(alpha): nimero real no negativo, que puede tomar tres valores: 0, 1 o 2.

¢. Descripcion técnica y metodologia del indice de Competitividad Regional (ICR)!
Conceptualizacién del indice de competitividad Regional

El Indice de Competitividad Regional, es un indicador que intenta medir diferentes
aspectos de la competitividad de las regiones, incluyendo la forma como estas mejo-
ran la calidad de vida de sus habitantes y crean las condiciones para atraer inversion.

Por otro lado, el indice de Competitividad Regional del Perti mide la competitivi-
dad regional, entendida como la administracion eficiente de los recursos de las regiones
para el beneficio de sus pobladores y el incremento de la productividad empresarial.

Metodologia del Instituto Peruano de Economia - IPE

Cuantifica la posicion relativa de los 24 departamentos a través de seis pilares
de competitividad (entorno econdémico, infraestructura, salud, educacion, laboral e
instituciones) cada uno de los cuales esta compuesto por varios indicadores que dan
como resultado un total de 45 indicadores.

La metodologia empleada otorga valores entre cero y diez a las regiones segun su
desempefio en cada indicador; obtiene diez o cero aquel departamento con el mejor o
peor resultado entre todos, respectivamente. Esto permite la combinacion de los dife-
rentes indicadores que se encuentran expresados en distintas unidades, pues todos se
estandarizan en una escala comun de cero a diez. Asi, para cada indicador se calculan
puntajes para cada departamento y se le asigna un valor de diez a aquel que presenta el
mejor desempefio y un valor de cero a aquel con el peor desempefio, luego se interpola
el valor correspondiente para las demas regiones.

' https://www.mef.gob.pe/es/competitividad-sp-21698/205-desarrollo-regional-y-local/158 1 -indice-de-
competitividad-regional
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En segundo lugar, se calcula el valor de cada pilar para cada departamento como el
promedio simple de los puntajes obtenidos en cada indicador comprendido en cada pilar.
Por ultimo, se obtiene el indice de competitividad para cada departamento tomando el
promedio simple del valor de los seis pilares obtenido previamente y se ordenan estos

valores para obtener el puesto de cada departamento (IPE, 2018).
En la tabla 1 se puede apreciar los pilares e indicadores que toma en cuenta el IPE
para el calculo del fndice de Competitividad Regional.

Tabla 1
Pilares e indicadores para el cilculo del indice de Competitividad Regional

PILAR 1. ENTORNO ECONOMICO

PILAR 2.INFRAESTRUCTURA

1.1 Producto bruto interno real

1.2 Producto bruto interno real per capita
1.3 Stock de capital por trabajador

1.4 Presupuesto publico per céapita

1.5 Gasto real por hogar mensual

1.6 Incremento del gasto real por hogar
1.7 Disponibilidad de servicios financieros
1.8 Acceso a crédito

2.1 Cobertura de electricidad

2.2 Precio de la electricidad

2.3 Cobertura de agua

2.4 Continuidad de la provision de agua
2.5 Cobertura de desagiie

2.6 Hogares con internet

2.7 Hogares con al menos con celular
2.8 Densidad del transporte aéreo

PILAR 3. SALUD

PILAR 4. EDUCACION

3.1 Esperanza de vida al nacer

3.2 Mortalidad en la nifiez

3.3 Desnutricion cronica

3.4 Mortalidad

3.5 Cobertura del personal médico
3.6 Cobertura hospitalaria

3.7 Partos institucionales

3.8 Acceso a seguro de salud

4.1 Analfatetismo

4.2 Asistencia escolar inicial

4.3 Asistencia escolar primaria y secundaria
4.4 Poblacion con secundaria 0 mas

4.5 Rendimiento en lectura

4.6 Rendimiento en matematicas

4.7 Colegios con acceso a internet

PILAR 5. LABORAL

PILAR 6. INSTITUCIONES

5.1 Nivel de ingresos por trabajo

5.2 Brecha de género en ingresos laborales
5.3 Empleo adecuado

5.4 Educacion de la fuerza laboral

5.5 Creacion de empleo formal

5.6 Empleo informal

5.7 Desempleo juvenil urbano

6.1 Ejecucion de la inversion publica
6.2 Percepcion de la gestion publica

6.3 Conflictos sociales

6.4 Criminalidad

6.5 Homicidios

6.6 Presencia policial

6.7 Resolucion de expedientes judiciales

Fuente: Instituto Peruano de Economia (IPE) - INCORE 2018

d. Descripcion técnica y metodologia del indice de Desarrollo Humano

Conceptualizacion del indice de Desarrollo Humano (IDH)

ElIDH es una medida sinoptica del desarrollo humano. Mide el promedio de los logros
de un pais en tres dimensiones basicas del desarrollo humano:

- Una vida larga y saludable, midiendo la esperanza de vida al nacer.

- Acceso al conocimiento, medido por los afios esperados de escolaridad y los afios

promedio de escolaridad.
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- Cuantificacion de un nivel de vida digno, medido a través del Producto Interior
Bruto (PIB), o en términos de la Paridad del Poder Adquisitivo (PPA), en dolares
estadounidenses, para asi poder establecer comparaciones.

Las dimensiones basicas se miden a través de indicadores definidos segln la
UNESCO de la siguiente manera:

Para calcular el IDH se deben seguir los siguientes pasos:
El indice de Desarrollo Humano Nacional

Para el caso del IDH a nivel nacional, la metodologia es similar. Sin embargo,
existen variaciones entre estos indices respecto al IDH mundial referidas a:

- Lasustitucion del PBI per cépita por la informacion del ingreso familiar per capita
de los hogares (en ocasiones se proyectaron los gastos, que en el pais son muy
similares a los ingresos y se conocen solo para la escala de sus 24 departamentos).

- Larestriccion - en el logro educativo — de la matricula hasta los niveles secundarios,
por ser la educacion terciaria ampliamente extendida y generar diferenciaciones
aparentes de desarrollo social.

Tabla 2.
Limite de las dimensiones para calcular el indice de Desarrollo Humano (IDH)

Dimension Indicador Minimo Maiximo
Salud Esperanza de vida al nacer (afios) 25 85
Educacion % Poblacion de 18 afios con educacion secundaria completa o mas 0 100

Afios de educacion secundaria completa o mas (afos) 1,6 18
Nivel de ingreso  Ingreso familiar per capita(soles) 35 2500

Fuente: Informe sobre Desarrollo Humano-Perii 2013

Ejemplo: Elaborar el indice de salud para el departamento de Amazonas. Indicador de
esperanza de vida al nacer (Amazonas): 71,56.

Utilizando la ecuacion 1:

valor actual — valor minimo

Indice de dimension = o T
valor maximo — valor minimo

71,56 -25
5-25

Indice de salud = 0,78
Entonces, el indice de salud para el departamento de Amazonas es 0,78.
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3.2 Identificacion de instrumentos

Algunos resultados, respecto de las variables identificadas, nos serviran como

instrumentos imprescindibles que permitiran validar la hipotesis planteada.

Pobreza monetaria en el Peru por departamento

Como se ve en el siguiente grafico, Cajamarca, Huancavelica y Pasco ostentan los ni-
veles mas altos en el ordenamiento, respecto de la pobreza monetaria para el afio 2017,
con los valores de 47.5 %, 38.9 %y 38.6 %, respectivamente. Mientras que Arequipa,
Madre de Dios e Ica registran los niveles de pobreza mas bajos: 8.1 %, 4.6 %y 3.3 %.

50
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Grafico 1. Pert: pobreza monetaria por departamento, 2017 (Porcentaje)
Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica. Elaboracion: propia
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En el afo 2017, se observa que la incidencia de la pobreza en la mayoria de los
departamentos ha disminuido con respecto al 2012, siendo la mayor disminucion en
Ayacucho, Ucayali, Ica y Arequipa. En cambio, los que presentaron incrementos fueron

San Martin, Tumbes, Madre de Dios, Tacna y Moquegua.

Pert: pobreza monetaria por departamento, 2012-2017
(Porcentaje)
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Grafico 2. Comparacion de la pobreza monetaria en los afios 2012 y 2017
Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica,
Elaboracion: propia
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Comparacion del IDH 2012-2017:

Se puede observar que el IDH tuvo un incremento desde el afio 2012 al 2017 en
todos los departamentos, ademas se evidencia que Lima y Moquegua lideran para
ambos anos, del mismo modo Apurimac, Ayacucho y Huancavelica son los mas
rezagados.

0.750
0.650
0.550

0.450

= IDH 2012 - = IDH 2017

Grafico 3. Comparativo del IDH por departamentos 2012-2017
Fuente: Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo
Elaboracion Propia

Anilisis comparativo entre el Indice de Desarrollo Humano y el indice de Com-
petitividad Regional

El grafico nos muestra dos aspectos muy importantes. En primer lugar se observa
que Lima, Moquegua y Arequipa son los departamentos que estan en mejores posiciones
en ambos indices, con lo cual se puede sefialar que existe una relacion entre ambos
indices. En segundo lugar los niveles son relativamente superiores aun incorporando
a Icay Tacna.

Si se traduce la concordancia entre ambos, en el tramo superior, se puede afirmar
que los altos niveles de competitividad, en términos relativos, estan asociado a un
mejor ingreso, condicion fundamental para tener acceso a mejores condiciones de
vida.

En cambio aunque igualmente se aprecia la relacion directa en los tramos inferio-
res, sin embargo las pequeias diferencias en los niveles de competitividad como las
correspondientes al desarrollo humano, afecta las variaciones en el orden. En efecto,
entre los cinco departamentos mas rezagados en niveles de competitividad, estan Puno
y Loreto que no se encuentran entre los cinco mas bajos respecto al IDH. En cambio
en los 5 departamentos de menor desarrollo humano, no estan considerados Puno y
Loreto. En el extremo en ambos indicadores estdn ubicados Cajamarca y Huancavelica
en la mas baja posicion.
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indice de Desarrollo Humano (IDH) - Indicador de Competitividad Regional (ICR), 2017
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Grafico 4. Comparativo del indice de Desarrollo Humano (IDH) — indice de Competitividad
Regional (ICR) 2017
Fuente: IPE, PNUD, Elaboracion Propia

En cuanto al IDH:

Los departamentos Lima, Moquegua, Arequipa, Ica y Tacna tienen los indices de
0.67,0.61,0.61, 0.59 y 0.58 respectivamente, y son los que lideran el ranking de IDH
departamental.

Entre tanto, los departamentos mas rezagados segun el IDH son Hudnuco, Apuri-
mac, Ayacucho, Cajamarca y Huancavelica cuyos valores son 0.42, 0.419, 0.418, 0.4
y 0.37, respectivamente.

En cuanto a ICR:

Los departamentos de Lima, Moquegua, Arequipa, Tacna e Ica son los que lide-
ran el ranking en cuanto al Indice de Competitividad Regional con valores de 7.26,
6.91, 6.7, 6.58 y 6,35. Los departamentos que estan rezagados en cuanto al fndice de
Competitividad Regional son Huanuco, Puno, Huancavelica, Loreto y Cajamarca con
valores de 3.48, 3.45, 3.35,3.02 y 2.88.

3.3 Desarrollo de las pruebas empiricas
Los métodos multivariantes los indicadores sintéticos y el indice de nivel de vida

El analisis multivariado o multivariante es un conjunto de técnicas estadisticas
cuyos objetivos se pueden resumir en dos: Reduccion y Clasificacion. Una de las al-
ternativas de uso de estas técnicas sugiere identificar y construir indicadores sintéticos
que capten el caracter multidimensional del indice del nivel de vida, que resuman
cuantitativamente la realidad, desde diferentes angulos y que tengan la capacidad de
mostrar las desigualdades sociales.

A diferencia de otros métodos de construccion de indicadores globales, que asig-
nan la importancia de las variables o indicadores segtn el criterio del investigador, el
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analisis factorial por medio del método de componentes principales, permite construir
el indice global en la forma de una suma ponderada de las proyecciones sobre cada
una de las primeras componentes principales.

Aplicacién del analisis factorial para obtener el indicador sintético

Es una modalidad del Analisis Multivariado, que nos permite reducir una serie de
variables que estan correlacionadas entre si a un conjunto menor de factores con los
cuales comparten esa relacion. Estos factores contienen la mayor parte de la informa-
cion y son suficientes para explicar el modelo.

El objetivo, consiste en identificar un nimero reducido de factores, inferior al
numero de variables (indicadores de nivel de vida), mediante los cuales se pueda
describir el fenomeno observado de forma simplificada, con una pérdida minima de
informacion. En sintesis se trata de reducir la informacion recogida.

A continuacion se presenta la secuencia para estimar el modelo para estimar los
resultados que permita obtener el indicador sintético.

| FORMULACION DEL PROBLEMA |

[ ANALISIS DE LA MATRIZ DE CORRELACION |

1

| EXTRACCION DE FACTORES |

1

| DETERMINACION DEL NUMERO DE FACTORES |

1

| ROTACION DE FACTORES |

1

| INTERPRETACION DE FACTORES |

| VALIDACION DEL MODELO |
CALCULO DE PUNTUACIONES SELECCION DE LAS
FACTORIALES VARIABLES REPRESENTATIVAS

_______________________ F e—

[ "ANALISIS POSTERIORES: REGRESION, CLUSTER... |

Grafico 5. Secuencia del modelo
Elaboracion propia
Resultados de los indicadores sintéticos del nivel de vida — 2017

Para el procesamiento de los indicadores se realizara la verificacion de la correla-
cion de las variables respecto de los niveles de vida. Por ello, se modificara los datos
estableciendo el siguiente criterio:
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Si en caso la variable se relacione directamente con los niveles de vida, los datos
de la variable no seran modificadas, si la variable se relaciona inversamente con los
niveles de vida, entonces se aplicara la inversa a los datos de dicha variable.

En los siguientes resultados se muestran las variables de acuerdo a los criterios
anteriormente mencionados. Siguiendo dicha ldgica ademas, los nombres de las va-
riables seran modificadas.

Indicadores de educacion
Para desarrollar el indice se recoge la informacion de los siguientes indicadores:

* Inversa de Tasa de Analfabetismo.

» Afos promedios de estudios de la poblacion de 15 afios y mas.

» Tasa bruta de asistencia escolar de la poblacion de 12 a 16 afios de edad.

» Tasa neta de asistencia escolar de la poblacion de 12 a 16 afios de edad.

* Inversa de Poblacion de 6 a 11 afios que asiste a primaria con atraso escolar.

* Inversa de Poblacion de 12 a 16 afios de edad que asiste a secundaria con atraso
escolar.

* Nifios evaluados en el segundo grado de primaria con nivel satisfactorio de com-
prension lectora.

» Nifios evaluados en el segundo grado de primaria con nivel satisfactorio de razo-
namiento matematico.

» Poblacion de 15 afios y mas con formacion superior.

Antes de realizar el analisis factorial, uno debe plantearse lo siguiente: ;Estan co-
rrelacionadas entre si las variables originales? Si no lo estuvieran, no existirian factores
comunes, y por lo tanto, no tendria sentido aplicar el analisis factorial.

Tabla 3
Prueba de KMO y Bartlett
Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de muestreo ,733
Prueba de esfericidad de Bartlett Aprox. Chi-cuadrado 198,192
gl 36
Sig. ,000

En este caso observamos un valor relativamente alto (0.733) para el indice KMO,
el cual nos indica que los datos de la muestra se adecuan aceptablemente al modelo
de un analisis factorial.
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La prueba de Bartlett rechaza la hipodtesis nula de que todos los coeficientes de
correlacion teoricos entre cada variable son nulos, lo que nos indica que existe un
numero significativo de correlaciones que son significativas. Por lo tanto el supuesto
de que las variables estan correlacionadas entre si se cumple.

Tabla 4
Comunalidades
Inicial  Extraccién
Inversa de Tasa de Analfabetismo 1,000 734
Afios promedios de estudios de la poblacion de 15 afios y mas (%) 1,000 ,906
Tasa bruta de asistencia escolar de la poblacion de 12 a 16 afios de edad 1,000 ,805
Tasa neta de asistencia escolar de la poblacion de 12 a 16 afios de edad 1,000 ,865
Inversa de Poblacion de 6 a 11 afios que asiste a primaria con atraso escolar (%) 1,000 ,587
Inversa de Poblacion de 12 a 16 afos de edad que asiste a secundaria con atraso escolar (%) 1,000 ,720

Nifios evaluados en el segundo grado de primaria con nivel satisfactorio de compren-

sion lectora (2016) (%) 1,000 820
Nifios evaluados en el segundo grado de primaria con nivel satisfactorio de razona- 1.000 618
miento matematico (2016) (%) ’ ’

Poblacion de 15 afios y mas con formacion superior (%) 1,000 311

Meétodo de extraccion: andalisis de componentes principales.

La comunalidad, se define como la parte de la varianza que es debida a los factores
comunes. Para las variables analizadas se considera algunas a manera de ejemplo:

- E173.4% de la varianza de la variable Inversa de Tasa de Analfabetismo es expli-
cada por los factores comunes retenidos.

- E190.6% de la varianza de la variable Afios promedio de estudios de la poblacion
de 15 afios y mas es explicada por los factores comunes retenidos.

Uno de los métodos para la extraccion de factores es el Método de Componentes
Principales®. Cuando se trabaja con datos tipificados o con la matriz de correlacion,
uno de los criterios que usualmente se utiliza, es retener los factores cuyo autovalor?
(varianza del factor) sea mayor a 1.

Para el caso de los indicadores de educacion se puede observar que se retienen los
dos primeros componentes con autovalores iguales a 4.988 y 1.378. Estos dos factores
explican el 70.733% de la variabilidad total.

2 El Método de Componentes Principales supone que el numero de factores comunes es igual al namero
de variables originales.
3 SPSS lo llama Eigenvalue

66 | IECOS 19 -2018



Renan Quispe

Tabla 5
Varianza total explicada

Componente Autovalores iniciales Sumas de cargas al cuadrado de la extracciéon
Total % de varianza % acumulado Total % de varianza % acumulado
1 4,988 55,422 55,422 4,988 55,422 55,422
2 1,378 15,312 70,733 1,378 15,312 70,733
3 935 10,394 81,127
4 714 7,928 89,055
5 ,501 5,562 94,617
6 316 3,509 98,126
7 ,094 1,041 99,167
8 ,062 ,691 99,858
9 ,013 ,142 100,000

Meétodo de extraccion: analisis de componentes principales.

Tabla 6
Matriz de componente

Componente
1 2

Inversa de Tasa de Analfabetismo ,604 ,608
Anos promedios de estudios de la poblacion de 15 afios y mas (%) ,848 432
Tasa bruta de asistencia escolar de la poblacion de 12 a 16 afios de edad ,622 -,647
Tasa neta de asistencia escolar de la poblacion de 12 a 16 afios de edad ,864 -,345
Inversa de Poblacion de 6 a 11 afios que asiste a primaria con atraso escolar (%) 713 -,281
Inversa de Poblacion de 12 a 16 afios de edad que asiste a secundaria con atraso escolar (%) 776 ,343
Nifios evaluados en el segundo grado de primaria con nivel satisfactorio de comprension 906 007
lectora (2016) (%) ’ ’
Nifios evaluados en el segundo grado de primaria con nivel satisfactorio de razonamiento

matematico (2016) (%) 744 ~254
Poblacion de 15 afos y mas con formacion superior (%) ,536 ,155

M¢étodo de extraccion: analisis de componentes principales
a. 2 componentes extraidos.

La matriz de componentes nos muestra las cargas factoriales, es decir, la correlacion
de cada variable con los factores retenidos.

Se espera que cada variable original este correlacionado fuertemente con un solo
factor, para que se pueda dar una clara interpretacion de los factores. Caso contrario, se
procede a realizar una rotacion de factores, que obtiene a partir de la solucion inicial,
unos factores que sean facilmente interpretables.
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Tabla 7
Matriz de coeficiente de puntuacion de componente

Componente

1 2
Inversa de Tasa de Analfabetismo 121 441
Afios promedios de estudios de la poblacion de 15 afios y mas (%) ,170 314
Tasa bruta de asistencia escolar de la poblacion de 12 a 16 afios de edad 125 -,469
Tasa neta de asistencia escolar de la poblacion de 12 a 16 anos de edad 173 -,250
Inversa de Poblacion de 6 a 11 aflos que asiste a primaria con atraso escolar (%) ,143 -,204
Inversa de Poblacion de 12 a 16 afos de edad que asiste a secundaria con atraso escolar (%) ,156 ,249
Nifios evaluados en el segundo grado de primaria con nivel satisfactorio de compren- ,182 ,005
sion lectora (2016) (%)
Nifios evaluados en el segundo grado de primaria con nivel satisfactorio de razona- ,149 -, 184
miento matematico (2016) (%)
Poblacion de 15 afos y mas con formacion superior (%) ,107 113

Mcétodo de extraccion: analisis de componentes principales.
Puntuaciones de componente.

Para el caso de los Indicadores de Educacion se observa que los factores comunes
tienen una interpretacion clara ya que se puede ver con cuales variables esta correla-
cionados cada factor. Podemos observar que todas las variables estan relacionadas con
el primer factor, en mayor medida la variable Nifos evaluados en el segundo grado de
primaria con el nivel satisfactorio de comprension lectora, mientras que dicha variable
es la tnica que no se relaciona fuertemente con el segundo factor. Con esta matriz
podemos hallar las puntuaciones de los factores retenidos de la siguiente manera:

Factor 1=0.121 X, +0.170 X, +0.125 X, +... +0.107 X,

Factor 2=0.441 X +0.314 X, - 0.469 X, + ... +0.113 X|
Donde:
X :Inversa de Tasa de Analfabetismo
X,:Afios promedios de estudios de la poblacion de 15 afios y mas
X,:Tasa bruta de asistencia escolar de la poblacion de 12 a 16 afios de edad
X,:Tasa neta de asistencia escolar de la poblacion de 12 a 16 afios de edad
X,:Inversa de Poblacion de 6 a 11 afios que asiste a primaria con atraso escolar
X, :Inversa de Poblacion de 12 a 16 afios de edad que asiste a secundaria con atraso escolar

X :Nifios evaluados en el segundo grado de primaria con nivel satisfactorio de com-
prension lectora

X, :Nifos evaluados en el segundo grado de primaria con nivel satisfactorio de razo-
namiento matematico

X,:Poblacion de 15 afios y mds con formacion superior

Donde las variables X' son las variables originales tipificadas.
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Luego se calcula el Indice de Educacion como una combinacion lineal de los factores
retenidos ponderados por su respectiva varianza, de la siguiente manera:

Indice de Educacion = 4.988 (Factorl) + 1.378 (Factor2)

Tabla 8
Puntuaciones de los Factores y Valor del indice de Educacién por departamento

Departamento Factor 1 Factor 2 1E=4.988*F1+1.378*F2 IE*=(IE+20) indice final

Moquegua 1.86 0.08 9.4 29.4 100.00
Tacna 1.89 -0.50 8.8 28.8 97.82
Ica 1.32 1.01 8.0 28.0 95.08
Callao 1.07 1.57 7.5 27.5 93.55
Arequipa 1.42 -0.23 6.8 26.8 91.01
Lima 0.86 0.87 5.5 255 86.62
Pasco 0.44 -0.57 1.4 214 72.75
Tumbes 0.09 0.40 1.0 21.0 71.41
Puno 0.30 -0.42 0.9 20.9 71.16
Lambayeque -0.24 1.55 0.9 20.9 71.14
Madre de Dios 0.02 0.56 0.9 20.9 71.06
Junin 0.10 -0.17 0.3 20.3 68.90
Cusco 0.22 -0.89 -0.1 19.9 67.59
Ayacucho 0.09 -1.48 -1.6 18.4 62.66
La Libertad -0.52 0.62 -1.8 18.2 62.05
Piura -0.69 0.95 -2.1 17.9 60.82
Apurimac 0.00 -1.71 2.4 17.6 59.97
Ancash -0.48 -0.62 -3.2 16.8 56.99
Amazonas -0.64 -0.45 -3.8 16.2 55.04
San Martin -1.17 1.22 -4.2 15.8 53.84
Huancavelica -0.44 -1.65 -4.5 15.5 52.84
Ucayali -1.23 1.19 -4.5 15.5 52.67
Huénuco -1.09 -0.91 -6.7 13.3 45.25
Cajamarca -1.24 -1.12 -7.7 12.3 41.72
Loreto -1.92 0.72 -8.6 11.4 38.79

Elaboracion: propia. IE = Indice de Educacion

Los procedimientos anteriores se realizan para los indicadores restantes, en los
siguientes cuadros se muestran los resultados de los demas indicadores.
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3.4. Analisis de resultados
Analisis de los resultados de los indicadores de niveles de vida
Indicadores sintéticos de niveles de vida 2012

En la tabla 9 se observa los indicadores sintéticos de niveles de vida para el afio
2012, donde se aprecia que la Provincia Constitucional del Callao y el departamento
de Lima poseen niveles mas elevados, seguidos por los departamentos de Tacna y
Arequipa. Por el contrario, Hudnuco, Loreto y Huancavelica son los que poseen niveles
mas bajos segtn el analisis del Indice Global.

Tabla 9
Indicadores sintéticos de niveles de vida, segiin departamento, 2012

Departamento indice de indice de-  indicede indicede indice de Em- 1G_2012
Educacién mogrifico Vivienda Salud pleo Ingreso
Callao 93.86 100.00 98.39 94.52 100.00 100.00
Lima 98.58 97.61 100.00 99.43 88.36 97.61
Tacna 100.00 92.61 97.95 100.00 85.84 92.41
Arequipa 93.75 94.75 98.83 95.57 87.50 88.32
Moquegua 94.95 96.50 96.91 92.19 86.33 86.11
Ica 94.97 93.34 95.99 93.67 85.89 83.98
Tumbes 85.97 92.30 90.04 91.17 80.98 67.80
La Libertad 80.38 88.63 99.87 90.40 81.48 67.60
Lambayeque 82.04 89.16 96.22 93.40 79.63 67.35
Madre de Dios 87.17 82.75 85.56 88.98 86.73 61.86
Junin 84.14 80.58 88.43 90.14 80.55 56.40
Ancash 76.20 84.30 93.25 88.40 80.22 55.09
Piura 79.51 83.39 86.95 89.69 79.12 52.74
Cusco 79.33 80.71 87.18 88.99 79.69 50.88
Pasco 82.27 79.25 84.61 88.16 79.90 49.90
San Martin 76.00 81.98 82.94 88.65 79.22 46.04
Apurimac 73.89 77.80 89.22 87.12 75.11 41.84
Puno 77.97 77.94 83.07 86.83 76.77 41.82
Ucayali 76.56 79.59 78.39 87.22 80.42 41.75
Amazonas 71.35 79.16 81.33 89.74 74.73 37.20
Ayacucho 70.70 76.85 83.53 87.52 77.20 36.94
Cajamarca 69.61 82.20 81.83 86.01 74.53 35.83
Huénuco 69.05 78.62 83.02 87.89 75.46 35.62
Loreto 72.73 77.34 75.76 88.21 78.79 35.21
Huancavelica 66.40 71.37 79.37 85.89 76.44 25.77
Elaboracion propia.
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En el area educativa los puestos son ocupados por Tacna y Lima. En demografia
los primeros lugares son Callao y Lima. Del mismo modo en el area de vivienda, Lima
ocupa el primer lugar y Aequipa el segundo. Siguiendo con el area de la Salud, los
departamentos que presentan indices mas elevados son Tacna y Lima. Finalmente, en
el area de Empleo-Ingreso el Callao y Lima ocupan las primeras posiciones.

Con respecto a los departamentos que que se encuentran como tltimos, en educacion
se encuentran Huancavelica y Huanuco; mientras que en el ambito demografico estan
Huancavelica y Ayacucho. Asimismo, para el area de vivienda, los departamentos que
presentan valores mas bajos son Ucayali y Loreto. Mientras que para el area de salud
los departamentos que presentan indices mas bajos son Huancavelica y Cajamarca.
Finalmente, en el area de empleo-ingreso los departamentos que se ubican como ul-
timos son Amazonas y Cajamarca.

En el siguiente grafico se puede observar que los indices de salud son los que pre-
sentan menor diferencia en los valores por departamento. Del mismo modo el indice
que presenta mayor diferencia en sus valores es el de educacion.
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— Indice de Educacion — Indice demogrifico — indice de vivienda indice de salud indice de empleo ingreso

Grafico 5. Indicadores sintéticos de niveles de vida 2012
Elaboracion: propia

Indicadores sintéticos de niveles de vida 2017

En cuanto al analisis de los indicadores sintéticos para el afio 2017 se observa que la
Provincia Constitucional del Callao mantiene el indice global mas elevado, seguido de
los departamentos de Tacna y Lima. Aquellos que presentan los indicadores globales
mas bajos son Huanuco, Loreto y Huancavelica.
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Tabla 10
Indicadores sintéticos de niveles de vida, segiin departamento — 2017
Departamento Educaciéon Demogri- Vivienda Salud Empleo 1G_2017
fico Ingreso
Callao 88.44 100.00 95.31 95.99 100.00 100.00
Tacna 100.00 91.74 94.04 100.00 83.19 91.65
Lima 90.58 96.86 95.80 98.81 86.03 91.00
Arequipa 95.36 94.37 94.86 96.90 85.15 90.16
Moquegua 98.80 96.43 92.02 95.49 82.58 89.30
Ica 91.73 93.07 93.79 92.70 86.01 83.79
La Libertad 76.15 88.21 100.00 93.70 79.41 69.04
Lambayeque 76.71 89.12 91.44 92.70 79.86 63.90
Tumbes 81.87 90.99 86.59 90.40 78.34 62.98
Madre de Dios 80.96 83.71 83.64 89.83 82.50 57.93
Junin 83.28 79.81 86.50 89.74 79.98 56.87
Ancash 78.85 84.02 89.55 88.74 78.04 56.61
Cusco 85.74 80.60 85.67 89.41 74.70 54.46
Pasco 86.87 79.37 81.23 89.18 77.56 53.36
Apurimac 85.14 76.58 85.34 90.03 74.74 51.41
Piura 73.90 82.73 86.13 90.79 76.72 50.11
Ayacucho 85.70 76.67 84.69 86.95 74.43 49.18
Puno 85.41 77.84 80.39 88.06 75.46 48.35
San Martin 68.89 81.60 83.71 89.65 74.48 41.60
Amazonas 76.95 78.23 79.51 90.49 72.80 41.48
Cajamarca 72.82 82.35 81.29 87.44 70.70 39.03
Ucayali 68.29 80.18 78.20 87.81 79.05 38.64
Huancavelica 81.00 70.58 81.33 87.11 73.47 38.57
Huanuco 73.92 77.93 79.23 87.85 73.14 37.41
Loreto 63.18 77.58 72.96 89.58 75.66 28.10

Fuente: INEI. Elaboracion: propia

En el ambito educativo las primeras plazas son ocupadas por Tacna y Moquegua. En
demografia los primeros son Callao y Lima. En el 4rea de vivienda, La Libertad ocupa el
primer puesto y Lima el segundo. En lo que corresponde al area de la salud, los indices
mas elevados se encuentran en Tacna y Lima. Finalmente, en el area de empleo-ingreso
Callao y Lima ocupan los primeros puestos.

Por el contrario, los que se ubican como ultimos en los componentes de niveles de
vida 2017, son Ucayali y Loreto en educacion. Mientras que en el ambito demogra-
fico Apurimac y Huancavelica son los que ocupan los tltimos lugares. De la misma
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forma, en el area de vivienda los que presentan valores mas bajos son Ucayali y
Loreto. Mientras que para el area de salud los que ostentan los indices mas bajos son
Huancavelica y Ayacucho. Finalmente en el area de empleo-ingreso los ultimos son
Amazonas y Cajamarca.

En el grafico 6 se observa que los indices de salud mantienen una pendiente poco
pronunciada, la cual significa que las diferencias de los indicadores entre departamentos
no son muy altas. Mientras que el indice que presenta mayor diferencia en sus valores
es el indice de educacion.
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Grafico 6. Indicadores sintéticos de niveles de vida 2017
Fuente: INEI. Elaboracion: propia

En el grafico 7 se observa que los indicadores globales tanto para el afio 2012 como
para el 2017 tienen una correlacion similar por departamento, por tanto la jerarquia
por departamento no difiere demasiado para ambos afios.
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Grafico 7. Indicadores globales de niveles de vida 2017
Fuente: INEIL.  Elaboracion: propia
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Tabla 11
Indicadores globales de niveles de vida, segiin departamento,
2012y 2017
Departamento 1G_2012 1G-2017
Callao 100.00 100.00
Tacna 92.41 91.65
Lima 97.61 91.00
Arequipa 88.32 90.16
Moquegua 86.11 89.30
Ica 83.98 83.79
La Libertad 67.60 69.04
Lambayeque 67.35 63.90
Tumbes 67.80 62.98
Madre de Dios 61.86 57.93
Junin 56.40 56.87
Ancash 55.09 56.61
Cusco 50.88 54.46
Pasco 49.90 53.36
Apurimac 41.84 51.41
Piura 52.74 50.11
Ayacucho 36.94 49.18
Puno 41.82 48.35
San Martin 46.04 41.60
Amazonas 37.20 41.48
Cajamarca 35.83 39.03
Ucayali 41.75 38.64
Huancavelica 25.77 38.57
Huéanuco 35.62 37.41
Loreto 35.21 28.10

Fuente: INEI Elaboracion: propia

Comparativo de la evolucién del indice del Nivel de Vida, 2012 y 2017

En relacion al Indice de Nivel de Vida, entre los afios 2012 y 2017, se aprecia
que Tacna ha mejorado en un lugar, pasando del segundo al primero, a pesar que su
valor del INV, ha disminuido de 92.41 (2012) a 91.65 (2017). Contrariamente, Lima
cayd un lugar, pasando del primero en el 2012 al segundo del ranking en el 2017. Por
otro lado, Arequipa se mantiene como tercero, apreciando un crecimiento en su INV,
pasando de 88.32 (2012) a 90.16 (2017).
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Por el lado de aquellos departamentos que tienen los indices de nivel de vida mas
bajos, Loreto pasé del penultimo lugar al ultimo, y aprecio una importante disminucion
de su INV. Huancavelica ha dado un salto de dos puestos y ha pasado del ultimo lugar
al puesto 22 del ranking, con lo que su INV subio6 en 12.8 puntos.

Tabla 12
Comparativo del INV y variacion, segin departamento, 2012 — 2017

Indice de nivel de vida

Departamento 2012 2017 Variacién 2012-2017
Ranking Valor Ranking Valor Ranking Valor

Tacna 2 92.41 1 9165 & -1 & -0.760
Lima 1 97.61 2 91 * 1 & -0610
Arequipa 3 88.32 3 90.16 = 0 @ 1.840
Mogquegua 4 86.11 4 893 0 f® 3.19%
Ica 5 83.90 5 83.79 = o ¥ -019%
La Libertad 7 67.6 6 69.04 4 1 1440
Lambayeque 8 67.35 7 63.9 $ 1§ 345
Tumbes 6 67.8 8 6298 2§ 4820
Madre de Dios 9 61.86 9 5793 = o ¥ -3930
Junin 10 56.4 10 56.87 = 0 4 0470
Ancash 11 55.09 11 56.61 = 0 f® 1520
Cusco 13 50.88 12 5446 & -1 @ 3580
Pasco 14 49.9 13 5336 & -1 @ 3460
Apurimac 16 41.84 14 51.41 & 2 ¢ 9570
Piura 12 52.74 15 50.11 * 33 2630
Ayacucho 20 36.94 16 49.18 & 4 P 12240
Puno 17 41.52 17 4835 0 f® 6530
San Martin 15 46.04 18 416 1 3 & 4440
Amazonas 19 372 19 4148 o 0 4 4280
Cajamarca 21 35.53 20 39.03 & -1 % 3200
Ucayali 18 41.75 21 3864 A 3§ 3110
Huancavelica 24 25.77 22 3857 & 2 12800
Huénuco 22 35.62 23 37.41 * 1 % 179
Loreto 23 3521 24 281 1 & -7.110

Nota: Los numeros del Ranking representan el grado de ubicacion de cada departamento, donde: 1
(Departamento mejor ubicado), 24 (Departamento peor ubicado)
Fuente: INEI, INCORE, PNUD Elaboracion: propia
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3.4.2 Analisis comparativo de los indicadores de nivel de vida, Desarrollo
Humano, competitividad y Pobreza monetaria

A continuacion, se realizara el analisis comparativo de cada uno de los indicadores,
segun los resultados obtenidos, para los afios 2012 y 2017.

Analisis comparativo de los indicadores, 2012

El grafico 8 muestra similitud en el comportamiento para los indicadores indice
de competitividad, indice de niveles de vida e indice de desarrollo humano.Ademas
se evidencia una mayor dispersion de los valores por departamento en el indice de
Nivel de Vida. En cuanto a la Pobreza Monetaria se observa mayor disparidad entre
los departamentos, contrariamente a lo que presentan los indicadores anteriormente
mencionados. Se debe considerar que la escala de medicion del siguiente grafico esta
a una escala semi logaritmica.
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—— Indice de nivel de vida = Indice de Desarrollo Humano Indicador de competitividad Pobreza monetaria (%)

Grafico 8. Analisis comparativo de los indicadores - 2012 (Escala logaritmica)
Fuente: INEI, INCORE, PNUD Elaboracion: propia

Utilizando como referencia la Tabla 13, se realizara un analisis cruzado con los
resultados obtenidos de los Indicadores: Indices de Nivel de Vida, indice de Desarrollo
Humano, Indicador de Competitividad y Pobreza Monetaria para el afio 2012.

Tomando en cuenta a los de mejor ubicacion en el ranking a nivel departamental, se
aprecia que Lima se ubica en el primer lugar de ranking departamental en los indices
de nivel de vida, con el valor de 97.61. La misma ubicacion tiene con respecto al IDH,
cuyo indice en el ano 2012 fue de 61.46. E1 ICD para Lima en ese afio alcanza un valor
de 7.38, la cual corresponde a la mejor calificacion obtenida a nivel departamental
con la que se ubica en la primera posicion del ranking. Con respecto a la pobreza
monetaria en Lima, el afio 2012 el 14.5 % de la poblacion se encontraba en situacion
de pobreza, es decir tenian un nivel de gasto inferior al costo de la canasta basica de
consumo que esta compuesto por alimentos y no alimentos.
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Tabla 13
Comparativo de indicadores, segiin departamento, 2012

Departamento indice d_e nivel de  Indice de desarrollo Indica.d.or. de Pobreza monetaria
vida humano competitividad (%)
Ranking Valor Ranking Valor Ranking Valor Ranking Valor
Lima 1 97.61 1 0.6146 1 7.38 6 14.5
Tacna 2 92.41 5 0.5371 4 6.73 5 12.49
Arequipa 3 88.32 3 0.5674 2 7.19 7 17.49
Moquegua 4 86.11 2 0.6012 3 6.8 3 8.35
Ica 5 83.98 6 0.517 5 6.49 2 6.17
Tumbes 6 67.8 7 0.4954 6 5.82 4 9.97
La Libertad 7 67.6 8 0.4567 9 5.24 14 30.18
Lambayeque 8 67.35 9 0.4547 7 5.61 9 24.88
Madre de Dios 9 61.86 4 0.5466 8 5.51 1 14.1
Junin 10 56.4 10 0.4428 11 5.15 13 30.09
Ancash 11 55.09 13 0.4335 10 5.21 12 26.85
Piura 12 52.74 12 0.4356 12 4.98 15 33.88
Cusco 13 50.88 11 0.4359 13 4.78 11 26.84
Pasco 14 49.9 16 0.4025 14 4.57 19 45.19
San Martin 15 46.04 14 0.4249 15 4.48 8 21.92
Apurimac 16 41.84 22 0.3332 21 3.57 22 53.81
Puno 17 41.82 17 0.3952 19 3.87 18 44.64
Ucayali 18 41.75 15 0.4183 18 3.93 10 25.8
Amazonas 19 37.2 19 0.3687 17 3.98 17 39.94
Ayacucho 20 36.94 23 0.3291 20 3.78 24 61.11
Cajamarca 21 35.83 20 0.3685 16 4.11 21 53.68
Huénuco 22 35.62 21 0.36S7 22 3.49 20 46.63
Loreto 23 35.21 18 0.3935 24 2.99 16 39.14
Huancavelica 24 25.77 24 0.3022 23 3.38 23 56.37

Nota: Los numeros del Ranking representan el grado de ubicacion de cada departamento, donde: 1
(Departamento mejor ubicado), 24 (Departamento peor ubicado)
Fuente: INEL, INCORE, PNUD Elaboracion: propia

El departamento de Tacna, presenta como Indice de Nivel de Vida el valor de 92.41,
que lo ubica en el segundo lugar del ranking departamental, para este indice. Con respecto
a su ubicacion de los demas indicadores estan en el quinto puesto en el IDH y Pobreza
Monetaria, con valores de 53.71 y 12.49%, respectivamente. En relacion al ICD, estd un
lugar mas arriba que los anteriores con una calificacion de 6.73. Por su parte Arequipa,
destaca en los Indices de Nivel de Vida con 88.32, en el IDH con 56.74 y el ICD, con
una calificacion de 7.19, lo que le ha valido para estar en el segundo puesto en el ranking
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de este indicador de calidad. Habria que destacar los importantes resultados obtenidos
por Moquegua, con 60.12 en el IDH (2% puesto), 6.8 en el ICD (3 puesto) y 8.35 % en
el nivel de pobreza monetaria (3¢ lugar). Por otro lado, habria que hacer una mencion
honrosa a Madre de Dios e Ica, departamentos que ocupan el primer y segundo puesto,
al presentar los menores niveles de pobreza con 4.1 %y 6.17 %, respectivamente.

Entre los que tienen cifras menos alentadoras, podemos encontrar a Huancavelica:
ultimo en los indices de vida (25.77) e IDH (30.22), y penultimo en ICD (3.38) y po-
breza monetaria (56.37 %). También se advierte que Loreto tiene niveles similares,
pues ocupa el puesto 23 en el indice de nivel de vida, con 35.21, y es el altimo en ICD,
con una calificacion desfavorable de 2.99. De igual manera, Ayacucho tiene cifras de
32.91 en IDH (puesto 23) y el mas alto nivel de pobreza, que afecta al 61.11% de la
poblacion.

Analisis Comparativo de los Indicadores — 2017

Aligual que en el afio 2012, se percibe que las cifras de Pobreza Monetaria presentan
mayores diferencias entre departamentos, opuesto a los otros indicadores, donde las
diferencias entre ellos no son muy apreciables. En el grafico 9, se observa el compor-
tamiento del indice de Nivel de Vida, indice de Desarrollo Humano y el Indicador de
Competitividad, los cuales poseen fluctuaciones similares.
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Grafico 9. Analisis comparativo de los indicadores - 2012 (Escala logaritmica)
Fuente: INEIL, INCORE, PNUD Elaboracion: propia

Si se toma como referencia la Tabla 14, se realizara un analisis cruzado con los
resultados de los indicadores Indice de Nivel de Vida, indice de Desarrollo Humano,
Indicador de Competitividad y Pobreza Monetaria para el afio 2017. Consideramos a
los de mejor ubicacion en el ranking departamental. Lima tiene los mas altos valores en
cada indicador, de ahi que ocupe el segundo puesto de ranking departamental en el indice
de Nivel de Vida (91.00) y sea el primero en IDH (67.43); también ocupa el primer lugar
en ICD, con 7.26, que es la mejor calificacion a nivel departamental. Con respecto a la
pobreza monetaria, para el afio 2017 el 13.43 % de la poblacion de este departamento
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se encontraba en situacion de pobreza, es decir su nivel de gasto es inferior al costo de
la canasta basica de consumo compuesta por alimentos y no alimentos. Por otro lado,
Arequipa tiene 90.16 en Indice de Nivel de Vida, lo que la ubica en el tercer lugar del
ranking departamental; ocupa la misma ubicacion en IDH (60.94) y en ICD (6.7), y
tiene un nivel de pobreza monetaria de 8.06 % . Por su parte, Moquegua se encuentra
posicionado en el segundo lugar en IDH (61.15) e ICD (6.91).

Tabla 14
Comparativo de indicadores, seglin departamento, 2017

Departamento indice d‘e nivel de Indice de desarrollo Indicafifn: de Pobreza monetaria
vida humano competitividad (%)

Ranking Valor Ranking Valor Ranking Valor Ranking Valor
Tacna 1 91.65 5 0.5766 4 6.58 8 13.92
Lima 2 91 1 0.6743 1 7.26 6 13.43
Arequipa 3 90.16 3 0.6094 3 6.7 3 8.06
Moquegua 4 89.3 2 0.6115 2 6.91 4 9.2
Ica 5 83.79 4 0.5853 5 6.35 1 3.28
La Libertad 6 69.04 7 0.5379 7 5.05 12 23.48
Lambayeque 7 63.9 9 0.5296 6 5.26 9 18.49
Tumbes 8 62.98 8 0.5373 8 5.01 5 11.83
Madre de Dios 9 57.93 6 0.5563 9 4.92 2 4.57
Junin 10 56.87 11 0.4876 12 431 10 21.21
Ancash 11 56.61 10 0.4931 11 4.39 11 22.36
Cusco 12 54.46 14 0.4682 10 4.67 13 25.25
Pasco 13 53.36 17 0.4597 17 3.92 22 38.55
Apurimac 14 51.41 21 0.4189 18 3.71 21 35.9
Piura 15 50.11 13 0.4783 13 4.18 15 28.65
Ayacucho 16 49.18 22 0.4183 15 4 20 35.61
Puno 17 48.35 18 0.4381 21 3.45 16 32.72
San Martin 18 41.6 15 0.4679 16 3.99 14 26.1
Amazonas 19 41.48 19 0.4294 19 3.56 18 34.88
Cajamarca 20 39.03 23 0.3999 24 2.88 24 47.53
Ucayali 21 38.64 12 0.4789 14 4.15 7 13.89
Huancavelica 22 38.57 24 0.3741 22 3.35 23 38.88
Huénuco 23 37.41 20 0.424 20 3.48 17 343
Loreto 24 28.1 16 0.4629 23 3.02 19 35.32

Nota: Los numeros del Ranking representan el grado de ubicacion de cada departamento, donde: 1
(Departamento mejor ubicado), 24 (Departamento peor ubicado)
Fuente: INEI, INCORE, PNUD Elaboracion: propia
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Habria que destacar los importante resultados que tiene el departamento de Tacna,
con 91.65 en indice de nivel de vida (Puesto 1), el departamento de Ica ocupando el
primer puesto en la pobreza monetaria donde solamente el 3.28% de la poblacion se
encontraba en situacion de pobreza monetaria en el afio 2017. Por ultimo tenemos a
Madre de Dios con un 4.57% de nivel de pobreza monetaria en su poblacion, que ocupa
la segunda posicion en el ranking frente a los demas departamentos.

Sobre aquellos departamentos con las cifras menos alentadoras, podemos mencionar
Cajamarca, que aparece en el ultimo lugar en el indicador de competitividad con una
calificacion desfavorable de 2.88 y con el 47.53% de nivel de pobreza monetaria de
su poblacion. Asimismo, ocupa el pentltimo lugar en el IDH, con un valor de 39.99.
De otro lado, entre los que se encuentran relegados en estos indicadores tenemos a
Huancavelica alcanzando un 37.41 en el IDH (puesto 24) y teniendo al 38.88% de la
poblacion en situacion de pobreza monetaria (puesto 23). De igual manera se aprecia
en Huanuco, con cifras de 37.41 en indice de nivel de vida (puesto 23) y con el mas
bajo nivel en el indice de nivel de vida se encuentra Loreto con un valor de 28.1,
ocupando el puesto 24.

Analisis comparativo entre los afios 2012 y 2017 de cada indicador

Resulta interesante poder apreciar el comportamiento de cada indicador, entre los
afios 2012y 2017, para cada uno de los departamentos, logrando visualizar variaciones
que han presentado cada uno de los indicadores, segiin departamento. Para ello se ha
construido un cuadro integral que forma parte del Anexo, pero con fines mas practicos
para el analisis, se han considerado por tipo de indicador.

Comparativo de los indicadores en el periodo 2012-2017

A pesar que son indicadores que se complementan: Tacna, Lima,Arequipa, Moquegua
e Ica mantienen la predominancia en lo que se refiere a las primeras posiciones, entre
el 2012 y 2017, en los 4 indicadores referidos a: nivel de vida, Desarrollo Humano,
Competitividad y pobreza monetaria.

Huancavelica, Cajamarca, son los departamentos que se ubican en los ultimos
lugares en los 4 indicadores. Aunque, en el caso del indice de nivel de vida: Hudnuco
y Loreto con el 23 y 24 avo lugar respectivamente cierran el orden en este indicador.

Se podria afirmar que existe una correlacion entre los 4 indicadores que sintetizan
las caracteristicas economicas sociales y demograficas, que permiten conocer el perfil
del pais a nivel departamental.
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Relacion entre los indicadores, 2012

Con un nivel de confianza del 95% se aprecia una alta correlacion entre los cuatro
indicadores sintéticos. Medido a través del coeficiente de correlacion de Pearson el valor
de la relacion entre el Indicador del nivel de vida y los Indice de Desarrollo Humano y
el Indicador de Competitividad para el afio 2012, fueron de 0.933 y de 0.975, respec-
tivamente. Asimismo, existe una alta correlacion inversa, entre el indicador de nivel
de vida y el indicador de pobreza monetaria para el afio 2012, cuyo valor es de -0.806.

Tabla 15
Relacion entre los Indicadores, 2012

indicede indicede Indicador  Pobreza
nivelde  desarrollo de competi- monetaria

vida humano tividad (%)
Correlacion de Pearson 1 ,933" 975" -,806"
Sig. (bilateral) ,000 ,000 ,000
Indicede g\ 1 de cuadrados y productos vectoriales 985,903 37,946 593,842 -6530,868
nivel de vida
Covarianza 429,822 1,650 25,819 -283,951
N 24 24 24 24
Correlacion de Pearson ,933" 1 931" -,899"
indice de Sig. (bilateral) ,000 ,000 ,000
desarrollo Suma de cuadrados y productos vectoriales 37,946 ,167 2,335 -30,000
humano Covarianza 1,650 ,007 1102 -1,304
N 24 24 24 24
Correlacidon de Pearson 975" 931" 1 -,811
Sig. (bilateral) ,000 ,000 ,000
Indlcad.o'r Qe Suma de cuadrados y productos vectoriales 593,842 2,335 37,540 -405,037
competitividad
Covarianza 25,819 ,102 1,632 -17,610
N 24 24 24 24
Correlacion de Pearson -,806" -,899" -,811" 1
Sig. (bilateral) ,000 ,000 ,000
Pobreza Suma de cuadrados y productos vectoriales  -6530,868  -30,000 405,037  6642,740
monetaria (%)
Covarianza -283,951 -1,304 -17,610 288,815
N 24 24 24 24

" La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral)

Relacion entre los indicadores, 2017

Igualmente, con un nivel de confianza del 95% se aprecia que se mantiene la
alta correlacion entre los cuatro indicadores sintéticos. Los valores de la correlacion
entre el Indicador de Nivel de Vida y el Indice de Desarrollo Humano y el Indicador
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de Competitividad para el afio 2017 fueron 0.887 y 0.964 respectivamente, dichos
valores tuvieron una ligera disminucion con respecto al afio 2012. Del mismo modo,
existe una alta correlacion inversa entre el Indicador de Nivel de Vida y el Indicador
de Pobreza Monetaria para el afio 2017, cuyo valor es -0.733, el cual también tuvo
una ligera disminucion respecto del afio 2012.

Tabla 16
Relacion entre los indicadores 2017

indicede indicede Indicador  Pobreza
nivel de  desarrollo de competi- monetaria

vida humano tividad (%)
Correlacion de Pearson 1 ,887" ,964" -,733"
Sig. (bilateral) ,000 ,000 ,000
h.ldlce de . Suma de cuadrados y productos vectoriales 8365,706 29,755 542,677  -3967,960
nivel de vida
Covarianza 363,726 1,294 23,595 -172,520
N 24 24 24 24
Correlacion de Pearson ,887" 1 ,945" -,861"
fndice de Sig. (bilateral) ,000 ,000 ,000
desarrollo Suma de cuadrados y productos vectoriales 29,755 ,134 2,132 -18,690
humano Covarianza 1,294 ,006 1093 813
N 24 24 24 24
Correlacion de Pearson ,964" ,945" 1 -,829"
Sig. (bilateral) ,000 ,000 ,000
Indicadorde g\ e cuadrados y productos vectoriales 542,677 2,132 37,867 -301,847
competitividad
Covarianza 23,595 ,093 1,646 -13,124
N 24 24 24 24
Correlacion de Pearson -, 733" -,861" -,829" 1
Sig. (bilateral) ,000 ,000 ,000
Pobreza Suma de cuadrados y productos vectoriales  -3967,960  -18,690  -301,847  3504,061
monetaria (%)
Covarianza -172,520 -,813 -13,124 152,350
N 24 24 24 24

" La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral)
Discusion

Se presenta dos tipos de analisis , la cualitativa y cuantitativa.

En el ambito cualitativo del analisis de la naturaleza o contenido de las variables
se aprecia una complementariedad correlacional entre los indicadores.En términos de
cobertura por ejemplo se advierte lo siguiente:

La Pobreza mide el porcentaje de la poblacion cuyo gasto no le alcanza para ali-
mentarse plenamente (Pobreza extrema), o para tener acceso a las condiciones minimas
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de la calidad de vida (pobreza no extrema). Tiene por finalidad focalizar la poblacion
que requiere el apoyo del estado, porque las cifras solo muestran al segmento de la
poblacién con carencias.

El Indice de Desarrollo Humano es un indicador que en base a un estandar ideal de
desarrollo humano, trata de medir el grado de aproximacion de los grupos poblaciona-
les. Este estandar ideal esta relacionado con el tiempo que espera vivir y de la mejor
manera, una educacion ideal suficiente y un ingreso ideal adecuado.En su construccion
incluye a toda la poblacion

Al final converge en un ranking, donde el departamento cuyo indicador alcanza
uno, se encuentra en una situacion ideal; y por el contrario, si estd cerca a cero o muy
bajo tiene limitaciones de acceso en alguno (o algunos) sino es en los tres indicadores
componentes.

De relacionar estos indicadores se aprecia que los departamentos con mayor por-
centaje de pobreza tienen un indice bajo de desarrollo humano.

El indice del nivel de vida es un indicador que contiene los tres componentes del
IDH, incorporando ademads indicadores relacionados a las condiciones de acceso a
los servicios basicos de las viviendas y su habitabilidad .Otros indicadores comple-
mentarios, estan relacionados al campo de la salud, y del empleo. En el primer caso
se cuantifica las condiciones de morbilidad de la poblacion; en el segundo las cifras
permiten conocer las caracteristicas educativas de la poblacidon ocupada, condicion
de informalidad y de acceso a un seguro, asi como el nivel del poder adquisitivo que
tienen los trabajadores.

Las diferencias que se presentan en el comportamiento entre el Indice del
Nivel de Vida y el Indice de Desarrollo Humano, se explicarian porque estaria
prevaleciendo el comportamiento de las categorias complementarias a las que se
encuentran en el IDH, tales como acceso a la vivienda, empleo y salud, propias
del Indicador del INV.

Con respecto a la comparacion del Indice de Nivel de Vida con el indice de Compe-
titividad, es necesario realizarlo en dos aspectos.En primer lugar respecto a la tematica,
existen categorias comunes a los dos indicadores, que corresponde a educacion, salud,
empleo e ingreso (laboral), y acceso a servicios basicos de la vivienda (infraestructura).
Sin embargo el indice de Competitividad adicionalmente esta compuesto por otros
elementos que describen la institucionalidad, el entorno econdémico, con una mayor
ampliacion de los factores econdmicos, donde muestra la capacidad de producir y su
avance economico de cada departamento.
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Tabla 17
Conformacion de componentes e indicadres del indice
de nivel de vida (INV) e indice de competitividad (IC)

Cantidad de indicadores
Componente / Pilar

indice de nivel de vida indice de competitividad

Total 31 45
Demografico 5

Educacion 9 7
Vivienda (infraestructura) 7 8
Salud 3 8
Empleo e ingreso (laboral) 7 7
Entorno econémico 3
Instituciones 7

Por otra parte , si bien el indice de Competitividad, tiene mas pilares o categorias
que el INV, estas estan orientadas a la parte econdmica. En cambio, las categorias
que conforman el Indice de Nivel de Vida, tienen mas contenido sociodemografico.

En segundo lugar respecto a la construccion de cada uno. El indicador sintético
de nivel de vida es un instrumento que tiene su soporte en la metodologia del Analisis
Factorial. Para la agregacion de los indicadores, prioriza aquellos que presentan
mayor disparidad entre los departamentos. En efecto, el método asigna una mayor
ponderacion, a los que muestran mayor variabilidad (mayor dispersion).

En cambio para la agregacion de las variables en el indicador de competitividad
no se conocen sus ponderaciones, al parecer son subjetivas.

En conclusion los indicadores con mayor cobertura conceptual son el INV y el
ICR, donde el primero tiene una mayor orientacion sociodemografica, en cambio la
segunda se orienta a lo socioeconémico.

En el ambito cuantitativo del analisis relacional entre el indice de Nivel de Vida
con respeto a los otros indicadores para el 2017, se advierte que para el afio 2017 la
correlacion entre el Indicador de Nivel de Vida y el Indice de Desarrollo Humano es
alta, pues alcanza el 0.887. Asimismo, la correlacion entre el indicador de Nivel de Vida
y el de Competitividad también es elevada, siendo su valor de 0.964. Con respecto a
la correlacion con el Indicador de Pobreza Monetaria, es alta con una relacion inver-
sa, cuyo valor es de -0.733, validando que, a menor pobreza monetaria, mayor podra
ser el nivel de vida alcanzado y viceversa.En consecuencia se aprecia a la estrecha
correlacion existente entre los distintos indicadores.
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Tabla 18
Concordancia entre indices de nivel de vida y de competitividad, segiin departamento, 2017

Ranking Ranking Rankingde Ranking
de indice de Indice Indicador de Pobreza
de nivel de de desarro- de competi- monetaria

indice de indice de Indicador Pobreza
Departamento nivel de desarrollo de compe- monetaria
vida humano titividad (%)

vida llo humano tividad (%)
Cajamarca 39.03 0.3999 2.88 48 20 23 24 24
Huancavelica 38.57 0.3741 3.35 39 22 24 22 23
Pasco 53.36 0.4597 3.92 39 13 17 17 22
Apurimac 51.41 0.4189 3.71 36 14 21 18 21
Ayacucho 49.18 0.4183 4.00 36 16 22 15 20
Loreto 28.10 0.4629 3.02 35 24 16 23 19
Amazonas 41.48 0.4294 3.56 35 19 19 19 18
Huénuco 37.41 0.4240 3.48 34 23 20 20 17
Puno 48.35 0.4381 3.45 33 17 18 21 16
Piura 50.11 0.4783 4.18 29 15 13 13 15
San Martin 41.60 0.4679 3.99 26 18 15 16 14
Cusco 54.46 0.4682 4.67 25 12 14 10 13
La Libertad 69.04 0.5379 5.05 23 6 7 7 12
Ancash 56.61 0.4931 4.39 22 11 10 11 11
Junin 56.87 0.4876 431 21 10 11 12 10
Lambayeque 63.90 0.5296 5.26 18 7 9 6 9
Tacna 91.65 0.5766 6.58 14 1 5 4 8
Ucayali 38.64 0.4789 4.15 14 21 12 14 7
Lima 91.00 0.6743 7.26 13 2 1 1 6
Tumbes 62.98 0.5373 5.01 12 8 8 8 5
Moquegua 89.30 0.6115 6.91 9 4 2 2 4
Arequipa 90.16 0.6094 6.70 8 3 3 3 3
Madre de Dios 57.93 0.5563 4.92 5 9 6 9 2
Ica 83.79 0.5853 6.35 3 5 4 5 1

indice de Nivel de Vida y Pobreza monetaria, 2017

Por ejemplo, se puede determinar que a mayor pobreza monetaria el indice de nivel
de vida se incrementa. Al observar el ordenamiento por departamento, Cajamarca esta
en la ubicacion 24 en el Indice de Pobreza Monetaria y 20 en el indice de Nivel de
Vida. De la misma forma, Huancavelica ocupa el lugar 24 en Pobreza Monetaria y el
22 en Indice de Nivel de Vida. Por el contrario, entre los que muestran menor indice
de pobreza monetaria, esta Ica, cuya ubicacion es el puesto cinco en el indice de nivel
de vida. Arequipa y Moquegua mantienen sus ocupaciones entre el indice de pobreza
monetariay el nivel de vida ocupando en el ranking los lugares 5 y 4, respectivamente.
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Indice de Competitividad Vs Indicede Nivel de Vida-2017

Realizando el comparativo ente el indice de competitividad con los resultados obtenidos
del indice de Nivel de Vida, con respecto a los ordenamientos a nivel departamental,
se aprecia que se mantienen dentro de los mismos grupos de rango. Es asi, que los
primeros cinco primeros puestos lo conforman los departamentos de Lima, Moquegua,
Arequipa, Tacna e Ica. Los demas grupos de ubicacion en el ranking, tienen esta misma

caracteristica, salvo algunas excepciones.

Tabla 19
Indicador de competitividad e indicador de nivel de vida,
segiin departamento, 2017

Ranking de Indicador

Indice de nivel de vida

Departamento de competitividad Ranking (IG 2017) Ranking
Lima 7.26 1 91.0 2
Moquegua 6.91 2 89.3 4
Arequipa 6.70 3 90.2 3
Tacna 6.58 4 91.7 1
Ica 6.35 5 83.8 5
Lambayeque 52.6 6 63.9 7
La Libertad |5.05 7 69.0 6
Tumbes 5.01 8 63.0 8
Madre de Dios 4.92 9 57.9 9
Cusco 4.67 10 54.5 12
Ancash 4.39 11 56.6 11
Junin 431 12 58.9 10
Piura 4.18 13 50.1 15
Ucayali 4.15 14 38.6 21
Ayacucho 4.00 15 49.2 16
San Martin 3.99 16 41.6 18
Pasco 3.92 17 53.4 13
Apurimac 3.71 18 51.4 14
Amazonas 3.56 19 41.5 19
Huénuco 3.48 20 37.4 23
Puno 3.45 21 48.4 17
Huancavelica 3.35 22 38.6 22
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Comparativo grafico de los Indicadores de competitividad e indicadores sintéticos
de niveles de vida

En los graficos 10 y 11 se realizan las comparaciones entre los indices globales de
Nivel de Vida y los indicadores de Competitividad tanto para el afo 2012 como para
el ano 2017.

En el grafico 10 se observa una correlacion muy fuerte entre el indice de Nivel de
Vida y el Indicador de Competitividad para el afio 2012, en consecuencia la jerarquia
por departamento es similar en ambos casos.

100

Escala semilogaritmica

— {ndice de nivel de vida Indicador de competitividad
Grafico 10. Analisis comparativo: indice de nivel de vida, indicador de competitividad, 2012

Fuente: INEI, INCORE, PNUD Elaboracion: propia

Para el afio 2017, se evidencia el mismo ordenamiento, entre departamentos de
los indicadores de competitividad y el indice de Nivel de Vida, por lo tanto se puede
concluir que los puestos en el ranking seran similares para ambos casos.
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Grafico 11. Analisis comparativo: indice de nivel de vida, indicador de competitividad, 2017
Fuente: INEI, INCORE, PNUD Elaboracion: propia
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Se observa ademas que para ambos afios (2012 y 2017), los cuatro departamentos

que ocupan los primeros lugares en el ranking, tanto para el caso del indicador de com-
petitividad y para el indice de nivel de vida, son Lima, Tacna, Arequipa y Moquegua,
lo que significa que dichos ordenamientos, no han variado sustancialmente desde el
afio 2012 hasta el afio 2017.

Conclusiones

L.

El indicador del Nivel de Vida es un indicador sintético que permite agregar y
combinar varios indicadores, sociales y econdmicos que por su naturaleza no se
podria hacer, ya que cada uno de ellos expresa diferentes contenidos, mide distintas
caracteristicas de la poblacion pero no estan expresadas en términos monetarios.
Este es un instrumento que se usa en el area social, para variables de naturaleza
cualitativa cuyas expresiones en términos de indicadores individuales no permiten
su agregacion.Este método le asigna un mayor peso a las variables que se presentan
mas dispersas.

. Confirmando los resultados obtenidos, se puede sefialar que existe una relacion

directa entre los indices de Competitividad y el de Desarrollo Humano, puesto que
es visible que existen lugares en el Pert con mejores condiciones de vida y estos
mismos son las que poseen un grado de desarrollo econdmico y social mas elevado.
Concluyendo que dichas diferencias, segin lo establecido, podrian explicarse a
través de las diferencias en cuanto a competitividad departamental.

Del comparativo entre el IDH e IC, se confirma como un factor predominante los
altos niveles de competitividad los cuales estan asociados a mejores ingresos de la
poblacion, influyendo en un mayor acceso a un mejor nivel de vida.

El IDH, ha tenido un incremento sustantivo en los departamentos del pais, siendo
los de mas altos indices, Lima, Moquegua y Arequipa. Entre los mas rezagados,
se encuentran: Ayacucho, Cajamarca y Huancavelica.

Ratificando la hipoétesis planteada, se confirma una correlacidon entre los cuatro
indicadores que sintetizan las caracteristicas economicas sociales y demograficas,
que permiten conocer el perfil del pais a nivel departamental.

Para el afo 2012, del indice global de los indicadores sintéticos de niveles de vida,
La Provincia Constitucional del Callo y Lima, son los que ostentan los niveles mas
altos. Del mismo modo, los que tienen los niveles mas bajos son Huanuco, Loreto
y Huancavelica.

Dentro de los indicadores sintéticos, Tacna y Lima destacan en el area educativa de
salud, con los mas altos indices, explicado porque Tacna tiene las tasas mas altas
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de cobertura escolar (inicial, primaria y secundaria) y rendimiento educativo (com-
prension lectora y matematicas), inclusive sobre Lima y el promedio nacional. Esa
posicion puso a Tacna por encima de regiones como Arequipa, Moquegua y Lima,
que durante los ultimos afios han conseguido bastante notoriedad en ese campo.
Esto ha sido posible gracias a la aplicacion de estrategias para el fortalecimiento
de capacidades tanto del docente como del alumno.

8. En lo referente a los indicadores de demografia y empleo, la predominancia la
tienen la Provincia Constitucional del Callao, Lima e Ica, que se encuentran so-
bre el resto de departamentos en estos indicadores. Debido principalmente a que
Lima obtiene uno de los mas altos ingresos por trabajo, el cual se encuentra sobre
el promedio nacional, ademas de tener una de las menores brechas de género en
cuestion de ingreso laboral (25,9%) y poder contar con el 64,3% de PEA ocupada
adecuadamente empleada, entre otros factores.

9. En el aspecto de salud, Tacna y Lima, lideran con los mejores indices. Debido
principalmente a los altos niveles de esperanza de vida con 77,7% para Lima y
74,8% para Tacna, el cual se encuentra a la par con los valores de nivel nacional.
Asi como también por la baja mortalidad infantil en Lima el cual alcanza a 15 por
cada 1000 nacidos. Otro de los factores son la baja prevalencia de desnutricion
cronica en nifilos menores de 5 afios, cuya representacion para Tacna es de las mas
bajas con 7% y Lima 3,2%. La cobertura hospitalaria también es determinante en
estas dos regiones de Lima y Tacna, los que ostentan, 36 y 29.6 médicos por cada
10 mil habitantes, respectivamente.
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ANEXO

Anexo 1. Componentes del indice de Desarrollo Humano - 2017

Poblacion con  Afios de edu-

Indice de Desarrollo  Esperanza de Educ. secun-  cacion (Poblac.

Ingreso familiar
Departamento greso ili

Humano vida al nacer daria completa 15 y més) per capita
Geoﬁl)él?r ico ranking aflos ranking %  ranking afios lr(ir; I;Iness ranking
2017 2016 2016 2017

Pera 0.5572 74.98 74.47 10.14 857.1
Amazonas 0.429 19 71.46 20 55.70 23 8.48 22 556.6 17
Ancash 0.493 10 74.67 10 69.62 12 9.58 13 6485 11
Apurimac 0.419 21 71.22 23 63.30 18 9.22 16 468.6 22
Arequipa 0.609 37698 3 82.17 4 1092 3 9774 3
Ayacucho 0.418 22 71.80 19 62.69 19 9.08 18 467.6 23
Cajamarca 0.400 23 7384 11 48.70 24 8.19 24 4728 21
Cusco 0.468 14 71.28 22 67.64 15 9.67 12 603.7 16
Huancavelica 0.374 24 70.82 24 61.09 20 8.86 19 360.1 24
Huanuco 0.424 20 72.53 15 55.74 22 8.45 23 526.5 19
Ica 0.585 4 7758 2 8538 2 10.96 2 843.1 6
Junin 0.488 11 72.69 13 71.03 11 9.78 10 6389 12
La Libertad 0.538 7 7637 6 68.83 13 9.70 11 8034 7
Lambayeque 0.530 9 7678 4 73.58 8 10.14 6 7203 9
Lima 0.674 1 77.80 1 86.49 1 11.19 1 1242.6 1
Loreto 0.463 16 72.65 14 6431 16 8.86 20 6122 15
Madre De Dios 0.556 6 73.18 12 77.89 6 9.92 7 876.0 4
Moquegua 0.612 2 7651 5 79.85 5 10.73 5 1020.1 2
Pasco 0.460 17 7241 16 71.30 10 9.79 9 5429 18
Piura 0.478 13 7479 9 64.17 17 9.22 17 6304 13
Puno 0.438 18 71.33 21 68.57 14 9.57 14 500.0 20
San Martin 0.468 15 7234 17 58.07 21 8.65 21 675.8 10
Tacna 0.577 5 75.02 7 8223 3 10.87 4 866.4 5
Tumbes 0.537 8 7487 8 7578 7 9.87 8 779.1 8
Ucayali 0.479 12 71.88 18 71.46 9 9.47 15 6268 14

Fuente: INEI, PNUD.  Elaboracion: propia

92 | IECOS 19 -2018



Renan Quispe

Anexo 2. Tabla de Indicadores Demograficos por departamento - 2017

ndicadores Esperanzado Tasa d ¢ Tasa global de Poblacién Tasa de .
vida al nacer mf)rta]l(!ad Fecundidad n:enor de 15 depende,ncm
(aios de vida) infantil (%) afios de edad demografica
Departamento (%) (%) (%)
Amazonas 71.45 20.5 2.7 30.8 48.2
Ancash 74.67 16.4 2.4 28.4 44.2
Apurimac 71.22 19.1 2.9 32.1 52.0
Arequipa 7598 11.9 1.9 24.0 352
Ayacucho 71.8 19.8 2.9 32.5 52.3
Cajamarca 73.84 16.4 2.4 29.9 46.5
Callao 78.31 7.9 1.8 23.0 33.4
Cusco 71.28 26.9 2.4 28.1 43.1
Huancavelica 70.82 27.1 3.6 37.4 64.5
Huanuco 72.53 20.2 2.8 31.7 50.7
Ica 77.58 9.2 2.1 25.8 38.6
Junin 72.69 16.4 2.7 30.7 48.6
La Libertad 76.37 13.1 22 27.2 41.4
Lambayeque 76.78 15.6 2.1 26.2 39.7
Lima 77.8 9.1 1.9 23.8 34.8
Loreto 72.65 22.1 2.7 325 51.7
Madre de Dios 73.18 19.7 24 27.6 40.0
Moquegua 76.51 11.9 1.9 22.3 31.9
Pasco 72.41 19.3 2.7 30.5 472
Piura 74.79 17.1 2.5 29.5 45.8
Puno 71.33 27.1 2.6 304 48.4
San Martin 72.34 17.7 2.5 29.0 43.8
Tacna 75.02 11.9 2.0 24.8 35.8
Tumbes 74.87 11.6 2.1 25.1 36.0
Ucayali 71.88 21.3 2.6 29.1 442

Fuente: INEI

Elaboracion: propia
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Anexo 3. Tabla de Indicadores de Salud por departamento - 2017

INDICADORES DE SALUD (%)

Indicadores Niimero de habitantes por Poblacién que reporto T:‘asa de d.e~snutrici6n cro-

cada médico (2016) padecer algl'm.problema n}ca de~n1nos menores de

Departamento de salud crénico (2016) cinco afios de edad (2016)
Amazonas 1744 40.7 19.3
Ancash 833 412 17.1
Apurimac 987 38.1 20.0
Arequipa 245 33.8 6.3
Ayacucho 1702 23.0 18.9
Cajamarca 1939 24.6 26.0
Callao 485 43.7 5.9
Cusco 592 31.6 14.6
Huancavelica 1743 20.1 334
Huénuco 1242 314 19.2
Ica 405 40.2 7.1
Junin 724 353 20.5
La Libertad 387 42.6 12.2
Lambayeque 515 39.5 11.8
Lima 259 39.0 5.4
Loreto 1088 29.7 23.6
Madre de Dios 755 16.6 8.3
Moquegua 640 50.2 4.5
Pasco 1399 44.0 24.8
Piura 954 29.9 15.3
Puno 1100 40.5 16.4
San Martin 1771 36.5 12.1
Tacna 332 34.6 2.3
Tumbes 1179 39.4 7.4
Ucayali 1195 30.6 24.8

Fuente: INEI  Elaboracion: propia
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Anexo 4. Tabla de Indicadores de Educacion por departamento - 2017

Indicadoresde educacion (%)
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Amazonas 9.2 8.7 92.5 79.6 324 254 40.4 38.7 20.2

Ancash 10.5 9.5 95.9 85.7 35.0 25.9 37.3 252 24.9

Apurimac 16.5 9.2 96.6 87.2 25.6 25.5 38.0 35.1 22.3

Arequipa 4.6 10.9 97.7 90.5 254 20.5 59.0 38.0 38.7

Ayacucho 12.1 9.2 97.1 86.4 32.6 26.5 52.1 48.6 22.9

Cajamarca 12.5 8.2 93.7 81.0 353 343 34.1 31.9 15.5

Callao 2.4 11.1 92.7 84.8 304 234 60.7 44.6 35.1

Cusco 12.2 9.6 96.7 84.4 29.2 21.8 46.5 37.0 27.7

Huancavelica 15.3 8.7 97.1 87.4 34.8 27.5 41.7 40.5 16.6

Huénuco 14.3 8.6 96.1 76.9 34.0 28.9 31.9 28.3 20.3

Ica 2.8 11.0 97.2 90.4 32.1 18.0 52.1 39.7 35.7

Junin 6.4 9.8 95.7 84.2 349 23.4 47.8 40.3 28.6

La Libertad 6.4 9.7 91.4 79.4 344 25.5 39.8 30.5 28.7

Lambayeque 6.5 10.0 87.2 79.2 35.0 19.9 48.3 358 28.0

Lima 25 11.2 96.0 88.3 29.7 19.0 533 358 32.6

Loreto 89 9.1 91.2 73.8 41.8 322 17.7 12.4 20.9

Madre de Dios 5.1 9.9 93.9 85.1 332 20.3 41.3 25.6 27.7

Moquegua 49 10.8 98.1 90.9 30.1 15.7 69.2 53.7 39.2

Pasco 8.2 9.9 95.8 84.8 27.0 20.2 45.0 355 26.4

Piura 8.5 9.4 87.6 77.9 36.6 233 45.8 37.8 24.5

Puno 9.9 9.8 95.7 85.0 31.7 19.8 47.2 38.8 26.2

San Martin 9.0 8.7 86.4 71.9 34.8 20.8 36.5 30.9 20.4

Tacna 3.9 10.7 98.7 90.0 25.9 19.4 76.8 54.3 338

Tumbes 3.8 10.0 95.5 85.3 29.6 224 33.6 21.4 29.7

Ucayali 5.4 9.4 89.2 76.3 345 259 25.6 15.9 22.0
Fuente: INEL.  Elaboracion: propia
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Anexo 5. Tabla de Indicadores de Vivienda por departamento - 2017

INDICADORES DE VIVIENDA (%)

Indicadores
duendas con acceso a servaos basicos agua, servicios
higiénicos y energia eléctrica (2016)
_ vendascon sa-  Viviendas con  Viviendas con
Mvendasque Viviendas corf Vvendas con cho de concreta piso de cemento techo de concre-
cuentzfn con acc.eso.d.e'st.erw- acceso a red (2016) (2016) to (2016)

abastecimiento cio higiénico de alumbrado

de agua potable eléctrico por red
Departamento \ Por red publica publica
Amazonas 85.6 54.0 79.0 20.0 34.6 7.7
Ancash 95.6 72.9 95.7 4.5 46.3 25.5
Apurimac 89.8 52.3 93.1 1.5 20.4 10.2
Arequipa 94.3 84.0 972 4.0 71.7 68.9
Ayacucho 94.0 57.3 89.6 6.0 28.6 17.1
Cajamarca 83.0 46.6 86.6 4.2 30.5 13.7
Callao 95.8 87.2 99.7 25 55.7 60.3
Cusco 91.4 722 90.7 42 25.0 10.8
Huancavelica 87.0 42.0 87.7 2.1 14.0 7.1
Huéanuco 74.6 43.5 84.3 4.8 32.8 15.5
Ica 91.5 82.2 97.8 3.6 69.1 59.6
Junin 92.1 64.3 92.1 11.5 42.2 23.6
La Libertad 91.0 75.5 95.5 0.3 48.6 38.8
Lambayeque 90.1 79.8 96.5 2.2 50.3 40.0
Lima 96.1 93.5 99.3 3.0 49.7 67.0
Loreto 553 41.6 77.9 19.3 32.6 0.8
Madre de Dios 84.9 49.6 91.1 7.9 62.0 7.1
Moquegua 95.1 83.7 92.9 4.7 59.4 51.8
Pasco 78.2 57.5 86.8 2.8 23.8 5.5
Piura 84.8 65.2 95.5 12.4 46.7 166
Puno 65.8 54.1 88.4 5.1 32.7 214
8an Martin 88.1 49.6 91.5 27.9 50.7 11.0
Tacna 94.3 88.4 95.9 3.0 62.2 57.4
Tumbes 81.7 67.6 97.3 19.1 60.0 124
Ucayali 67.5 44.1 87.1 21.8 435 4.4
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Anexo 6. Tabla de Indicadores de Empleo e Ingreso por departamento — 2017

INDICADORES DE VIVIENDA (%)

Indicadores

PEA PEA PEA PEA PEA PEA Ingreso

que tiene que tiene ocupada ocupada que ocupada que ocupada que promedio

formacion formacion con seguro es indepen- es agrope- laboraen de los

secundaria  superior de salud diente cuaria los servicios ocupados
Departamento (%) (%) (%) (%) (%) (%) (soles)
Amazonas 34.8 19.3 82.0 44.1 57.3 3255 967
Ancash 434 25.3 76.8 39.5 37.3 453 1090
Apurimac 40.3 19.9 87.4 414 55.9 30.4 901
Arequipa 42.3 41.8 60.6 33.7 14.0 51.2 1545
Ayacucho 40.4 22.8 84.5 44.6 48.7 36.5 902
Cajamarca 33.1 14.4 81.2 45.7 57.4 28.5 843
Callao 51.3 39.0 73.3 28.2 1.2 70.5 1598
Cusco 37.8 25.7 74.0 46.2 41.0 39.5 1065
Huancavelica 41.7 15.2 91.0 41.6 553 22.4 709
Huénuco 354 20.4 78.9 439 49.7 35.8 933
Ica 50.3 38.3 62.0 332 17.6 59.6 1364
Junin 423 29.3 69.0 35.8 39.4 44.2 1135
La Libertad 39.9 29.7 68.9 37.7 23.1 55.6 1256
Lambayeque 44.7 29.6 74.5 383 20.6 59.3 1113
Lima 49.0 35.2 71.2 32.1 31.1 62.8 1548
Loreto 43.0 22.8 79.7 47.9 29.7 55.8 1167
Madre de Dios 48.1 28.6 60.1 40.3 20.4 57.1 1669
Moquegua 39.8 414 71.5 38.4 253 46.8 1690
Pasco 44.1 25.9 81.2 41.0 48.5 314 1051
Piura 40.3 27.2 72.3 42.1 29.0 52.3 1047
Puno 43.6 24.9 64.6 45.6 40.2 37.6 819
8an Martin 352 21.5 81.3 422 47.9 383 1129
Tacna 45.9 339 49.3 36.1 16.7 60.4 1354
Tumbes 443 322 83.9 46.7 16.7 64.4 1261
Ucayali 48.9 24.9 68.7 432 222 58.4 1167

Fuente: INEI. Elaboracion propia

IECOS 19-2018 | 97



Analisis comparativo de los indicadores sintéticos de la pobreza, desarrollo humano, competitividad

Comparativo: Indice de nivel de vida, indicador de competitividad 2012
(escala semilogaritmica)

Ranking Ranking Rankingde Ranking
de indice deIndice Indicador de Pobreza
de nivel de de desarro- de competi- monetaria

indice de indice de Indicador Pobreza
Departamento nivel de desarrollo de compe- monetaria
vida humano titividad (%)

vida llo humano tividad (%)
Lima 97.61 0.6146 7.38 15 1 1 1 6
Tacna 92.41 0.5371 6.73 12 2 5 4 5
Arequipa 88.32 0.5674 7.19 17 3 3 2 7
Moquegua 86.11 0.6012 6.80 8 4 2 3 3
Ica 83.98 0.5170 6.49 6 5 6 5 2
Tumbes 67.80 0.4954 5.82 10 6 7 6 4
La Libertad 67.60 0.4567 5.24 30 7 8 9 14
Lambayeque 67.35 0.4547 5.61 25 8 9 7 9
Madre de Dios ~ 61.86 0.5466 5.51 4 9 4 8 1
Junin 56.40 0.4428 5.15 30 10 10 11 13
Ancash 55.09 0.4335 5.21 27 11 13 10 12
Piura 52.74 0.4356 4.98 34 12 12 12 15
Cusco 50.88 0.4359 4.78 27 13 11 13 11
Pasco 49.90 0.4025 4.57 45 14 16 14 19
San Martin 46.04 0.4249 4.48 22 15 14 15 8
Apurimac 41.84 0.3332 3.57 54 16 22 21 22
Puno 41.82 0.3952 3.87 45 17 17 19 18
Ucayali 41.75 0.4183 3.93 26 18 15 18 10
Amazonas 37.20 0.3687 3.98 40 19 19 17 17
Ayacucho 36.94 0.3291 3.78 61 20 23 20 24
Cajamarca 35.83 0.3685 4.11 54 21 20 16 21
Huanuco 35.62 0.3657 3.49 47 22 21 22 20
Loreto 35.21 0.3935 2.99 39 23 18 24 16
Huancavelica 25.77 0.3022 3.38 56 24 24 23 23

98 | IECOS 19 -2018



Renan Quispe

Conformaciéon de componentes e indicadores del Indice de Nivel de Vida (INV) e Indice
de Competitividad (IC), 2017

Componente / Pilar

Cantidad de indicadores

Indice de nivel de vida

indice de competitividad

Esperanza de vida al nacer (afos de vida)

Tasa de mortalidad infantil (%)

Demografico Tasa global de Fecundidad (%)
Poblacion menor de 15 aflos de edad (%)
Tasa de dependencia demografica (%)
Tasa de Analfabetismo Analfabetismo
Afios promedio de estudios de la poblacion dé . . L
~ . Asistencia escolar inicial
15 afios y mas
Tasa bruta de asistencia escolar de la poblacion Asistencia escolar primarfa v secundaria
de 12 a 16 afios de edad P Y
Tasa neta de asistencia escolar de la poblacion L . .
~ Poblacion con secundaria o mas
de 12 a 16 afios de edad
Poblacié i i imari o
oblacion de 6 a 11 afios que asiste a primaria Rendimiento en lectura
con atraso escolar
Educacion Poblacion de 12 a 16 afios de edad que asiste a . "
] Rendimiento en matematicas
secundaria con atraso escolar
Nifios evaluados en el segundo grado de pri-
maria con nivel satisfactorio de comprension Colegios con acceso a internet
lectora (2016)
Nifios evaluados en el segundo grado de pri-
maria con nivel satisfactorio de razonamiento
matematico (2016)
Poblacion de 15 afios y mas con formacion su-
perior
Viviend t bastecimiento d ..
iviendas que cuentan con abastecimiento de W 4o 1o cticidad
agua potable por red publica
Viviendas con acceso de servicio higiénico Precio de la electricidad
Viviendas con acceso a red de alumbrado eléc-
. o Cobertura de agua
o trico por red publica
Vivienda . . . L L
(Infraestructura) Viviendas con hacinamiento Continuidad de la provision de agua
Viviendas inadecuadas Cobertura de desagiie
Viviendas con piso de cemento (2016) Hogares con internet
Viviendas con techo de concreto (2016) Hogares con al menos un celular
Densidad del transporte aéreo
Numero de habitantes por cada médico (2016)  Esperanza de vida al nacer
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Factores de riesgo del gasto catastrofico en salud
en el Peru de hoy

Mg. Eduardo Fernando Quiroz Vera
Universidad Nacional de Ingenieria equiroz@uni.edu.pe

Resumen

The presente investigacion hace una aproximacion a los factores de riesgo de los gastos
en salud y gasto catastrofico. Se construye seis modelos de calculo catastrofico, donde
las variantes son los tipos de gasto en alimentos que describe la encuesta nacional de
hogares ENAHO 2017. En todos los modelos las variables edad y sexo del jefe de hogar
no operan como factores protectores del gasto catastrofico. Por otro lado, se encontrd que
la probabilidad de adquirir gastos catastroficos de salud aumenta cuando al menos uno
de los miembros del hogar es un nifio menor de cinco afos, es un adulto mayor o tiene
enfermedades cronicas. Finalmente, la probabilidad de incurrir en un gasto catastrofico
es cuando se tiene familias con gastos superiores al 20 % de su gasto disponible.

Palabras clave: Gasto de bolsillo, gasto catastrofico.

Abstract

The present investigation makes an approximation to the expenditures in health
and catastrophic expenditure, constructing six models of catastrophic calculation,
where the variants are the types of food expenditure described by the national survey
of households ENAHO 2017. In all the models the variables age and sex of the head
of household were not significant. On the other hand, it was found that the presence of
children under 5 years of age, the presence of people over 65 years of age and having
chronic diseases have a significant and positive influence on catastrophic spending.
Finally, the probability of incurring a catastrophic expense is when you have families
with expenses higher than 20% of their available expenses.

Keywords: Pocket expense, catastrophic expenditure.
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Introduccion

La economia de la salud surge para dar explicacion a problemas econdémicos
especificos a partir del avance en la ciencia médica (Espinoza, 2003), pero dada
la profunda relacion existente entre economia y salud, la economia de la salud ha
evolucionado y trata de explicar fenomenos tan evidentes como la relacion reciproca
entre el crecimiento de los paises y su mejoramiento en salud, ademas de la relacion
entre la carga del gasto de bolsillo en salud con el “empobrecimiento” (Naciones
Unidas, 2008).

La enfermedad de un miembro del hogar no solo produce sufrimiento, también
afecta la situacion econdmica de los hogares, ya sea por la pérdida de tiempo trabajado
o por los gastos erogados para paliar la enfermedad o recuperar la salud. El grado en
que la economia del hogar es afectada depende en gran parte del sistema de salud,
pues los costos disminuyen en la medida que exista un sistema integrado, eficiente y
con alta cobertura. Si estas condiciones no son ideales, el gasto de bolsillo en salud
aumenta (Sales, 2011).

El gasto de bolsillo en salud se refiere al que realizan los hogares, incluso si
contribuyen a la seguridad social y seguros privados de salud. Se le denomina gas-
to de bolsillo pues se considera como un gasto inesperado proveniente de ahorros,
préstamos o venta de activos. Cuando el gasto excede el 40 % del ingreso dispo-
nible (ingreso restante después del gasto familiar en alimentos) se considera como
un gasto catastréfico, pues pone en riesgo la viabilidad econdémica y financiera del
hogar (Sales, 2011).

En la literatura especializada se considera que el gasto de bolsillo en salud, espe-
cialmente el catastrofico, es causa de empobrecimiento; este acercamiento es intuiti-
vamente correcto si consideramos que la salud es un bien absoluto no intercambiable
y que racionalmente es preservado. Este efecto puede ser descrito gracias a los datos
de ingreso y gasto captados en las encuestas, sin embargo, es oportuno apuntar que
las encuestas no captan la falta de asistencia a los servicios de salud, efecto reportado
en paises en desarrollo con sistemas de salud débiles.

El Perti no solo presenta un financiamiento insuficiente en la atencion de salud, sino
que, ademas, la participacion de los hogares es la primera fuente de financiamiento
de esta atencion y esta compuesto casi en su totalidad por el pago de bolsillo, lo que
predispone a la inequidad y exclusion de los mas pobres, asi como a la fragmentacion
del financiamiento (Wong R, 2009).

En ese sentido, los estudios sobre gastos de bolsillo y gastos catastréficos en el Peru
indican que en los hogares de los quintiles mas bajos de riqueza fueron los menos pro-
pensos a buscar atencion médica por enfermedad, pero obtuvo el mayor riesgo de gasto
catastréfico. Asimismo, los hogares rurales en las regiones alejadas, adultos mayores
y personas con infecciones o lesiones graves se encontraban en mayor riesgo (Hatt,
2007). Por otro lado, la presencia de ancianos y enfermedades cronicas en el hogar
y residir en zonas rurales incrementan la aparicion de gastos catastroficos; mientras
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que la tenencia de agua potable es un factor protector (Espinoza, 2014). Ademas, la
condicion de pobreza de los hogares también se registré como un factor protector ante
la aparicion de gastos catastroficos, lo cual puede ser explicado principalmente porque
la mayoria de hogares pobres cubren sus gastos de salud a través del Seguro Integral
de Salud (SIS) y utilizan muy poco sus recursos monetarios propios.

Los estudios a nivel internacional ratifican la ocurrencia de gastos catastréficos en
salud. Sales (2011) analiza la evolucion del gasto en salud entre sectores vulnerables en
Meéxico. Los resultados del analisis descriptivo sugieren que se redujo sustancialmente
el porcentaje de los hogares que incurrieron en dicho gasto, pero que aun existe en el
pais el riesgo de pobreza por gasto catastrofico para un subgrupo de la poblacion. En
esa misma linea, Perticara (2008) aborda el tema para siete paises latinoamericanos
y emplea modelos lineales con control de seleccion y regresiones de cuantiles. De
acuerdo con sus resultados, los gastos catastroficos podrian estar asociados a eventos
hospitalarios. Por ejemplo, en Chile y México, un hogar que experimenta un evento
hospitalario podria ver crecer su razon gasto de bolsillo en salud a capacidad de pago
en cinco y seis veces, respectivamente. Para el caso de Argentina, Brasil, Colombia
y Ecuador, la razon gastos a capacidad de pago creceria entre dos y tres veces. Por el
contrario, en Uruguay, un hogar que experimenta un evento hospitalario solo veria
aumentar su razon de gasto a capacidad de pago en apenas un 20 %.

La pregunta que se propone responder la investigacion ante la problematica des-
crita, es: ¢cual es la probabilidad de que las familias peruanas incurran en un gasto
catastrofico? La hipdtesis del estudio fue que hay una mayor probabilidad de que una
familia incurra en un gasto catastréfico cuando su gasto en salud excede en mas del
20 % del gasto total (Luna, 2013). De ahi que el objetivo del estudio fue el de estimar
la probabilidad de que las familias peruanas tengan un gasto catastrofico en salud.

Materiales y métodos

Para esta investigacion se trabajé con la Encuesta Nacional de Hogares 2017
(ENAHO) del Peru. Para el analisis, se ha unido los modulos de caracteristicas de
la vivienda, caracteristicas de los miembros del hogar, salud, empleo, ingreso y
sumaria. Este ultimo modulo corresponde a las variables calculadas (Estadistica,
2017). En este estudios solo se usaron los gastos de las familias que han hecho uso
del servicio de salud.

Definicion de gasto catastrofico

Las definiciones sobre Gasto de Bolsillo en Salud (GBS) no exponen de forma
clara cuales son los elementos a considerar en este concepto; sin embargo, a menudo
se dice que el GBS comprende todas aquellas erogaciones en items de salud netas de
cualquier reembolso efectuado por el sistema de salud o seguro al que esté afiliado
una persona. Entendido asi, el GBS comprenderia cualquier desembolso directo rea-
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lizado por los hogares e incluiria los pagos en especie a los profesionales de salud, a
los proveedores de productos farmacéuticos, pagos por dispositivos terapéuticos, y
otros bienes y servicios, cuyo principal objetivo es contribuir a la restauracion o la
mejora del estado de salud de los miembros del hogar (Perticara, 2008).

Concepto de pobreza monetaria

En el mes de marzo de 2012, el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica
(INEI) dio a conocer al publico usuario las razones de la actualizacion metodologica
en la medicion de la pobreza monetaria.

La medicion monetaria utiliza el gasto como indicador de bienestar, el cual esta
compuesto por las compras, el autoconsumo, el autosuministro, los pagos en especies,
las transferencias de otros hogares y las donaciones publicas.

Se considera como pobres monetarios a las personas que residen en hogares cuyo
gasto per capita es insuficiente para adquirir una canasta basica de alimentos y no
alimentos (vivienda, vestido, educacion, salud, transporte, etc.). Son pobres extremos
aquellas personas que integran hogares cuyos gastos per capita estan por debajo del
costo de la canasta basica de alimentos.

Lalinea de la pobreza es de 328 soles; aquellos que gastan menos al mes son pobres
y los que gastan mas son no pobres. La linea varia en funcion del dominio geogréfico,
por ejemplo, el menor valor se encuentra en la sierra rural y es de 245 soles por persona
al mes, mientras que el valor mas alto se ubica en Lima Metropolitana y es de 416 soles.

Estimacion econométrica

Para determinar el gasto catastréfico en salud se us6 un modelo de regresion mul-
tinomial o un andlisis bivariado. El modelo muestra la propension de los hogares a
desarrollar un gasto catastrofico en salud Yy, *. Asi como los factores que influyen
en la busqueda de atencion de salud de la familia (X;,) que afectan a este resultado,
mientras que otros son excluidos de esta ecuacion (Z,,). Ademas, en la ecuacion latente
continua no se observa solo el resultado binario (Yy), sino también la experiencia real
de los gastos catastroficos. Por otra parte, el resultado binario solo se observa si la
familia solicita el cuidado de la enfermedad:

Yo = X + & [1]
Yiu=1s1Y,*>0solosi, S, =1 [2]
Yht =0si Yht* < 0 [3]

Suponiendo que el error en términos de &, y Vi, son bivariados normalmente distri-
buidos con los promedios 0 y desviaciones estandar 1, y asumiendo que la correlacion
entre &, y Vi, es p, entonces la probabilidad de que la familia experimente un gasto
catastrofico puede ser estimada con un modelo parcial probit bivariado:
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prob(Yy, = 1) = prob(Xf + €,> 0) N prob(Xyf + Zd + vi,> 0) (4]
= (Dz(XhtB» XhtB + Zy9, P) [5]

donde @, es la funcidn de distribucion bivariada normal en forma estandarizada.

Se trata de un probit bivariado parcial porque no se observan todas las combi-
naciones posibles de los resultados, la funcion de verosimilitud de registro incluye
tres combinaciones (Sy,= 1,Yy, = 1), (Sp, = 1, Y, = 0) y (Sht = 0). Estimando las dos
funciones de probabilidad (maximun likelihood) simultaneamente los resultados
estiman el valor de B asintoticamente consistente, (p definido como el valor de
interés de este analisis).

Para que este modelo esté bien detallado, la ecuacion de la seleccion debe incluir
al menos una Z,, variable que no esta en la ecuacion principal.

Esta restriccion de exclusion es similar conceptualmente a las variables instru-
mentales utilizadas para dos etapas estimacion de minimos cuadrados en la regresion
lineal. La variable o variables deben estar estrechamente relacionadas con el proceso
de seleccion endogena (la probabilidad de solicitar servicios de salud dada la enfer-
medad), pero no directamente correlacionada con la variable de resultado principal (la
probabilidad de experimentar un gasto catastréfico), una vez que las otras covariables
han sido controladas.

Modelos truncados
Modelo Logit

En los modelos Logit y Probit se asume que la probabilidad de respuesta es lineal
en una ubicacion de pardmetros f3;. Para evitar las limitaciones con estos modelos,
consideramos un modelo de clase de respuesta binaria de la forma:

Py=1| p=G(Bo+ piX, +...+ BX) = G(Bytxp), [6]

Donde G es estrictamente una funcion tomada con valores entre cero y uno:
0<G(z)<I, para todos los numeros reales z.

Varias funciones no lineales han sido sugeridas para la funcion G para tener la
seguridad que la probabilidad est4 entre cero y uno.

En el modelo Logit, la funcion logistica de G es:

G(z)=exp(z)/[1+exp(2)[=4(2), [7]

La cual esta entre cero y uno para todos los niimeros reales Z. Esta es una funcion
de distribucién acumulativa para una variable randomizada estandar logistica.
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Variables independientes

» Sexo del jefe del hogar

» Edad del jefe del hogar

» Escolaridad del jefe de hogar

* Tipo de aseguramiento en salud

* Presencia de un nifio menor de cinco afios en el hogar,

* Presencia de un adulto mayor en el hogar (mayor de 65 afos),
* Presencia de ambos en el hogar , nifio menor de cinco afios y de un adulto mayor
» Tipo de techo de la vivienda

* Tipo de piso de la vivienda

* Tipo de pared de la vivienda

* Servicio de agua dentro del hogar

» Padecimiento de enfermedad cronica

» Numero de miembros del hogar

Construccion de variables

En esta investigacion, para el analisis especifico se ha hecho necesario construir
otras variables a nivel de hogar o familia —usando el factor de expansion respectivo—y
estandarizadas a un afo. Las variables construidas fueron:

Gasto de bolsillo en salud

Conformada por 15 variables o items que estan incluidas en el disefio de la muestra,
pero se encuentran en diferentes periodos de recordatorio, es habitual preguntar por
las tltimas 4 semanas, los tltimos 3 meses y los tltimos 12 meses. Para hacer valida
esta variable y ser llevada de manera anual se procedio de la siguiente manera:

Gasto en Salud = Monto por consultas + Monto por medicinas + Monto por analisis
+ Monto por rayos X + Monto por otros examenes + Monto por servicio dental +
Monto por servicio oftalmologico + Monto por servicios de los lentes + Monto total
de las vacunas + Monto por el control de salud de los nifios + Monto por los anticon-
ceptivos + Otros gastos + Monto por hospitalizacion + Monto por embarazo + Monto
por atenciones de parto.

Esta variable presenta valores extremos y valores reportados como cero ninguno
de ellos fue eliminado de la muestra.

Gasto monetario anual

Para la definicion de esta variable el INEI ha imputado valores para el consumo de los
hogares, los items usados para elaborarla, son 11 preguntas:

1061 IECOS 19 -2018



Eduardo Quiroz

Gasto monetario = Alimentos + Vestido y calzado + Alquiler vivienda, combusti-
ble + muebles y enseres, mantenimiento vivienda + Cuidado, conservacion salud +
Transportes y comunicaciones + Esparcimiento, diversion + Otros bienes y servicios
+ Gastos por alimentos consumidos fuera del hogar + Otros gastos + Gastos por ali-
mentos para consumir dentro del hogar.

Ingreso monetario neto

La informacion para ingresos y gastos de los hogares reportado por el INEI segun
sumaria es de caracter anual, se ha considerado para los ingresos del hogar las retribu-
ciones monetarias o en especie que reciben los miembros del hogar durante el periodo
de referencia, aqui ha sido incluido el autoconsumo y el autosuministro. Se trabajo
con el Ingreso Monetario Neto, INGMO2HD(NETO), siendo:

INGMO2HD (NETO) = Ingreso neto de la actividad principal monetario + Ingreso por
actividad principal dependiente + Ingreso neto de la actividad secundaria dependiente
+ Ingreso neto de la actividad secundaria independiente + Ingreso por transferencias
corrientes del extranjero + Ingreso por transferencias corrientes monetarias del pais +
Ingreso por transferencias corrientes del extranjero + Ingreso por rentas de la propiedad
monetaria + Otros ingresos extraordinarios

Total no alimentos

Esta definido como: consumo total — consumo de alimentos.
Niveles de ingreso

Segun el INEI para el calculo de los ingresos no se consideran aquellas personas
que han omitido el capitulo de empleo e ingreso.

Consumo de alimentos

El INEI muestra en el capitulo de Sumaria seis calculos de gastos de alimentos:
G1 alimentos gastos, G2 alimentos autosuministro, autoconsumo, G3 alimentos pago
en especie, G4 alimentos donacidn publica, G5 alimentos donacién privada, G6 otros
gasto en alimentos.

Gasto catastrofico

Para determinar el gasto catastrofico se usara la siguiente aproximacion:

Gasto de bolsillo en salud
Gasto monetario neto total - Gasto en alimentos

Gasto catastrofico =
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Resultados

La variable dependiente “gasto catastréfico” se ha calculado teniendo en cuenta
todos los gastos de alimentos que han sido calculados por el INEI y obtenidos del ca-
pitulo de Sumaria que son calculados a un ano y deflactados, son en total seis items de
gastos en alimentos, segun la tabla 1. Distribucion de los items del gasto en alimentos
utilizados para cada uno de los célculos de gasto catastrofico, el gasto UNO incluye los
seis gastos mencionados, el calculo DOS excluye autosuministro y pago en especies
e incluye todos los otros, para el calculo TRES se excluyen los dos tipos de donacio-
nes (privadas y publicas) y se incluyen todos los otros; para el calculo CUATRO se
incluyen los dos tipos de donaciones (privadas y publicas) y el gasto en alimentos,
para el calculo CINCO se incluyen solo el gasto en alimentos y otros gastos, para el
SEIS solo se trabajara con otros gastos de alimentos.

Tabla 1
Distribucién de items del gasto en alimentos utilizados
para cada uno de los calculos del gasto catastrofico

Modelo Tipo de gasto en alimento Combinaciones del gasto

UNO Incluido todos los gastos Gl G2 G3 G4 G5 G6

Gasto en alimentos y excluido autosuministro

Dos y pago en especies Gl G4 G5 Go
TRES Gasto en alimentos y excluido donaciones Gl G2 G3 Go6
CUATRO Gasto de alimentos incluido donaciones Gl G4 G5

CINCO Gasto en alimentos y otros gastos Gl Go6

SEIS Solo gasto en alimentos Gl

G1: Alimentos - Gasto, G2: Alimentos autosuministrio - autoconsumo, G3: Alimentos, pago en especie, G4: ali-
mentos donacion publico, G5: Alimentos donacion privada, G6: Otros

Fuente: ENAHO 2017

Para trabajar con el gasto catastrofico calculado de esta manera se hizo un corte
(filtro), teniendo en cuenta el promedio de 970 soles anuales de gasto de bolsillo en
salud reportado para hogares.

Se determind una correlacion, para ver la diferencia y la significancia entre las
variables, a fin de que todos los calculos de los gastos catastroficos sean diferentes
evitando su duplicacion en el andlisis. La matriz de correlacion se presenta en la tabla 3.

Por los resultados obtenidos en la tabla 2, se decidid que ingresen al andlisis de
regresion binaria, como variable dependiente los calculos de los modelos UNO, DOS,
CUATRO, CINCO y SEIS; queda excluido el modelo TRES.

108] IECOS 19 -2018



Eduardo Quiroz

Tabla 2
Matriz de correlaciones de los seis modelos de gasto catastréfico

Modelo gasto

h Correlaciéon Tipo de calculo catastroéfico
catastrofico
UNO DOS TRES CUATRO CINCO SEIS
Correlacion de
UNO 1 -,220%%* -0,006 -,014% -,021%%* -,099%*
Pearson
Sig. (bilateral) 0.000 297 012 .000 .000
Correlacion de
DOS -,229%%* 1 -,012% L061%* -,039%* ,299%*
Pearson
Sig. (bilateral) 0.000 .032 .000 .000 0.000
TRES Correlacion de 20,006 -012% 1 ,020%%*
Pearson
Sig. (bilateral) 297 .032 .625 .000 912
Correlacion de
CUATRO -,014%* L061%* 1 ,033%* ,046%*
Pearson
Sig. (bilateral) 012 .000 .625 .000 .000
CINCO Correlacionde ) s _ 39w ,020%* ,033%+ 1 ,039%+
Pearson
Sig. (bilateral) .000 .000 .000 .000 .000
SEIS Correlacion e _ g 4 209%* ,046%* L039%* 1
Pearson
Sig. (bilateral) .000 0.000 912 .000 .000

** La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).
*. La correlacion es significativa en el nivel 0,05 (bilateral).

Fuente: Elaboracion propia

Los resultados de la encuesta nacional de hogares ENAHO 2017, nos revelan
que un 84 % de la poblacion peruana realiza un gasto en salud y un 42.8 % usa los
servicios. Aun cuando el 53.2 % no busco atencion, acuden al puesto de salud del
MINSA (12.2 %), acuden a un centro de salud (5.5 %), acuden a un CLAS (1.3 %),
EsSalud (1.5 %), hospital MINSA (3.0 %), hospital de seguro de EsSalud (4.1 %),
FF.AA. (0.2 %), médico particular (3.4 %), clinica particular (3.1%), farmacia (19.6
%), atencion en su domicilio (0.2 %), otro lugar (0.6 %).
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Tabla 3
Per, tipo de aseguramiento
de familias peruanas. 2017

Tipo de seguro Porcentaje

Numero de casos 30230
No esta afiliado 20,5
Seguro Integral de Salud 56,3
EsSalud 20,2
Seguro Privado de Salud 1,0
Entidad Prestadora de Salud 0,6
Seguro FF. AA./Policiales 1,0
Otro 0,4
Total 100,0

Fuente: ENAHO 2017 Peru

Por otro lado, la tabla 3, se muestra el tipo de aseguramiento en Peru, donde el
20.5 % responde no estar afiliado, el 56.3 % se encuentra afiliado al Sistema Inte-
gral de Salud (SIS), el 20.2 % manifiesta estar afiliado a EsSalud y un 3.0 % de los
peruanos posee otro tipo de seguro.

Analisis descriptivo de variables sociodemograficas en las familias que estan
aseguradas

En la tabla 4 se observa que el numero de hombres jefes de hogar es mayor, para
todos los quintiles por ingreso monetario, la escolaridad es mas alta en el quintil V, la
edad promedio del jefe del hogar es 53.2 afios, en los quintiles més altos es mayor la
presencia de personas con enfermedades cronicas, para los quintiles I y II es mayor el
promedio de niflos por hogar; asimismo es mayor la presencia de ambos, de nifios y
adultos mayores en el quintil mas bajo (1.02). La presencia en el hogar de piso firme,
techo firme y agua dentro de la casa mejoran cuando se aproximan al quintil de mas
altos ingresos.
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Tabla 4

Peru: variable sociodemograficas usadas para describir el gasto catastrofico de las
familias que cuentan con seguro de salud segiin quintiles de ingreso monetario

Variable sociodemogrifica

Quintiles de ingreso monetario

Asegurados

I 1I 11T v \%

Sexo del jefe de hogar 0.75 0.74 0.77 0.75 0.74
(hombre=1) -0.41 -0.44 -0.42 -0.44 -0.4
Escolaridad del jefe del hogar 0.06 0.15 0.31 0.47 0.69
(estudios superiores=1) -0.15 -0.37 -0.49 -0.45 -0.49

Edad del jefe de hogar 48.6 49.3 53.1 54.7 54.1
-13.41  -14.67 -1582  -16.01 -15.93

Enfermedad cronica del jefe del hogar (enfermedad cronica=1) 0.39 0.41 0.44 0.49 0.48
-0.41 -0.52 -0.44 -0.53 -0.51

Numero de niflos de 0 a 5 aflos 0.71 0.72 0.52 0.43 0.36
-0.64 -0.63 -0.52 -0.51 -0.45

Numero de adultos mayores de 65 afios 0.39 0.33 0.45 0.46 0.41
-0.59 -0.52 -0.63 -0.59 -0.61

Numero de miembros de 5 aflos a menos y de 65 afios a mas 1.02 0.94 0.82 0.71 0.67
-0.87 -0.84 -0.81 -0.8 -0.72

La vivienda cuenta con piso firme (con piso =1) 0.17 0.49 0.83 0.94 0.98

-0.31 -0.42 -0.4 -0.35 -0.3

La vivienda cuenta con techo firme (con techo =1) 0.73 0.85 0.89 0.92 0.97
-0.4 -0.34 -0.31 -0.28 -0.21

Agua potable dentro de la vivienda (con agua=1) 0.36 0.627 0.85 0.93 0.96
-0.44 -0.45 -0.33 -0.21 -0.22

Fuente: Encuesta Nacional de Hogares 2017

Analisis descriptivo de variables sociodemograficas en las familias que NO estin

aseguradas

De la tabla 5 podemos observar que el nimero de hombres jefes de hogares mayor
para todos los quintiles por ingreso monetario, la escolaridad es mas alta en el quintil
V. La edad promedio del jefe del hogar es 49.3 afios, en el quintil mas alto es mayor la
presencia de personas con enfermedades cronicas, para el quintil de ingreso mas bajo
es mayor el promedio de nifios por hogar, casi triplica al nimero de nifios en el quintil
mas alto; igualmente es mayor la presencia de ambos, de nifios y adultos mayores en
este quintil (0.90). La presencia en el hogar de piso firme, techo firme y agua dentro
de la casa mejoran cuando se aproximan al quintil de mas altos ingresos.
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Tabla 5
Peri: variables sociodemograficas usadas para describir el gasto catastroéfico
en familias que no cuentan con seguro de salud segiin quintiles de ingreso monetario

No asegurados

Variables sociodemograficas Quintiles de ingreso monetario
I I I v \%
Sexo del jefe de hogar 0.79 0.78 0.77 0.81 0.82
(hombre=1) -0.45 -0.44 -0.47 -0.42 -0.44
Escolaridad del jefe del hogar 0.08 0.18 0.3 0.46 0.54
(estudios superiores=1) -0.22 -0.42 -0.49 -0.52 -0.54
Edad del jefe de hogar 49.64 47.86 46.41 47.64 44.56

-16.73  -14.51 -15.8 -15.76  -13.32

Enfermedad cronica del jefe del hogar 0.38 0.32 0.35 0.33 0.46
(enfermedad cronica=1) -0.42 -0.42 -0.51 -0.42 -0.42
Numero de nifios de 0 a 5 aflos 0.65 0.48 0.35 0.27 0.25

-0.75 -0.71 -0.56 -0.58 -0.54

Numero de adultos mayores de 65 afios 0.37 0.26 0.24 0.18 0.13
-0.57 -0.55 -0.51 -0.43 -0.36

Numero de miembros de 5 afios 0 menos y de 65 afios a mas 0.9 0.69 0.51 0.44 0.39

-0.85 -0.77 -0.74 -0.65 -0.55

La vivienda cuenta con piso firme 0.39 0.7 0.87 0.91 0.94
(con piso =1) -0.53 -0.41 -0.37 -0.31 -0.23
La vivienda cuenta con techo firme 0.82 0.88 0.91 0.93 0.95
(con techo =1) -0.44 -0.39 -0.28 -0.3 -0.26
Agua potable dentro de la vivienda 0.51 0.85 0.88 0.89 0.92
(con agua=1) -0.48 -0.44 -0.35 -0.31 -0.33

Fuente: Encuesta Nacional de Hogares 2017
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Analisis del modelo econométrico

En la tabla 6 se presenta los resultados de los cinco modelos usados de regresion
logistica binaria con los 5 calculos de gasto catastrofico y con las 9 variables inde-
pendientes escogidas.

Tabla 6
Significancia conjunta de la regresion logistica binaria
con lo cinco modelos de gasto catastroéfico

Umbrales
Model‘or de 30% 20%
regresion
o cua(cigdro Ver((;silr(:figl)itud R2 Sig cu:il}rl:ido Verf)_szilﬁig])itud R2 Sig
UNO 10.242 5865.24 0.013 0,398 20.144 6958.13 0.014 0,002
DOS 10.672 5358.56 0.025 0,336 34.366 6856.28 0.029 0,000
CUATRO 10.502 4015.44 0.023 0,304 32.122 6695.27 0.081 0,000
CINCO 10.152 3813.58 0.024 0,299 30.638 6482.66 0.078 0,000
SEIS 8.946 3255.32 0.027 0,312 30.214 5854.55 0.038 0,000

Fuente: Elaboracion propia

Se encontro la significancia conjunta, con el cociente de verosimilitud, el cual
se distribuye asintéticamente como Chi cuadrado con q grados de libertad. Como
se muestra, para cada uno de los modelos, los coeficientes de verosimilitud (-2Log
verosimilitud) observados permiten rechazar la hipotesis nula de que todos los co-
eficientes son iguales a cero y por lo tanto todos los modelos tienen significancia
conjunta.

Para medir el ajuste de cada uno de los modelos se realiz6 la prueba de Hosmer
y Lemeshow la cudl agrupa la informacion en deciles de probabilidad y compara los
valores observados con los estimados. En esta prueba se asume que en la hipotesis
nula no hay diferencia entre los valores observados y los predichos por el modelo,
como se muestra en la tabla 7, el estadistico (Chi-cuadrado) para el umbral al 30 %
tiene todos los valores p que superan 0.05 %, lo que implica que se rechaza la hipdtesis
nula. Para el umbral al 20 % se observan los estadisticos chi-cuadrado y los valores
p significativos, menores a 0,05, por consiguiente se acepta la hipotesis nula: que no
hay diferencia entre los valores observados y los predichos por el modelo.

De acuerdo con este resultado, solo se analizaran los métodos UNO, DOS, CUA-
TRO, CINCO y SEIS con un umbral al 20 %, por ser aquellos que mostraron un buen
ajuste, aun cuando el R2 no sea lo dptimo, existe mas evidencia que apoya esta decision.

Los resultados de la regresion logistica se presentan en la tabla 8 donde la variable
dependiente es el gasto catastrofico con un umbral al 20 %.
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De los cinco modelos econométricos obtenidos se encontro que el sexo y la edad
presenta un valor p no significativo, por tal razoén no son significativas en los modelo.
Con respecto al modelo UNO, las variables escolaridad del jefe del hogar, piso firme,
agua dentro del hogar, si tiene seguro de salud, nimero de miembros del hogar, tienen un
valor negativo o efecto protector y evitan que se desarrolle un gasto catastrofico en salud.
Las variables presencia de ancianos y enfermedades cronicas muestran signos
positivos; y la probabilidad de adquirir gastos catastréficos de salud para el umbral al
20 % aumenta cuando al menos uno de los miembros del hogar es un adulto mayor o
tiene enfermedades cronicas. Estos resultados concuerdan con otras investigaciones.

Tabla 7
Resultado de la regresion logistica binaria del modelo uno
(variable dependiente gasto catastréfico a un umbral de 20%)

. Modelo Uno Modelo Dos Modelo Cuatro Modelo Cinco Modelo Seis

Variable B Exp.(B) B Exp.(B) B Exp.(B) B Exp.(B) B Exp.(B)

Sexo JH 0,0712  1,0738 0,0201  1,0203 0,0371 1,0378 0,0394 1,0402 -0,0073  0,9927
0,5623 0,7154 0,7537 0,8103 0,9328

Edad JH -0,0009  0,9991 -0,0018 0,9982 0,0023 1,0023 0,0027 1,0027 0,0098 1,0098
0,6547 0,1833 0,4936 0,5367 0,1053

Escolar JH ~ -0,6156  0,5403 -0,6943 0,4994 -0,7752 0,4606 -0,8361 0,4334 -1,1637 10,3123
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

N° nifios 5 0,1832 1,2011 0,2941 1,3419 0,3978 11,4885 10,4528 11,5727 0,4861 1,6260
0,0683 0,0003 0,0000 0,0000 0,0000

N°®mayor 65 0,1248  1,1329 0,2255 11,2529 0,3503 1,4195 10,3382 1,4024 0,3503 11,4195
0,0434 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Piso -0,5502  0,5768 -0,7604 0,4675 -0,7041 0,4946 -0,8732 0,4176 -0,9568 0,3841
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Techo 0,3482 11,4165 03115 1,3655 0,1692 11,1844 10,1398 1,1500 0,1016 1,3520
0,0009 0,0037 0,0072 0,1503 0,0306

Agua -0,2961  0,7437 -0,2368 0,7891 -0,3281 0,7203 -0,3346 0,7156 -0,3104 0,7332
0,0045 0,0000 0,0000 0,0000 0,0084

Enf. cronica  0,4903 11,6328 0,4218 11,5247 0,4016 1,4942 03802 1,4626 04165 1,5166
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Asegurado  -0,2387  0,7877 -0,3027 0,7388 -0,2955 0,7442 -0,3182 0,7275 -0,3286 0,7199
0,0000 0,0000 0,0000 0,0002 0,0016

N° Miembro -0,0209 0,9793 -0,1562 0,8554 -0,1841 0,8319 -0,1945 0,8232 -0,2017 0,8173
0,0256 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Constante -2,386  0,0920 -2,7826 0,0619 -2,5528 0,0779 -2,3628 0,0942 -2,8433 0,0582
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Fuente: Elaboracion propia
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Los hogares con presencia de ancianos y de personas que registran enfermedades
cronicas tienen aproximadamente 113.3 % y 163.3 % mas probabilidades de adquirir
gastos catastroficos respectivamente que los hogares sin presencia de ancianos y los
que no tienen enfermedades cronicas.

Por otro lado, el incremento de 1 punto porcentual de la escolaridad del jefe del
hogar y del nimero de miembros del hogar reduce en un 54.03 % y 97.93 %, respec-
tivamente, la probabilidad de caer en un gasto catastrofico, para el umbral al 20 %.

De forma similar, el incremento de 1 punto porcentual en las variables, piso firme
en el hogar, agua dentro de la casa y estar asegurado, reduce en un 57.68 %, 74.37 %
y 78.77 %, respectivamente, la probabilidad de caer en un gasto catastréfico, para el
umbral al 20 %.

De igual manera, el incremento de 1 punto porcentual en la variable, techo firme
genera 1.4165 veces la probabilidad de ocurrencia de incurrir en un gasto catastrofico,
respectivamente, para el umbral al 20 %.

En relacion con el modelo DOS, las variables escolaridad del jefe del hogar, piso
firme, agua dentro del hogar, si tiene seguro de salud, nimero de miembros del hogar,
tienen un valor negativo o efecto protector a que se desarrolle un gasto catastrofico.

Por otro lado, la presencia de nifios menores de cinco afios, presencia de ancianos
y enfermedades cronicas mostraron signos positivos; de manera que la probabilidad
de adquirir gastos catastroficos de salud para el umbral al 20 % aumenta cuando al
menos uno de los miembros del hogar es un nifio menor de afos, un adulto mayor o
tiene enfermedades cronicas.

Los hogares con presencia de niflos menores de cinco afios tienen aproximada-
mente 134.19 % mas probabilidades de adquirir gastos catastroficos que los hogares
sin presencia de nifios; asimismo, los hogares con presencia de ancianos tienen apro-
ximadamente 125.29 % mas probabilidades de adquirir gastos catastroficos que los
hogares sin presencia de ancianos. Los hogares que registran enfermedades cronicas
tienen aproximadamente 152.47 % mas probabilidades de adquirir gastos catastroficos
que los que no tienen enfermedades cronicas.

En el modelo CUATRO, las variables escolaridad del jefe del hogar, piso firme,
agua dentro del hogar, si tiene seguro de salud, nimero de miembros del hogar, tienen
un valor negativo o efecto protector a que se desarrolle un gasto catastréfico.

Las variables presencia de nifilos menores de cinco afios, presencia de ancianos y
enfermedades cronicas mostraron signos positivos; de manera que la probabilidad de
adquirir gastos catastroficos de salud para el umbral al 20 % aumenta cuando al menos
uno de los miembros del hogar es un nifio menor de cinco afios, un adulto mayor o
tiene enfermedades cronicas.

Los hogares con presencia de nifios menores de cinco afios tienen aproximadamen-
te 148.85 % mas probabilidades de adquirir gastos catastroficos que los hogares sin
presencia de nifios, ademas los hogares con presencia de ancianos tienen aproximada-
mente 141.95 % mas probabilidades de adquirir gastos catastroficos que los hogares
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sin presencia de ancianos. Los hogares que registran enfermedades cronicas tienen
aproximadamente 149.92 % mas probabilidades de adquirir gastos catastroficos que
los que no tienen enfermedades cronicas.

En el modelo CINCO, las variables escolaridad del jefe del hogar, piso firme, agua
dentro del hogar, si tiene seguro de salud, nimero de miembros del hogar, tienen un
valor negativo o efecto protector a que se desarrolle un gasto catastrofico.

Las variables presencia de nifios menores de cinco afios, presencia de ancianos y
enfermedades cronicas mostraron signos positivos; de manera que la probabilidad de
adquirir gastos catastroficos de salud para el umbral al 20 % aumenta cuando al menos
uno de los miembros del hogar es un nifio menor de cinco afios, un adulto mayor o
tiene enfermedades cronicas.

Los hogares con presencia de nifios menores de cinco afios tienen aproximada-
mente 157.27 % mas probabilidades de adquirir gastos catastroficos que los hogares
sin presencia de nifios. Asimismo, los hogares con presencia de ancianos tienen apro-
ximadamente 140.24 % mas probabilidades de adquirir gastos catastréficos que los
hogares sin presencia de ancianos. Los hogares que registran enfermedades cronicas
tienen aproximadamente 146.26 % mas probabilidades de adquirir gastos catastroficos
que los que no tienen enfermedades cronicas.

En el modelo SEIS, las variables escolaridad del jefe del hogar, piso firme, agua
dentro del hogar, si tiene seguro de salud, nimero de miembros del hogar, tienen un
valor negativo o efecto protector a que se desarrolle un gasto catastrofico.

Las variables presencia de nifios menores de cinco afos, presencia de ancianos,
tener techo propio y enfermedades cronicas mostraron signos positivos; de manera
que la probabilidad de adquirir gastos catastroficos de salud para el umbral al 20 %
aumenta cuando al menos uno de los miembros del hogar es un nifio menor de cinco
afios, un adulto mayor, tiene techo propio la vivienda o tiene enfermedades cronicas.

Los hogares con presencia de nifios menores de cinco afos tienen aproximadamen-
te 162.60 % mas probabilidades de adquirir gastos catastroficos que los hogares sin
presencia de nifios, mientras que los hogares con presencia de ancianos tienen apro-
ximadamente 141.95 % mas probabilidades de adquirir gastos catastroficos que los
hogares sin presencia de ancianos. Los hogares que registran enfermedades cronicas
tienen aproximadamente 151.66 % mas probabilidades de adquirir gastos catastroficos
que los que no tienen enfermedades cronicas.

El resultado de la regresion con la variable dependiente gasto catastréfico UNO
permite desarrollar el siguiente modelo:

GC UNO (20%) =1/(1+ e —(-2,386 - (0,6156) Escolaridad — (0.5502) Piso firme en
el hogar + (0,3482) Techo firme en el hogar — (0.22961) Agua dentro del hogar +
(0.4903) Enfermedad cronica — (0,2387) Asegurado — (0,0209) Numero de miem-

bros en el hogar))
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El resultado de la regresion con la variable dependiente gasto catastrofico DOS
permite desarrollar el siguiente modelo:

GC DOS (20%) =1/ (1+ e—(-2,7826 - (0.6943) Escolaridad + (0.2941) Nifios en
el hogar + (0.2255) Adulto mayor en el hogar — (0.7604) Piso firme en el hogar +
(0,3115) Techo firmeen el hogar — (0.2368) Agua dentro del hogar + (0.4218) Enfer-
medad cronica - (0,3027) Asegurado - (0,1562) Numero de Miembros en el Hogar))

El resultado de la regresion con la variable dependiente gasto catastréfico CUATRO
permite desarrollar el siguiente modelo:

GC CUATRO (20%) =1/ 1+ e —(-2,5528 - (0.7752) Escolaridad) + (0.3978)Nifios
en el hogar+ (0.3503)Adulto mayor en el hogar — (0.7041) Piso firme en el hogar +
(0,1692)Techo firmeen el hogar — (0.3281) Agua dentro del hogar + (0.4016)Enfer-
medad cronica - (0,2955)Asegurado - (0,1841) Numero de Miembros en el Hogar)

El resultado de la regresion con la variable dependiente gasto catastrofico CINCO
permite desarrollar el siguiente modelo:

GC CINCO (20%) =1/ 1+ e—(-2,3628 - (0.8361) Escolaridad) + (0.4528) Nifios en
el hogar + (0.3382) Adulto mayor en el hogar — (0.8732) Piso firme en el hogar +
(0,1398)1echo firme en el hogar — (0.3346) Agua dentro del hogar + (0.3802)Enfer-
medad cronica - (0,3182) Asegurado - (0,1945) Numero de Miembros en el Hogar)

El resultado de la regresion con la variable dependiente gasto catastrofico SEIS
permite desarrollar el siguiente modelo:

GC SEIS (20%) =1/ 1+ e —(-2,8433 - (1.637) Escolaridad + (0.4861)Nifios en
el hogar +(0.3503)Adulto mayor en el hogar — (0.9568) Piso firme en el hogar +
(0,1016)Techo firme en el hogar — (0.3104) Agua dentro del hogar + (0.4165)Enfer-
medad cronica - (0,3286) Asegurado - (0,2017) Numero de Miembros en el Hogar)

Discusion de resultados

En el Peru del afio 2017, el 20.5 % de la poblacion no esta afiliada a ninglin tipo
de seguro en salud, el 56.3 % se encuentra afiliada al SIS, el 20.2 % manifiesta estar
afiliada a EsSalud y un 3.0 % de los peruanos posee otro tipo de seguro.

En el estudio desarrollado por Cortez (2002) se indica que el trabajo de la mujer en el
ambito doméstico haria Optimo para el hogar invertir en su salud: dado que, si la madre
de familia esta sana, puede cuidar de la salud del resto de miembros. Por otro lado,
también menciona que en los hogares donde el jefe de hogar es la mujer, existe mayor
pobreza. Esto no se confirma en los modelos desarrollados para el gasto catastréfico,
ya que la variable no constituye un factor de proteccion contra el gasto catastrofico.
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Nuestros resultados indican que el aseguramiento es el factor protector mas im-
portante a la hora de sufrir un evento adverso en salud. Asi por ejemplo, un mayor
grado de aseguramiento en el régimen contributivo disminuye de manera significativa
la probabilidad de sufrir un gasto catastrofico respecto a un hogar con ningtn ase-
guramiento. Este resultado es relevante no solo dentro del contexto de Pertl y de su
esquema de aseguramiento universal, sino también dentro del contexto internacional
donde se discuten los mecanismos financieros para mejorar la proteccion financiera,
especialmente de la mas vulnerable.

Estos resultados son coherentes con un estudio realizado por Flérez (2012), que
evaluo especificamente el impacto del aseguramiento en Colombia sobre las incidencias
de gasto catastrofico. De acuerdo con la investigacion de Nufiez (2005) a medida que
aumentan los afios de educacion, también aumentan los ingresos del hogar. Asimismo, si
el jefe de hogar es desempleado o si es mujer, los ingresos del hogar tienden a reducirse.

Encontramos que el nivel de escolaridad del jefe de hogar es una variable que opera
como factor protector frente al gasto catastrofico.

La probabilidad de adquirir gastos catastroficos de salud aumenta cuando al menos
uno de los miembros del hogar es un nifio menos de cinco afios, es un adulto mayor
o tiene enfermedades cronicas. Este resultado corrobora lo encontrado por Espinoza
(2014), quien concluye que la presencia de ancianos y enfermedades cronicas en el
hogar y residir en zonas rurales incrementa la aparicion de gastos catastroficos. Por otro
lado, es contrario a lo investigado por Florez (2012) quien concluye que la composicion
del hogar no parece incidir en la probabilidad de incurrir en gasto catastroficos. Asi,
las familias con adultos mayores o niflos pequefios no tienen mayores incidencias de
gastos catastroficos que las demds familias.

Los resultados obtenidos de los modelos de regresion nos permiten indicar que la
probabilidad de incurrir en un gasto catastrofico se da cuando se tiene familias con
gastos superiores al 20 %, de su gasto disponible. Las variables escolaridad, piso firme,
agua dentro del hogar, si estd asegurado y nimero de miembros del hogar son las que
operan como factores protectores del gasto catastrofico.

Conclusiones

1. Los variables edad y sexo no aplican como factores protectores del gasto catastrofico
en salud.

2. Las variables escolaridad del jefe del hogar, piso firme, agua dentro del hogar, si
tiene seguro de salud y nimero de miembros del hogar se muestran como factores
protectores, es decir, evitan que se desarrolle un gasto catastrofico en salud.

3. La probabilidad de adquirir gastos catastroficos de salud para el umbral al 20 %
aumenta cuando al menos uno de los miembros del hogar es un nifio menos de
cinco afos, es un adulto mayor o tiene enfermedades cronicas.
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4. Para el calculo del gasto catastrofico se puede incluir solo el item de “gasto en
alimentos” y se obtendra similares resultados que incluyen todo o parte de los otros
items de gasto que describe la encuesta de hogares ENAHO 2017.
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Analisis de series de tiempo de datos de sismos
en el Peru 2017-2018

Carlos Alvaro Risco Franco
Universidad Nacional de Ingenieria

Resumen

El objetivo del presente trabajo es caracterizar y buscar patrones de comportamiento,
en zonas con agrupamiento de sismos, mediante el uso de series de tiempo y los datos
de los sismos ocurridos en el Peru en los afios 2017 y 2018.

En este trabajo exploratorio, primero hemos usado Cluster Analysis para formar
grupos o areas geograficas con cercania de ocurrencia de sismos.

Luego hemos encontrado que la magnitud de los sismos en el tiempo, evaluadas
por zonas de cercania geograficas, estaria correlacionada con la magnitud del sismo
anterior, de ahi que haya resultado adecuado utilizar el modelo ARIMA (1,1,0), en
el cual se considera un rezago y una diferencia para eliminar la presencia de alguna
tendencia, sin la presencia de media moévil.

Hemos identificado ocho zonas geograficas, en las cuales se agrupan los sismos.
Entre otros resultados hemos hallado que en las zonas Arequipa-Tacna y Lima-Ica,
las magnitudes de los sismos en relacion con el tiempo de llegada, se ajustan a un
modelo ARIMA(1,1,0).

Por otro lado, también hemos hallado que en la zona de Arequipa-Tacna, la Pro-
fundidad de los sismos en relacion con el tiempo de llegada, se ajusta también a un
modelo ARIMA(1,1,0).

Hemos usado datos del Instituto Geofisico del Perti, en particular, el tiempo, latitud,
altitud, magnitud, profundidad, entre otros, los mismos que se pueden encontrar en su
pagina web de la institucion.

Palabras clave: sismos, andlisis de series de tiempo, cluster analysis.
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Abstract

The objective of this work is to characterize and look for behavior patterns, in areas
with earthquake clusters, through the use of time series and the data of the earthquakes
that occurred in Peru in 2017 and 2018.

In this exploratory work, we have first used Cluster Analysis to form groups or
geographic areas with near earthquake occurrence.

Then we have found that the magnitude of the earthquakes in time, evaluated by
geographical proximity zones, would be correlated with the magnitude of the previous
earthquake, hence it was appropriate to use the ARIMA model (1,1,0), in which It is
considered a lag and a difference to eliminate the presence of some trend, without the
presence of moving average.

We have identified eight geographical areas, in which the earthquakes are grouped.
Among other results we have found that in the Arequipa-Tacna and Lima-Ica areas, the
magnitudes of the earthquakes in relation to the arrival time, conform to an ARIMA
model (1,1,0).

On the other hand, we have also found that in the Arequipa-Tacna area, the depth
of the earthquakes in relation to the time of arrival, also fits an ARIMA model (1,1,0).

We have used data from the Geophysical Institute of Peru, in particular, time,
latitude, altitude, magnitude, depth, among others, the same that can be found on its
website of the institution.

Keywords: earthquakes, time series analysis, cluster analysis.

1. Introduccion

Es conocido en el mundo, de los dafios materiales y pérdidas humanas que ocasio-
nan los sismos; por tanto, el problema de predecir cuando y doénde se va a producir
un sismo de gran magnitud constituye la preocupacion de los institutos de investi-
gacion de muchos paises del mundo. De ahi la gran produccion de investigaciones
que apuntan a contribuir en esta direccion. Hasta ahora se ha ensayado diversas
metodologias, diversos caminos, y se ha utilizado informacion que va desde modelos
fisico-matematicos y probabilisticos hasta la de las ondas electromagnéticas que se
producen en momentos previos a los sismos, etc. El Pert1 se halla en una de las zonas
mas sismicas del Pacifico, por lo que el Instituto Geofisico del Perti (IGP) y diversos
investigadores comparten esta preocupacion.

En la medida en que el fendémeno sismico es muy complejo y aleatorio, este trabajo
es de tipo exploratorio y a través de sus resultados se propone conocer las caracteris-
ticas y tendencias de los sismos, las cuales se expresaran en los modelos estadisticos.

Como apoyo se utilizara informacion secundaria proporcionada por el Instituto
Geofisico del Peru, asi como de otras fuentes disponibles. El andlisis se realizard con
el soporte de diversas herramientas estadisticas, tales como los modelos de series de
tiempo y el programa SPSS version 21.
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2. Antecedentes

Janik y Bossev (2016) en su trabajo “Analysis of simultaneous time series of indoor,
outdoor and soil air radon concentrations, meteorological and seismic data” analizaron
series durante cuatro afios de concentraciones de radon interiores y exteriores, medidas
simultdneamente con datos de sismos, junto con cantidades ambientales, que pueden
actuar como variables de control del radon. El estudio se realizoé en Chiba, Japon y
llegaron a la conclusion de que no hay evidencias de una relacion entre el comporta-
miento de los sismos y las series de radon.

Soloviev, Ismail-Zadeh, Keilis-Borok y Alexandre (2003) desarrollaron un modelo
de dindmica de bloques y fallas (modelo de bloques para abreviar) de la litosfera,
para analizar si las caracteristicas basicas de la sismicidad dependen de la estructura
y dindmica de la litosfera y para estudiar las caracteristicas especificas de esta depen-
dencia. Una region sismica esta modelada por un sistema de bloques perfectamente
rigidos divididos por fallas planas infinitamente delgadas. Los investigadores reali-
zaron el modelado numérico de la dindmica de la estructura de bloques y discutieron
las posibilidades de reconstruccion de fuerzas tectonicas de la distribucion espacial
de la sismicidad, la agrupacion de terremotos en el modelo y la dependencia de la
ocurrencia de grandes terremotos en la fragmentacion de los medios y en la rotacion
de bloques. Sus resultados muestran que la modelizacion de la dindmica de la estruc-
tura de bloques, es una herramienta util para estudiar las relaciones que asocian a los
movimientos de los bloques y la geometria de fallas con el flujo sismico, incluidos
los patrones de sismicidad premonitorios, en la prueba de algoritmos de prediccion
de terremotos existentes y en el desarrollo de nuevos. Para construir su modelo, ellos
desarrollaron una geometria de la estructura de bloques, asi como el movimiento y la
interaccion entre ellos y con las fallas.

Sasorova, Levin y Emelyanova (2006) sostienen que la validez estadistica de la
existencia de componentes no aleatorios en subintervalos se mantiene para la mayoria
de los niveles de magnitud. El modelo digital (superposicion de procesos aleatorios y un
proceso periddico) fue propuesto. “Los catalogos mundiales ISC y NEIC (cantidad total
de eventos desde 1966 es mas de 200000) se utilizaron en una bisqueda de distribucion
espacial y temporal de terremotos (EQ). Las distribuciones de los eventos entre las partes
norte y sur de la region del Pacifico son diferentes para varios niveles de magnitud (4 ~
Mb <4.5; 4.5 ~Mb <5; 5 ~Mb <5.5; 5.5 ~ Mb <6.0; 6 ~ Mb <6.5). ; 6.5 ~ Mb)". Ellos
usaron la prueba libre de distribucion (prueba de ejecucion con nivel significativo 1%)
para la prueba de existencia del componente no aleatorio en secuencias de tiempo. Entre
los resultados se hall6 que las secuencias de tiempo de conmutacion EQ entre las partes
norte y sur de la region del Pacifico contienen un componente no aleatorio estadistica-
mente significativo para los eventos con 4.0 ~ Mb <6.0".

Ma, x. Xu, b. Xuy Zhang (2006) proporcionan un analisis preliminar del entorno
de la estructura geoldgica de este terremoto de tsunami y retrospectiva, cambios de
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los datos NCEP (datos geoespaciales y temporales de temperatura y marea) y el des-
encadenamiento astra-marea. El resultado de su investigacion muestra un aumento de
temperatura anormal evidente y su regla de evolucion en el tiempo espacial: aumento
de la temperatura original menos el aumento de la temperatura fortificada mas el pico
de aumento de la temperatura —atenuacion, calma— presencia de terremotos. Tanto
el choque principal como la fuerte réplica se produjeron en el momento en que las
tensiones del disparo astra-tidal actuaron sobre la falla y alcanzaron el valor absoluto
maximo. El terremoto tipico demostré que era una nueva idea combinar los datos
NCEP con el disparo astra-tidal para pronosticar un terremoto inminente a corto plazo.

De acuerdo con Mukherjee y Kortvelyessy (2006) “la ciencia de la tectonica te-
rrestre se basa actualmente en las formas de las costas, los movimientos presentes de
los continentes, la paleontologia y los minerales magnéticos”. Pese a que la rotacion
terrestre no fue un fenémeno interesante hasta ahora, para estos autores “la influencia
del destello de estrellas en el entorno Sol-Tierra tiene una relacion directa con los
terremotos y los tsunamis. Una repentina disminucion del indice Kp puede haber
desencadenado el terremoto y el tsunami en el océano Indico el 26 de diciembre de
2004. Sin embargo, también se sugiere el papel del Bernoulli-giroscopio y los efectos
de Coriolis en asociacion con la conexion Estrella-Sol-Tierra”.

Para Rikitake y Hamada (2003), “la prediccion de terremotos es el esfuerzo humano
para predecir el tiempo, la ubicacion y la magnitud de un terremoto. Los programas
de prediccion de terremotos han sido de preocupacion en Japon, China, los Estados
Unidos, la extinta Unién Soviética y otros paises”. Desde la perspectiva cientifica la
prediccion de terremotos tiene fundamento en fenomenos andmalos que anteceden a
un terremoto y aunque ha habido algunos casos exitosos de prediccion de terremotos,
la mayoria de ellos en China, todavia no se tiene la capacidad de emitir una advertencia
de terremoto sobre la base de informacion precisa de prediccion.

Dzwinell y Yuen (2003) Desarrollan una nueva técnica basada en el analisis de
conglomerados de la estructura multiresolucion de patrones de terremotos y se aplica
a catalogos sismicos observados y sintéticos. Los datos observados representan ac-
tividades sismicas situadas alrededor de las islas japonesas en el intervalo de tiempo
1997-2003. Los datos sintéticos fueron generados por simulaciones numéricas para
varios casos de falla heterogénea gobernada por dislocacion elastica 3-D y fluencia
de ley de potencia. En la resolucion mas alta, los autores analizan la estructura de
cluster local en el espacio de datos de eventos sismicos para los dos tipos de catalo-
gos mediante un algoritmo de agrupamiento aglomerativo. En su estudio demuestran
que “los eventos de pequeiia magnitud producen parches espacio-temporales locales
correspondientes a eventos grandes en la vecindad”.

Panayiotis, Varostos, Sarlis y Skordas (2011) desarrollan una monografia cuyo
objetivo basico es presentar la nueva vision del tiempo, denominada tiempo natural
introducida por ellos en el afio 2001. En este nuevo enfoqu, el tiempo es no continuo,
por lo que esta en agudo contraste con el tiempo convencional # utilizado hasta hoy,
el cual se modela “como el continuo unidimensional de los numeros reales”.
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“Los resultados indicados para la fecha en la base de este nuevo dominio revelan
que las caracteristicas dindmicas ocultas de las horas remotas en sistemas complejos,
generan un aumento en el tiempo natural minimo, pero no resultan asi cuando el andlisis
se lleva a cabo dentro del marco del tiempo convencional. Ademas, el anlisis en tiempo
natural permite el estudio de la evolucion dinamica de un sistema complejo e identifica
cuando el sistema entra en una etapa critica. Por lo tanto, parece que el tiempo natural
juega un papel clave en la prediccion de eventos catastroficos inminentes en general”.

Flores, Taveray Rodriguez (2012) aplicaron el método de prediccion de terremotos
a plazo intermedio, conocido como M8 (Keilis-Borok y Kossobokov, 1990), al borde
occidental del Peru a fin de predecir la posible ocurrencia de sismos de gran magnitud.
Para su aplicacion utilizaron los catalogos sismicos del IGP y NEIC, previamente
evaluados para constituir una base de datos homogénea. En el andlisis retroactivo se
confirmo la formacion de tiempos de incremento de la probabilidad (7ime Increased
Probability - TIP) antes de los terremotos ocurridos en el Pert en los afios 1970, 1974,
1996,2001 y 2007. En el analisis prospectivo identificaron la presencia de dos CTIP
correspondientes a areas circulares de 300 km con centro, para el primero ubicado al
noroeste de la ciudad de Lima, y para el segundo ubicado en el limite Pert-Chile. En
ambas areas, es posible la ocurrencia de un gran sismo dentro del periodo 2008-2013.

Conceptos

- Sismo (también conocido como terremoto). Se denomina asi a una sacudida de la
tierra que consiste en una serie de vibraciones en la superficie como consecuencia
del movimiento de las capas interiores de la tierra.

- Localidad mas cercana al sismo. Es la localidad que segun el IGP esta cerca al
epicentro del sismo.

- Laescala sismoldgica de Richter (13) o escala de magnitud local (ML). Es una escala
logaritmica arbitraria que asigna un nimero para cuantificar la energia liberada en
un terremoto. Fue denominada asi en honor del sismologo estadounidense Charles
Richter (1900-1985).

- Fecha del sismo. Se refiere a la fecha de la ocurrencia del sismo.

- Tiempo de llegada. Se refiere al tiempo contado desde enero de 2017 hasta la
realizacion del referido sismo. Es expresado en dias.

- Tiempo de interllegada. Se refiere al tiempo contado a partir del sismo anterior,
hasta la realizacion del sismo.

- Ubicacion geografica del sismo. Es el lugar en el cual se produce el sismo y esta
referenciado con la latitud y longitud.
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- Latitud. Distancia angular entre la linea ecuatorial (el ecuador) y un punto deter-
minado de la Tierra, medida a lo largo del meridiano en el que se encuentra dicho
punto. Segun el hemisferio en el que se sitiie el punto, puede ser latitud norte o
latitud sur.

- Longitud. Mide el angulo a lo largo del ecuador desde cualquier punto de la Tierra.
Se acepta que Greenwich en Londres es la longitud 0 en la mayoria de las sociedades
modernas. Las lineas de longitud son circulos maximos que pasan por los polos y
se llaman meridianos.

- Magnitud del sismo. Numero que busca caracterizar el tamafio de un sismo y la
energia sismica liberada. Se mide en una escala logaritmica, de tal forma que cada
unidad de magnitud corresponde a un incremento de raiz cuadrada de 1000, o bien,
de aproximadamente 32 veces la energia liberada. Generalmente se usa la escala
de Ritchter.

- Intensidad local. Es la intensidad del sismo en referencia a la localidad o localidades
mas cercanas.

Hipotesis

Dada la complejidad del fendmeno de los sismos en el Pert, y dado que la presente
investigacion es de cardcter exploratorio, también se hace dificil establecer una hipo-
tesis de trabajo, las cuales tendrian que ser verificadas, sin embargo, considerando las
limitaciones sefialadas, presentamos las siguientes hipdtesis:

- Los datos de la magnitud y la profundidad de los sismos en relacion al tiempo, en
el Peru por zonas sismicas, se ajustan a un modelo de series de tiempo .

- Existen patrones o tendencias en la ocurrencia de los sismos en el Pert, por zonas
sismicas.

4. RESULTADOS

Para elaborar los resultados que se presentan a continuacion, hemos incluido los
datos de sismos en el Perti, desde enero de 2017 a mayo de 2018, los cuales corres-
ponden a datos registrados por el IGP (712 registros de sismos).

En el grafico 1 se muestra la distribucion de los sismos desde 2017 hasta mayo
de 2018, con su frecuencia, de acuerdo a su magnitud. Se observa que la media de la
magnitud estd, aproximadamente, en 4.0.
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Grafico 1. Distribucion de los sismos en el Pert 2017-2018

4.1 Aplicacion de cluster analysis

Hemos aplicado cluster analysis y hemos identificado ocho zonas geograficas, (con
agrupacion de sismos, para el cual hemos usado las variables de Latitud y Longitud,
que corresponden a la ubicacion geografica de los sismos. Los resultados se muestran
en la siguiente tabla.

Tabla 1
Distribucion de los sismos en el Pert 2017-2018 por zonas geograficas
Grupos o zonas resultantes

Nro Zonas geograficas Nro de sismos por zona Porcentaje

1 Moyobamba Loreto 47 6.6
2 Arequipa - Tacna 155 21.8
3 Lima-Ica 173 243
4 Oxapampa - Tocache 79 11.1
5 Atico - Pampamarca 131 18.4
6 Tumbes - Piura 65 9.1
7  Casma - Chimbote 54 7.6
8  San Gaban 8 1.1

Total 712 100.0

Elaboracion propia

Se puede observar que son las zonas geograficas de Arequipa-Tacna y Lima-Ica,
las que presentan mayor numero de sismos.
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Tabla 2
Descriptivos por grupos, para la magnitud de los sismos y la profundidad

Estadisticos descriptivos para la magnitud y profundidad

Zona Variables N Rango Minimo Maiaiximo  Media  Desv. tip.
Moyobamba magnitud 47 2.90 3.20 6.10 4.2191 .68259
Profundidad 47 249 11 260 70.36 64.340
N valido (segun lista) 47
Arequipa-Tacna magnitud 155 3.30 3.00 6.30 3.8981 54421
Profundidad 155 240 6 246 52.72 58.030
N valido (segin lista) 155
Lima-Ica magnitud 173 2.60 3.00 5.60 3.9977 50127
Profundidad 173 123 6 129 45.08 29.147
N valido (segin lista) 173
Tocache magnitud 79 2.90 3.20 6.10 4.2532 .60231
Profundidad 79 189 2 191 81.65 63.507
N valido (segin lista) 79
Atico magnitud 131 4.00 3.10 7.10 4.1603 .64744
Profundidad 131 137 5 142 47.27 32.903
N valido (segun lista) 131
Tumbes-Piura magnitud 65 2.90 3.10 6.00 4.1569 .52350
Profundidad 65 104 4 108 40.78 22311
N valido (segin lista) 65
Casma - Chimbote magnitud 54 2.30 3.20 5.50 4.1315 53758
Profundidad 54 101 8 109 4422 21.980
N valido (segin lista) 54
San Gaban magnitud 8 1.80 3.40 5.20 4.1875 70597
Profundidad 7 11 8 19 12.71 3.861
N valido (segun lista) 7
Elaboracion propia

Se puede observar que el rango de la magnitud esta alrededor de 3, excepto para
Atico que tiene 4. Respecto a la profundidad, el rango para Atico es 137 km y para
Lima-Ica 123 km, mientras que para Arequipa-Tacna y Moyobamba 240 km y 249
km, respectivamente.Sobre el maximo de la magnitud, destaca Atico con 7.1, seguido
de Arequipa y Tocache con 6.3 y 6.1 respectivamente. El promedio de la magnitud de
los sismos esta en 4.0, aproximadamente.
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4.2 Ajuste del modelo Arima (1,1,0) para la magnitud del sismo en

relacion con el tiempo de llegada

Luego de varios intentos de ajuste del tiempo con la magnitud de los sismos de
Perti, el modelo Arima (1,1,0) resultd ser el mas apropiado y se ha incluido solo los
mas significativos, de lo que resultan las zonas de Arequipa-Tacna y Lima-Ica.

El ajuste se realiza a los datos de los sismos donde la variable dependiente es la
magnitud del sismo y la variable independiente es el tiempo de llegada. El ajuste se
ha realizado por grupos geograficos.

Tabla 3
Ajuste del modelo ARIMA (1,1,0) para la zona de Arequipa-Tacna
Estadisticos del modelo*
, del modelo Ljung-Box Q(18) Numero
Numero de
predictores | R~ cuadrado | R-cuadrado | Estadisticos | GL Sig dff \{alores
Modelo estacionaria atipicos
Magnitud-
Modelo 1 1 335 -.047 29.622 17 0.29 0
a. Average Linkage (Between Groups) = Arequipa
Elaboracion propia.
Tabla 4
Parametros del modelo ARIMA (1,1,0) para Arequipa-Tacna
Parametros del modelo ARIMA®
Estimacion ET t Sig.
Magnitud- | Magnitud Constante -148|  .066| 2227 .027
Modelo 1 Sin
L AR Retardo 1 -561 0.67| -8.342 .000
transformacion
Diferencia 1
Tiempos | Sin . | Numerador | Retardo 0 -001| .000| -2,363| .019
de llegada | transformacion

a. Average Linkage (Between Groups) = Arequipa
Elaboracion propia
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Grafico 2. Magnitud y tiempo de llegada — zona de Arequipa-Tacna
Tabla 5
Ajuste del modelo ARIMA (1,1,0) para la zona de Lima-Ica
Estadisticos del modelo®
i del modelo Ljung-Box Q(18) Numero
Numero de - .
predictores | R- cuadrado | R-cuadrado | Estadisticos | GL Sig de, \{alores
Modelo estacionaria atipicos
Magnitud- 1 213 -499 50.366 17 000 0
Modelo 1 ) ) ) )

a. Average Linkage (Between Groups) = Lima-Ica
Elaboracion propia.

Tabla 6
Parametros del modelo ARIMA (1,1,0) para la zona de Lima-Ica
Parametros del modelo ARIMA®
Estimacion ET t Sig.
Magnitud- | Magnitud Constante 0.40|  .093 431 667
Modelo 1 Sin
., |AR Retardo 1 -.459 0.69| -6.673 .000
transformacion
Diferencia 1
Tiempos ) Sin . | Numerador | Retardo 0 000 .000| -471| 638
de llegada | transformacion

a. Average Linkage (Between Groups) = Lima-Ica
Elaboracion propia
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Grafico 3. Magnitud y tiempo de llegada — zona de Lima-Ica

4.3 Ajuste del modelo Arima (1,1,0) para la profundidad del sismo para
la zona de Arequipa-Tacna en relacion con el tiempo de llegada

Tabla 7
Estadisticos del modelo ARIMA (1,1,0) para los sismos en Arequipa-Tacna
Estadisticos del modelo®
. del modelo Ljung-Box Q(18) Nuamero

Numero de - -

predictores R- cuadrado | R-cuadrado | Estadisticos | GL Sig de, v.alores
Modelo estacionaria atipicos
Magnitud-
Modelo 1 1 176 997 27.777 17 .048 0

a. Average Linkage (Between Groups) = Arequipa
Elaboracion propia.

Tabla 8
Parametros del modelo ARIMA (1,1,0) para los sismos en Arequipa-Tacna
Parametros del modelo ARIMA?
Estimacion ET t Sig.
Magnitud- | Magnitud Constante 1.993 653  3.051 .003
Modelo 1 Sin
., AR Retardo 1 429 0.74 5.825 .000
transformacion
Diferencia 1
Tiempos | Sin .. |Numerador |Retardo 0 ~002| 002 -891| 374
de llegada | transformacion

a. Average Linkage (Between Groups) = Arequipa
Elaboracion propia
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Grafico 4. Profundidad y tiempo de llegada para la zona de Arequipa-Tacna

5. Conclusiones

1. Se han identificado 8 zonas de actividad sismica en el Pert, los cuales son los
siguientes: Moyobamba-Loreto, Arequipa-Tacna, Lima-Ica, Oxapampa-Tocache,
Atico-Pampamarca y Tumbes-Piura.

2. Hasta el mes de Mayo del 2018, es la zona de Lima-Ica la que presenta la mayor
actividad sismica.

3. Un patron importante que hemos hallado es el que se refiere al ajuste del modelo de series
de tiempo ARIMA(1,1,0) a datos de la Magnitud del sismo Vs el tiempo de llegada
que ha resultado significativo para las zonas sismicas de Arequipa-Tacna y Lima-Ica.

4. El otro patron importante que hemos hallado es el que se refiere al ajuste del mo-
delo de series de tiempo ARIMA(1,1,0) a datos de la Profundidad del sismo Vs
el tiempo de llegada, que ha resultado significativo solo para la zona de Arequipa.
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Anexos del articulo (C)CAMP vs CAMP... Chang y Galindo

Table of Contents

—————————————————— IPSA-—————==——————————— 135
Estimation of betas 136
—————————————————— IPC--—-~----———----——— 158
Estimation of betas 159
—————————————————— COLCAP--—===—==————————-181
Estimation of betas 182
—————————————————— BVL-=-======——————————— 192
Estimation of betas 192

R obs vs R _hat 213

beta vs R _obs 214

% Every row is a firm - first row 1is the return of index
ipsa = xlsread('r trim.xlsx’,”IPSA”,”C5:DJ90") ;

ipc = xlsread('r trim.xlsx’,”IPC”,”C5:DJ85") ;
colcap = xlsread(‘'r trim.xlsx’,”COLCAP”,”C5:DJ45") ;
bvl = xlsread('r trim.xlsx’,”BVL”,”C5:DJ94") ;

% Every column is a firm - first column 1is the return of index

ipsal = ipsa’;
ipcl = ipc’;
colcapl = colcap’;
bvll = bvl’;

IPSA
ipsa - firml

for j=l:size(ipsal,Z2)
Fl = ipsal(:,[1:2,7+2

-2
1)z

% ruling out -9999 from firml

sz = size(F1,1);

ind = [];

for i=1:sz
if F1(i,3)== -999

ind = [ind, 1]

end

end

Fl(ind,:) = [];

sz = size(F1,1);

ind = [];

for i=1:sz
if F1(i,1)== -999

9

’

9
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ind = [ind, 1];
end
end
Fl(ind,:) = [];

Fi1;,

F ipsa{j}
end

Estimation of betas

% firml
F ipsa(43) = []; %ruling out element 43

for i = l:size(F ipsa,Z2)
ExR = F ipsafi}(:,3) - F ipsaf{i}(:,2);
ExM F ipsa{i}(:,1) - F ipsa{i}(:,2);

rl = ols (ExR,ExM) ;

vnames = strvcat (‘ExR’,’ExM’); prt(rl,vnames);
res ipsa{i} = ril;
beta ipsa (i) = res ipsaf{i}.beta;

R hat = res ipsa{i}.beta.*ExM;
RR ipsa{i} = [F ipsa{i}(:,3) R _hat];
end

for i=l:size(F ipsa,Z2)
ExR firm(i) = mean(F ipsa{i}(:,3));
end

RR ipsa total = [];

for i=l:size(RR ipsa,Z2)

AA = RR 1ipsafi};

RR ipsa total = [RR ipsa total; AA];
end

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.3980

Rbar-squared = -0.3980

sigma”2 = 14.2139

Durbin-Watson = 0.3273

Nobs, Nvars = 45, 1

R ik b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.304196 13.912003 0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -6.9257

Rbar-squared = -6.9257

sigma™2 = 40.4511

Durbin-Watson = 0.2296

Nobs, Nvars = 45, 1

R e e b b b g b b g b b P g b b g b b g b b b g b b b g b b S b b g b b b S b b g b b b S b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 3.200870 20.239817 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.5249

Rbar-squared = 0.5249

sigma2 = 20.1052

Durbin-Watson = 0.1392

Nobs, Nvars = 45, 1

Kk ko ok kb ko ok ok ok b b ok ok b ok ok b b ok ok b ok ok b b ok ok b b ok b b ok b ok ok ok b b ok b b ok ok b ok kb ok ke kA ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.836564 16.472334 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.5232

Rbar-squared = 0.5232

sigma™2 = 35.6620

Durbin-Watson = 0.3914

Nobs, Nvars = 45, 1

ok Sk b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok o ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 3.409242 22.959293 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.0688
Rbar-squared = -0.0688
sigma2 = 6.6l162
Durbin-Watson = 0.2891
Nobs, Nvars = 45, 1

R b i b b b b b g b b b b b b b i b b i b g b b b b e b b e b b g b b b b i b b b b g g e b b b g
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t-probability
0.000000

t-statistic
17.754588

Coefficient
1.135566

Variable
ExM

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.0003
Rbar-squared = -0.0003
sigma2 = 254.8196
Durbin-Watson = 0.4663
Nobs, Nvars = 22, 1

Sk kb ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok o ok
t-probability
0.518649

t-statistic
-0.656474

Coefficient
-0.458022

Variable
ExM

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = =-0.9372
Rbar-squared = =-0.9372

sigma™2 = 30.8104
Durbin-Watson = 0.5530

Nobs, Nvars = 45, 1

R e e b b b b S b b S b b b g b b g b b g b b b g b b b g b g g b b g b b b g b b b b g b b b b b b b b g b g g b g g g
t-probability
0.000000

t-statistic
29.902050

Coefficient
4.127107

Variable
ExM

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = -1.2784
Rbar-squared = -1.2784
sigma2 = 18.9280
Durbin-Watson = 0.3665
Nobs, Nvars = 45, 1

BRI e b b b g b b b b b b b b b b b g b b g b g b b b b g b b g b b b g b b b b b b g b b g b b b g b b g g b g g b g g g
t-probability
0.000000

t-statistic
29.379674

Coefficient
3.178306

Variable
ExM

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -1.2784
Rbar-squared = -1.2784
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sigma™2 = 18.9280
Durbin-Watson = 0.3665
Nobs, Nvars = 45, 1

R e e b b g g b b g b b b g b b g b b b b b b g b b b g b g g b b g b b b g b b g b b b g b b g b b b g b b g b g g
t-probability
0.000000

t-statistic
29.379674

Coefficient
3.178306

Variable
ExM

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.2504
Rbar-squared = 0.2504
sigma2 = 28.0520
Durbin-Watson = 0.4373

1

Nobs, Nvars 45,

Kk ko ok ko ok kb ok ok bk ok b ok ok bk ok b b ok ok ok b ok b b ok ok b b ok b ok ok ok b ok ok b b ok ok b ok ok b b ok ko ok ok
t-probability
0.000000

t-statistic
12.792442

Coefficient
1.684736

Variable
ExM

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.3015
Rbar-squared = 0.3015
sigma”2 = 15.4719
Durbin-Watson = 0.6681

Nobs, Nvars 45, 1

Kk kA ok ko ok ok kb ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ke
t-probability
0.000000

t-statistic
37.929115

Coefficient
3.709721

Variable
ExM

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR
R-squared = 0.3365
Rbar-squared = (0.3365
sigma™2 = 10.4363
Durbin-Watson = 0.3702
Nobs, Nvars = 24, 1

Lk b g b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b
t-probability
0.000000

t-statistic
8.885551

Coefficient
1.214542

Variable
ExM
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable =

R-squared
Rbar-squared
sigma™2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

ExR

= 0.4320

= 0.4320

= 76.8359

= 0.6692

= 43, 1

ER b i b b b b b b b g b b b b b g b i b b i b g b b b b i b b b b b b b g b g b b b g b e b b b

Variable
ExM

Ordinary Least-
Dependent Variable =

R-squared
Rbar-squared
sigma2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

Coefficient
2.654401

t-probability
0.000000

t-statistic
11.907191

squares Estimates
ExR

= 0.4320

= 0.4320

= 76.8359

= 0.6692

= 43, 1

ER b i b b b b b b g b b b b b b b i b b i b g b b b b e g b b b b b b b b b b b e b b b b e b

Variable
ExM

Coefficient
2.654401

t-probability
0.000000

t-statistic
11.907191

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable =

R-squared
Rbar-squared
sigma2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

ExR

= 0.0019

= 0.0019

= 31.3457

= 0.1445

= 43, 1

R b i b e b b e b b g b b b b b e b b b b b b b b b b e b b e b b e b b b b i b b b b e b b b b e b g

Variable
ExM

Coefficient
0.370960

t-statistic
2.566925

t-probability
0.013913

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable =

R-squared
Rbar-squared
sigma2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

ExR
= 0.2857

= 0.2857

= 130.8695

= 0.4295

= 45, 1

R b i b e b b e b b g b b b b b e b b b b b b b b b b e b b e b b e b b b b i b b b b e b b b b e b g
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Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.782095 9.780398 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.6445

Rbar-squared = 0.6445

sigma™2 = 9.5186

Durbin-Watson = 0.9133

Nobs, Nvars = 45, 1

Kk ko ok ko ok ko ok ok b b ok b ok ok ok ok b ok b ok ok b ok ok ok b b ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok kb ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.933041 38.232839 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR

R-squared = -0.0624

Rbar-squared = -0.0624

sigma”2 = 137.2918

Durbin-Watson = (0.1945

Nobs, Nvars = 45, 1

Rk b g b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b i b b b b b b b g b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.326259 1.119810 0.268870

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =0.0447

Rbar-squared = -0.0447

sigma™2 = 5.8405

Durbin-Watson = 0.5644

Nobs, Nvars = 45, 1

ok Sk ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok o ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.345787 22.395218 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.0447
Rbar-squared = -0.0447
sigma™2 = 5.8405
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Durbin-Watson = 0.5644

Nobs, Nvars = 45, 1

LR R i i e b b b 2 b b g b b b g b b g b b g b b b g b b g g b g g b b g b b b g b b g b b g b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.345787 22.395218 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.0738

Rbar-squared = 0.0738

sigma"2 = 148.9327

Durbin-Watson = 0.2914

Nobs, Nvars = 13, 1

LR i i e b g b S b b g b b g b b g b b g b b b b b b b b b g b b b g b b b g b b g b b b b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.180301 1.894627 0.082487

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -3.1578

Rbar-squared = -3.1578

sigma2 = 34.5547

Durbin-Watson = 0.2883

Nobs, Nvars = 45, 1

Kk ko ok ok ok kb ok ok b ok ok b ok ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok ok b b ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok b b ok kb kb kb
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 3.752187 25.670527 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -3.1578

Rbar-squared = -3.1578

sigma™2 = 34.5547

Durbin-Watson = 0.2883

Nobs, Nvars = 45, 1

Kk ko ok ko ok kb ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok bk ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 3.752187 25.670527 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates
Dependent Variable = EXR
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R-squared = 0.3709
Rbar-squared = 0.3709
sigma™2 = 6.2326
Durbin-Watson = 0.2717
Nobs, Nvars = 45, 1

Sk Sk b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok o ok
t-probability
0.000000

t-statistic
9.421845

Coefficient
0.584881

Variable
ExM

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.3709
Rbar-squared = 0.3709

sigma™2 =  6.2326
Durbin-Watson = 0.2717

Nobs, Nvars = 45, 1

ok Sk ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok o ok
t-probability
0.000000

t-statistic
9.421845

Coefficient
0.584881

Variable
ExM

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = =-0.1299
Rbar-squared = -0.1299
sigma™2 = 15.5563
Durbin-Watson = 0.2457

Nobs, Nvars
LR R g e g g b b b b b b g g g g
Variable

ExM 0.3877

Coefficient

45, 1

BRI b b g b b b g b b g b b b S b b g S b b g b b g b b b g b b g g b g g b b g b g
t-probability
0.000275

t-statistic

97 3.954157

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared

Rbar-squared

sigma™2

Durbin-Watson

Nobs, Nvars
R i i e b b b b b b b i b g g g

Coeffi
-0.015

Variable
ExM

= ExR
-0.0018
-0.0018
133.3580
0.4653

45, 1

EIR I e b g b b b g b b g b b b g b b g S b P g b b g b b b g b b g g b g g b g g b g
t-probability
0.956017

t-statistic
-0.055467

cient
927
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared
Rbar-squared
sigma™2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

= ExR
0.2144
0.2144
6.6816
0.5240

45, 1

R i b b i b b b b b b b b b i e b g g i e g b b g b b i b b b b b b b b b g b b g g i b g b b i b i

Variable
ExM

Coefficient
1.804849

t-probability
0.000000

t-statistic
28.080436

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared
Rbar-squared
sigma2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

= ExR
-0.0390
-0.0390
7.6139
0.2745

45, 1

R i b b e b b b b b b b b b b i b b i g i b b b b b e b b b b b b b b b i b b b g i b b b b b e

Variable
ExM

Coefficient
1.254073

t-probability
0.000000

t-statistic
18.277767

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared
Rbar-squared
sigma2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

= ExR
0.0456
0.0456
42.7103
0.5403

45, 1

ER i b e b b b b b b b b b i b b b b b b b b b b b e b b b b b b b b b i b b b b b b b g b b e b b e b

Variable
ExM

Coefficient
1.928176

t-statistic
11.865444

t-probability
0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared
Rbar-squared
sigma™2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

= ExR
0.2085
0.2085
20.4953
0.1543

45, 1

ER i b e b b b b e b b b b b i b b g b b b b b e b b e b b e b b b b e b b g b b b b b b b e b b e b b e b
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Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.988511 8.781279 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.3532

Rbar-squared = 0.3532

sigma™2 = 43.3121

Durbin-Watson = 0.3224

Nobs, Nvars = 45, 1

Kk ko ok kb ko ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b b ok kb bk ok bk ok ok ok ke ke ke
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.746254 10.671031 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR

R-squared = 0.5589

Rbar-squared = 0.5589

sigma™2 = 5.5203

Durbin-Watson = 0.7942

Nobs, Nvars = 45, 1

R b g b b b b b b b b b b b b b b b b g b b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.179534 37.306708 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.3627

Rbar-squared = 0.3627

sigma™2 = 13.9047

Durbin-Watson = 0.4175

Nobs, Nvars = 45, 1

ok Sk b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.828350 19.718890 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.7355
Rbar-squared = -0.7355
sigma™2 = 5.1136
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Durbin-Watson = 1.4905

Nobs, Nvars = 4, 1

E R I b i b b b b g b b g b b g b b b g b b g S b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 3.315740 10.394274 0.001900

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.0561

Rbar-squared = 0.0561

sigma™2 = 53.9312

Durbin-Watson = 0.3471

Nobs, Nvars = 45, 1

LR i i e b g b S b b g b b g b b g b b g b b b b b b b b b g b b b g b b b g b b g b b b b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.974308 16.288070 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.484¢6

Rbar-squared = 0.4846

sigma2 = 48.5878

Durbin-Watson = 0.1516

Nobs, Nvars = 37, 1

Kk ko ok ok ok kb ok ok b ok ok b ok ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok ok b b ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok b b ok kb kb kb
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.747842 13.248061 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = =-0.0618

Rbar-squared = -0.0618

sigma™2 = 29.0949

Durbin-Watson = 0.2221

Nobs, Nvars = 39, 1

Kk ko ok ko ok kb ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok bk ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.325453 9.602452 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates
Dependent Variable = EXR
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R-squared = =3.2507

Rbar-squared = -3.2507

sigma™2 = 15.0296

Durbin-Watson = 0.2807

Nobs, Nvars = 45, 1

Sk Sk b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok o ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.277879 23.629842 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =3.2507

Rbar-squared = -3.2507

sigma™2 = 15.0296

Durbin-Watson = 0.2807

Nobs, Nvars = 45, 1

R I e e b b b S b b g b b b g b b g b b g b b b S b b b g b b S b b g b b b S b b g g b b g b b g g b b g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.277879 23.629842 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.6751

Rbar-squared = -0.6751

sigma2 = 84.1917

Durbin-Watson = 0.1942

Nobs, Nvars = 40, 1

R e e b b b g b b g b b b g b b g b b b b b b g b b b g b g g b b g b b b g b b g b b b S b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 3.167976 12.744743 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.9888

Rbar-squared = -0.9888

sigma2 = 31.3821

Durbin-Watson = 0.3377

Nobs, Nvars = 40, 1

BRI i e b b b 2 b b g b b b S b b g b g g b b b g b b g g b g g b b g b b b g b b g b b b b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.571725 10.959534 0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -1.54¢66

Rbar-squared = -1.5466

sigma”2 = 9.0887

Durbin-Watson = 0.3362

Nobs, Nvars = 32, 1

R I b b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b P 2 b b S b b b g b b g b b b g b b g b b g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.013590 21.517769 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.8836

Rbar-squared = -0.8836

sigma2 = 19.1886

Durbin-Watson = 0.0914

Nobs, Nvars = 44, 1

R b b b b g b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b g g b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.358341 12.396180 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.8836

Rbar-squared = -0.8836

sigma2 = 19.1886

Durbin-Watson = 0.0914

Nobs, Nvars = 44, 1

R e b b b g b b g b b b b b b g b b g b b b g b b g g b g g b b g b b g g b b g b b b b b b g b b g g b g g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.358341 12.396180 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.0216
Rbar-squared = 0.0216
sigma2 = 26.0764
Durbin-Watson = 0.1233
Nobs, Nvars = 45, 1

ER i b e b b b b e b b b b b i b b g b b b b b e b b e b b e b b b b e b b g b b b b b b b e b b e b b e b
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Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.494167 3.891832 0.000333

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.2534

Rbar-squared = -0.2534

sigma”™2 = 211.7045

Durbin-Watson = 0.6547

Nobs, Nvars = 24, 1

Kk ko ok ko ok ko ok ok b b ok b ok ok ok ok b ok b ok ok b ok ok ok b b ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok kb ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 4.405306 7.155767 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR

R-squared = 0.2486

Rbar-squared = 0.2486

sigma™2 = 156.8062

Durbin-Watson = (0.3723

Nobs, Nvars = 45, 1

R b g b b b b b b b b b b b b b b b b g b b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.714565 8.718111 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0229

Rbar-squared = 0.0229

sigma™2 = 6329.544¢6

Durbin-Watson = 0.6559

Nobs, Nvars = 43, 1

ok Sk b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -2.587928 -1.254609 0.216558

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = 0.0424
Rbar-squared = 0.0424
sigma™2 = 165.5534
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Durbin-Watson = 0.3046

Nobs, Nvars = 45, 1

R b b i e g b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b b b g g b b b b b b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.502988 1.572144 0.123081

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.4203

Rbar-squared = 0.4203

sigma™2 = 28.3718

Durbin-Watson = 0.1943

Nobs, Nvars = 45, 1

LR i i e b g b S b b g b b g b b g b b g b b b b b b b b b g b b b g b b b g b b g b b b b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.215344 16.726348 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable= ExR

R-squared = 0.4203

Rbar-squared = 0.4203

sigma™2 = 28.3718

Durbin-Watson = 0.1943

Nobs, Nvars = 45, 1

Kk ko ok ok ok kb ok ok b ok ok b ok ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok ok b b ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok b b ok kb kb kb
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.215344 16.726348 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.2515

Rbar-squared = 0.2515

sigma™2 = 203.8428

Durbin-Watson = 0.0794

Nobs, Nvars = 45, 1

Kok ko ok ok ok kb ok ok b b ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok b b ok ok ok b ok b b ok ok ok kb kb
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.645412 7.451598 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates
Dependent Variable = EXR
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R-squared = 0.0729

Rbar-squared = 0.0729

sigma™2 = 23.9150

Durbin-Watson = 0.5043

Nobs, Nvars = 45, 1

ok Sk b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.395418 3.251809 0.002204

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.2577

Rbar-squared = 0.2577

sigma™2 = 1.5009

Durbin-Watson = 0.5256

Nobs, Nvars = 45, 1

R I b b g b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b b b b b S b b P g b b g b b b g b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.562879 18.477232 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0261

Rbar-squared = 0.0261

sigma™2 = 610.0673

Durbin-Watson = 0.2572

Nobs, Nvars = 45, 1

R e e b b b g b b g b b b g b b g b b b b b b g b b b g b g g b b g b b b g b b g b b b S b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.384480 2.254248 0.029211

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0482

Rbar-squared = 0.0482

sigma2 = 1474.2767

Durbin-Watson = 0.1779

Nobs, Nvars = 37, 1

BRI i e b b b 2 b b g b b b S b b g b g g b b b g b b g g b g g b b g b b b g b b g b b b b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -2.022010 -1.925692 0.062070

IECOS 19-2018 | 151



(C)CAPM vs CAPM: ;Qué modelo refleja mejor el comportamiento de las acciones en mercados emergentes?

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.3599

Rbar-squared = 0.3599

sigma™2 = 54.0440

Durbin-Watson = 0.8238

Nobs, Nvars = 45, 1

R I e b b b b g b b g b b b g b b g b b b g b b g b b b g b g g b b g 2 b b S b b b g b b g b b b g b b g g g g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.774559 9.707793 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.3599

Rbar-squared = 0.3599

sigma2 = 54.0440

Durbin-Watson = 0.8238

Nobs, Nvars = 45, 1

R I b b e b b b g b b g b b g S b b g b b g S b b g b b b g b b g b g g b b b g b b b g b b g b b b b b b g b g g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.774559 9.707793 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = -0.0502
Rbar-squared = -0.0502
sigma2 = 2102.9780

Durbin-Watson 0.5095

Nobs, Nvars = 26, 1
R i i i e b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b i g g b b b b b b b g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.691697 -0.484915 0.631959

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.3646
Rbar-squared = 0.3646
sigma2 = 65.6554
Durbin-Watson = 0.5530
Nobs, Nvars = 45, 1

ER i b e b b b b e b b e b b b i g b b b b b b b b b e b b e b b b b b e b b b b b g b b b e b b e b b e b
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Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.970277 9.779031 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.3646

Rbar-squared = 0.3646

sigma™2 = 65.6554

Durbin-Watson = 0.5530

Nobs, Nvars = 45, 1

Kk ko ok ko ok ko ok ok b b ok b ok ok ok ok b ok b ok ok b ok ok ok b b ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok kb ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.970277 9.779031 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR

R-squared = 0.4953

Rbar-squared = 0.4953

sigma™2 = 5.5281

Durbin-Watson = 0.7573

Nobs, Nvars = 32, 1

Rk b g b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b i b b b b b b b g b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.940791 26.593110 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.6146

Rbar-squared = -0.6146

sigma™2 = 120.8067

Durbin-Watson = 0.1487

Nobs, Nvars = 40, 1

ok Sk ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok o ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.413015 5.021784 0.000012

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = =0.0470
Rbar-squared = -0.0470
sigma2 = 182.5428
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Durbin-Watson = 0.4994

Nobs, Nvars = 25, 1

LR R i i e b b b 2 b b g b b b g b b g b b g b b b g b b g g b g g b b g b b b g b b g b b g b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.564773 4.099732 0.000409

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.3122

Rbar-squared = -0.3122

sigma"2 = 278.3097

Durbin-Watson = 0.3296

Nobs, Nvars = 45, 1

LR i i e b g b S b b g b b g b b g b b g b b b b b b b b b g b b b g b b b g b b g b b b b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 3.949002 9.519782 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.5107

Rbar-squared = 0.5107

sigma2 = 18.0207

Durbin-Watson = 0.6388

Nobs, Nvars = 45, 1

Kk ko ok ok ok kb ok ok b ok ok b ok ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok ok b b ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok b b ok kb kb kb
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.728455 16.374805 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.1490

Rbar-squared = -0.1490

sigma”™2 = 21.2976

Durbin-Watson = 0.4823

Nobs, Nvars = 45, 1

Kk ko ok ko ok kb ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok bk ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.713326 6.216220 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates
Dependent Variable = EXR
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R-squared = -0.3628

Rbar-squared = -0.3628

sigma™2 = 27.7231

Durbin-Watson = 0.1970

Nobs, Nvars = 45, 1

Sk Sk b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok o ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.455191 11.114831 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -4.5191

Rbar-squared = =-4.5191

sigma2 = 15.7518

Durbin-Watson = 0.3199

Nobs, Nvars = 45, 1

R I e e b b b S b b g b b b g b b g b b g b b b S b b b g b b S b b g b b b S b b g g b b g b b g g b b g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.793016 18.168640 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0914

Rbar-squared = 0.0914

sigma2 = 61.8817

Durbin-Watson = 0.3621

Nobs, Nvars = 41, 1

R e e b b b g b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b b g b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.290868 11.474078 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-2.0051

Rbar-squared = -2.0051

sigma2 = 8.9190

Durbin-Watson = 0.1849

Nobs, Nvars = 36, 1

BRI i e b b b 2 b b g b b b S b b g b g g b b b g b b g g b g g b b g b b b g b b g b b b b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.390004 16.534366 0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared
Rbar-squared
sigma™2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

= ExR
-2.0051
-2.0051
8.9190
0.1849

36, 1

R i b b i b b b b b b b b b i e b g g i e g b b g b b i b b b b b b b b b g b b g g i b g b b i b i

Variable
ExM

Coefficient
1.390004

t-probability
0.000000

t-statistic
16.534366

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared
Rbar-squared
sigma2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

= ExR
-0.0421
-0.0421
2.3433
1.7630

20, 1

ER b i b b b b b b g b b b b b b b i b b i b g b b b b e g b b b b b b b b b b b e b b b b e b

Variable
ExM

Coefficient
1.965421

t-probability
0.000000

t-statistic
26.079612

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared
Rbar-squared
sigma2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

= ExR
-1.3584
-1.3584
24.9286
0.1280

38, 1

R b i b e b b e b b g b b b b b e b b b b b b b b b b e b b e b b e b b b b i b b b b e b b b b e b g

Variable
ExM

Coefficient
1.146375

t-statistic
8.619813

t-probability
0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared
Rbar-squared
sigma™2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

= ExR
-0.2975
-0.2975
14.1408
0.5314

42, 1

ER b b e b b e b b i b b e b b b b b b b b b b e b b e b b e b b e b b e b b b b b b g b b b b b e b g
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Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.695274 17.871822 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.4738

Rbar-squared = 0.4738

sigma™2 = 43.0185

Durbin-Watson = 0.3757

Nobs, Nvars = 45, 1

Kk ko ok ko ok ko ok ok b b ok b ok ok ok ok b ok b ok ok b ok ok ok b b ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok kb ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 3.550208 21.768572 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR

R-squared = =-0.0551

Rbar-squared = -0.0551

sigma™2 = 20.1911

Durbin-Watson = 0.2325

Nobs, Nvars = 39, 1

Rk b g b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b i b b b b b b b g b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.481840 12.893297 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0409

Rbar-squared = 0.0409

sigma™2 = 1623.5452

Durbin-Watson = 0.3226

Nobs, Nvars = 45, 1

ok Sk ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok o ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -3.796095 -3.788861 0.000456

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = 0.0409
Rbar-squared = 0.0409
sigma™2 = 1623.5452
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Durbin-Watson = 0.3226

Nobs, Nvars = 45, 1

E R I b i b b b b g b b g b b g b b b g b b g S b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -3.796095 -3.788861 0.000456

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.3034

Rbar-squared = -0.3034

sigma"2 = 34.6274

Durbin-Watson = 0.0734

Nobs, Nvars = 40, 1

E R I b b b b b b g b b g b e b b b b g b b g b b b g b b b g b b g b b g b b g g b b g b b b b b b b b b g b b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.865211 5.381607 0.000004

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.2863

Rbar-squared = 0.2863

sigma™2 = 4.7405

Durbin-Watson = 1.1038

Nobs, Nvars = 20, 1

Kk ko ok ok ok kb ok ok b ok ok b ok ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok ok b b ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok b b ok kb kb kb
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.792771 26.054628 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.3308

Rbar-squared = -0.3308

sigma”™2 = 124.5676

Durbin-Watson = 0.2563

Nobs, Nvars = 39, 1

Kk ko ok ko ok kb ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok bk ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.444117 5.056216 0.000011
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IPC
ipc - firml

for j=l:size(ipcl,2)-2
Fl = ipcl(:,[1:2,7+2]);

$ ruling out -9999 from firml

sz = size(F1l,1);
ind = [];
for i=1:sz
if F1(i,3)== -9999
ind = [ind, 1];
end
end

Fl(ind,:) = [];

sz = size(F1l,1);
ind = [];
for i=1:sz
if F1(i,1)== -9999
ind = [ind, 1];
end
end

Fl(ind,:) = [];
F ipc{j} = F1; end

Estimation of betas

Q

% firml

for i = l:size(F ipc,Z2)
ExR = F ipc{i}(:,3) - F ipc{i}(:,2);
ExM = F_ipc{i}(:,1) - F_ipc{i}(:,2);

rl = ols (ExR,ExM) ;
vnames = strvcat (‘ExR’,’ExM’); prt(rl,vnames)
res ipc{i} = rl;

beta ipc(i) = res ipc{i}.beta,; R hat = res ipc{i}.beta.*ExM;

RR ipc{i} = [F ipc{i} (:,3) R hat];
end

for i=l:size(F ipc,Z2)

ExR firm ipc(i) = mean(F ipc{i}(:,3));
end

RR ipc total = [];

IECOS 19 - 2018
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for i=l:size(RR ipc,2)

AA = RR 1ipc{i};

RR ipc total = [RR ipc total; AA];
end

vmin, ind] = min(RR ipc total(:,1)); %outlier value
RR ipc total(3081,:) = [];

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -6.1744

Rbar-squared = -6.1744

sigma™2 = 74.2082

Durbin-Watson = 0.2310

Nobs, Nvars = 19, 1

R I b b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b P 2 b b S b b b g b b g b b b g b b g b b g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.926039 9.649106 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-13.7475

Rbar-squared = -13.7475

sigma2 = 142.6208

Durbin-Watson = 1.0853

Nobs, Nvars = 55, 1

E R I b b b b b b g b b g b b b S b b g b b g S b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b b g b b b b b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.696476 6.594961 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.2131

Rbar-squared = -0.2131

sigma2 = 199.2135

Durbin-Watson = 0.3917

Nobs, Nvars = 64, 1

R e b b b g b b g b b b b b b g b b g b b b g b b g g b g g b b g b b g g b b g b b b b b b g b b g g b g g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.279673 2.329098 0.023074

Ordinary Least-squares Estimates
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Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.2542

Rbar-squared = -0.2542

sigma™2 = 95.3055

Durbin-Watson = 0.6224

Nobs, Nvars = 20, 1

LR i e b b g g b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b g g b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.110018 1.050890 0.306492

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -2.4754

Rbar-squared = -2.4754

sigma2 = 49.1907

Durbin-Watson = 1.0467

Nobs, Nvars = 64, 1

LR i e b b b b b b g b b b S b b g b b g b b b b b b g g b g g b b g b b b g b b g b e b b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.428256 7.177251 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.1145

Rbar-squared = -0.1145

sigma™2 = 2336.0863

Durbin-Watson = 0.3230

Nobs, Nvars = 23, 1

F ok ko ok kb ko ok ok ko ok b b ok ok b ok ok b b ok ok b ok ok b b ok b b b ok b b ok b b ok ok b b ok b b ok ok b ok ok ok ok ko ok Ak
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -1.276333 -1.310800 0.203444

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.2380
Rbar-squared = 0.2380
sigma”™2 = 80.9699
Durbin-Watson = 1.5694
Nobs, Nvars = 11, 1

ER i b e b b b b e b b b b b b b b b b b b b g b b e b b b b e b b b b g i g b g e b b b g b g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
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ExM 3.444173 15.010513 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = =-2.5684
Rbar-squared = -2.5684
sigma™2 = 545.5664

Durbin-Watson 1.0095
Nobs, Nvars = 64, 1

Kok ko ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.402684 7.058817 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = =24.4709
Rbar-squared = =-24.4709
sigma2 = 15.1758

Durbin-Watson 0.5122
Nobs, Nvars = 9, 1

Kok Sk ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.389268 12.454159 0.000002

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = =2.6047
Rbar-squared = -2.6047
sigma™2 = 75.8641

Durbin-Watson 0.7963

Nobs, Nvars = 64, 1
LR R R i g b b b b b b g b g b b b b b b b b g g b b b b b g g g g b b b b g b g g g b b b b b b g g g b b b b b g g g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.476523 6.430757 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.8180
Rbar-squared = -0.8180
sigma™2 = 74.1017

Durbin-Watson 0.4298
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Nobs, Nvars = 64, 1

R b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b g g b b b b b g g g b b b b b b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.338081 4.616398 0.000020

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = =-0.1619

Rbar-squared = -0.1619

sigma2 = 228.7987

Durbin-Watson = (0.5715

Nobs, Nvars = 62, 1

E R e b b b b b b b b b b b b b b g g b b b b b b b b b g b b b b b b g b b b b b b g b b b b b b b b g b b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.385590 2.989248 0.004027

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = =-0.1516
Rbar-squared = -0.1516
sigma™2 = 878.3615

Durbin-Watson 0.5612
Nobs, Nvars = 44, 1

Kok ko k k ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok b ok ok ok kb ok b

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.414381 -1.520319 0.135751

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.2210

Rbar-squared = -0.2210

sigma™2 = 590.3299

Durbin-Watson = (0.3633

Nobs, Nvars = 64, 1

ok Sk ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok o ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.767078 3.710977 0.000439

Ordinary Least-squares Estimates
Dependent Variable = EXR

R-squared = -4.5715
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Rbar-squared = -4.5715

sigma™2 = 59.3815

Durbin-Watson = 1.0408

Nobs, Nvars = 64, 1

R I b b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b b S b b g b b P g b b S b b b g b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.493225 7.523426 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -6.8461

Rbar-squared = -6.8461

sigma™2 = 129.3943

Durbin-Watson = 0.5773

Nobs, Nvars = 35, 1

R I g b b b b b g b b g b b b S b b g b b g S b b g b b b g b b g b b P 2 b b g b b b g b b g b b P b b g g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.378415 3.383114 0.001818

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -7.8355
Rbar-squared = -7.8355
sigma2 = 198.4029

Durbin-Watson 0.8438

Nobs, Nvars = 62, 1
E R I b b b b b g g b b g b b b S b b g b b g S b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b b g b b b b b b g b g g b g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.760557 6.333238 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.1598

Rbar-squared = -0.1598

sigma2 = 5054.7516

Durbin-Watson = 1.1002

Nobs, Nvars = 14, 1

R i i e b b g 2 b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b g g b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -6.511456 -3.361151 0.005110
Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
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R-squared = -0.1280

Rbar-squared = -0.1280

sigma™2 = 114.0147

Durbin-Watson = (0.1940

Nobs, Nvars = 60, 1

ok Sk b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok o ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.229775 2.492478 0.015513

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -142.4366

Rbar-squared = -142.4366

sigma”2 = 43.1546

Durbin-Watson = 0.6007

Nobs, Nvars = 24, 1

R I b b g b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b b b b b S b b P g b b g b b b g b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.191632 2.818928 0.009737

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-0.2625

Rbar-squared = -0.2625

sigma2 = 16.0167

Durbin-Watson = 0.4604

Nobs, Nvars = 23, 1

BRI e b e b b b g b b g b b b b b b g b b b b b g g b b g g b g g b b g 2 b g g b b b S b b g b b b g b b g b g g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.512829 7.001116 0.000001

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.1337

Rbar-squared = -0.1337

sigma2 = 242.6746

Durbin-Watson = 0.4910

Nobs, Nvars = 64, 1

R b b i e g b b b b b b b b b b b b b i b b b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b b
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.430140 -3.245589 0.001879
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.0683
Rbar-squared = -0.0683
sigma™2 = 260.3046
Durbin-Watson = (0.3651
Nobs, Nvars = 57, 1

R i b b i b b b b b b b b b i e b g g i e g b b g b b i b b b b b b b b b g b b g g i b g b b i b i

t-statistic
1.552518

t-probability
0.126172

Coefficient
0.215208

Variable
ExM

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -8.6900
Rbar-squared = -8.6900
sigma2 = 71.5207
Durbin-Watson = 0.4116
Nobs, Nvars = 15, 1

R i b b e b b b b b b b b b b i b b g b i b b b b b e b b b b b b b b b i b b i b g i b g b b e b b e

t-statistic
18.590493

t-probability
0.000000

Coefficient
3.822786

Variable
ExM

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = =2.2572
Rbar-squared = -2.2572
sigma2 = 36.7120
Durbin-Watson = 0.2388
Nobs, Nvars = 37, 1

ER i b e b b b b b b b b b i b b b b b b b b b b b e b b b b b b b b b i b b b b b b b g b b e b b e b

t-statistic
16.240893

t-probability
0.000000

Coefficient
1.521273

Variable
ExM

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = -0.3992
Rbar-squared = -0.3992
sigma™2 = 32.4789
Durbin-Watson = 0.6369
Nobs, Nvars = 7, 1
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Kok ko ok ko ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok kb kb

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.884200 5.427663 0.001621

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.3431

Rbar-squared = -0.3431

sigma™2 = 406.9557

Durbin-Watson = 0.8428

Nobs, Nvars = 62, 1

R b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.890355 5.176273 0.000003

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-1.7346

Rbar-squared = -1.7346

sigma™2 = 156.9996

Durbin-Watson = 0.7957

Nobs, Nvars = 64, 1

ok Sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.615854 5.777295 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -1.7184

Rbar-squared = -1.7184

sigma™2 = 81.2063

Durbin-Watson = 0.4936

Nobs, Nvars = 44, 1

R b e b b b g b b g b b b S b b g b b P b b b g b b b g b b S b b b b b b S b b g b b b S b b g g b b g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.307572 3.711277 0.000588

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -1.8596
Rbar-squared = -1.8596
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sigma™2 = 211.3049

Durbin-Watson = (0.9619

Nobs, Nvars = 64, 1

R I b b g b b b g b b g b b g S b b g b b g S b b g b b b g b b g b b P b b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.803377 6.496216 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -1.1077
Rbar-squared = -1.1077
sigma"2 = 61.5305
Durbin-Watson = 0.6395

Nobs, Nvars = 64, 1
R i i e b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.364919 5.468241 0.000001

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = =-34.7936

Rbar-squared = -34.7936

sigma2 = 504.8357

Durbin-Watson = (0.6939

Nobs, Nvars = 24, 1

Kk ko ok ok kb ok ok ok ok b ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b b ok b b ok ok b ok ok b b ok bk ok ok ko ko ok ke k&
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.693129 2.981051 0.006681

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.0292

Rbar-squared = 0.0292

sigma”™2 = 1311.9319

Durbin-Watson = 0.2335

Nobs, Nvars = 44, 1

Kok ko ko ok kb ok ok b b ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b b ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ke kb
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.806011 1.563552 0.125253
Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
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R-squared = =-3.1847

Rbar-squared = -3.1847

sigma™2 = 19.8795

Durbin-Watson = 0.9196

Nobs, Nvars = 43, 1

Sk Sk b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok o ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.173240 4.197783 0.000137

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =34.4404

Rbar-squared = -34.4404

sigma”2 = 16.7733

Durbin-Watson = 0.1765

Nobs, Nvars = 12, 1

R I b b g b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b b b b b S b b P g b b g b b b g b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.399137 9.565411 0.000001

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =2.0053

Rbar-squared = =2.0053

sigma™2 = 78.7217

Durbin-Watson = 1.0715

Nobs, Nvars = = 64, 1

R I e b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b P b b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.547487 7.253083 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -10.3076

Rbar-squared = -10.3076

sigma2 = 152.8714

Durbin-Watson = 1.0623

Nobs, Nvars = 64, 1

E R b b b b b b g b b g b b g S b b g b b g S b b g b b b g b b g b g g b b b g b b g b b b g b b b b b g g b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.780402 7.419104 0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.0343

Rbar-squared = -0.0343

sigma™2 = 348.4596

Durbin-Watson = 0.2679

Nobs, Nvars = 64, 1

R I b b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b P 2 b b S b b b g b b g b b b g b b g b b g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.080470 0.506702 0.614133

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.6455

Rbar-squared = -0.6455

sigma2 = 352.3454

Durbin-Watson = 0.7445

Nobs, Nvars = b4, 1

R I b b e b b b g b b g b b g S b b g b b g S b b g b b b g b b g b g g b b b g b b b g b b g b b b b b b g b g g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.872992 5.267001 0.000003

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = -1.8405
Rbar-squared = -1.8405
sigma2 = 194.9522

Durbin-Watson 0.7212

Nobs, Nvars = 54, 1
Rk b b i g b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.557923 4.630841 0.000024

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = -0.0092
Rbar-squared = -0.0092
sigma™2 = 1093.2017

Durbin-Watson 0.5043

Nobs, Nvars = 64, 1
R b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b g
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Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.468717 1.666312 0.100616

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = =-33.5963

Rbar-squared = -33.5963

sigma™2 = 135.5216

Durbin-Watson = 0.5751

Nobs, Nvars = 18, 1

Kk ko ok kb ko ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b b ok kb bk ok bk ok ok ok ke ke ke
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.286958 2.279188 0.035844

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR

R-squared = 0.0150

Rbar-squared = 0.0150

sigma™2 = 1411.8194

Durbin-Watson = 0.3826

Nobs, Nvars = 35, 1

R b g b b b b b b b b b b b b b b b b g b b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.722416 1.307398 0.199850

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.1567

Rbar-squared = 0.1567

sigma™2 = 608.8839

Durbin-Watson = 0.1797

Nobs, Nvars = 15, 1

ok Sk b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.241467 1.727354 0.106089

Ordinary Least-squares Estimates
Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.0936
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Rbar-squared = -0.0936

sigma2 = = 453.8565

Durbin-Watson = 0.2236

Nobs, Nvars = 55, 1

R I b b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b b S b b g b b P g b b S b b b g b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.325404 -1.774108 0.081683

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -1.7366

Rbar-squared = -1.7366

sigma™2 = 72.2041

Durbin-Watson = 0.6978

Nobs, Nvars = 64, 1

R I g b b b b b g b b g b b b S b b g b b g S b b g b b b g b b g b b P 2 b b g b b b g b b g b b P b b g g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.402489 5.567610 0.000001

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.0649
Rbar-squared = -0.0649
sigma2 = 1418.4427

Durbin-Watson 0.5297

Nobs, Nvars = 4e¢, 1
R i b b b b g b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b g g b b g b b b g b b g b b b b b b g b b g g b b g b g g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.012485 -0.036591 0.970973

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = -1.2573
Rbar-squared = -1.2573
sigma2 = 181.6424

Durbin-Watson 0.5672

Nobs, Nvars = 17, 1
Rk b b i b g b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.199757 1.363754 0.191525
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-0.2561

Rbar-squared = -0.2561

sigma2 = 10.7576

Durbin-Watson = 0.7321

Nobs, Nvars = 26, 1

LR i e b b g g b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b g g b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.849863 14.452005 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = -1.841¢6
Rbar-squared = -1.8416
sigma2 = 2013.4616

Durbin-Watson 0.7452

Nobs, Nvars = 59, 1
R i b i e e b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b g g b b b b b b g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.144988 5.528138 0.000001

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = =2.4103

Rbar-squared = -2.4103

sigma™2 = 143.4049

Durbin-Watson = (0.7294

Nobs, Nvars = 64, 1

E R b b b b b b b b b b b b b b b b g g b b g b b b b b b g b b b g b b g b b b b b b g b b b b b b g b b g b b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.595742 5.847527 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.0101
Rbar-squared = 0.0101
sigma™2 = 205.9295

Durbin-Watson 0.2945
Nobs, Nvars = 64, 1

ER i i e b b b b e b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b e b b e b b g b g b g e b b e b g b g
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Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.161972 -1.326711 0.189393

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.4697

Rbar-squared = -0.4697

sigma™2 = 518.2103

Durbin-Watson = 0.5073

Nobs, Nvars = 36, 1

Kok ko ok ko ok kb ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kb ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.606216 2.718084 0.010143

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =27.3858

Rbar-squared = -27.3858

sigma™2 = 186.0026

Durbin-Watson = (0.5982

Nobs, Nvars = 14, 1

b b i b g b b b b b b b b b b b b b b b b b b b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.310646 2.060871 0.059910

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-38.4665

Rbar-squared = -38.4665

sigma™2 = 97.3075

Durbin-Watson = 1.0145

Nobs, Nvars = 64, 1

Sk kb ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.615061 7.328933 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = =24.3299
Rbar-squared = -24.3299
sigma™2 = 198.6041
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Durbin-Watson = 0.7114

Nobs, Nvars = 36, 1

E R b b b b b b b 2 b b g b b g S b b g b b g b b b g b b b g b b g b b g b b b g b b g b b b g b b b b b b g b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.548024 3.969118 0.000341

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = =-0.8775

Rbar-squared = -0.8775

sigma™2 = 133.9387

Durbin-Watson = 0.7428

Nobs, Nvars = 60, 1

R e e b b b b b b b b e b b b b g (b b g b b b b b b g b b g g b b g b b g g b b g b b g b b b g b b g g b b g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.485905 4.812193 0.000011

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.1918

Rbar-squared = -0.1918

sigma2 = 256.5924

Durbin-Watson = 0.4811

Nobs, Nvars = 23, 1

Kk ko ok ko ok ko ok kb ok kb ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok ok b ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b b ok ok b b ok kb ok ok ok ok ke kb
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.344590 -2.063158 0.051095

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR

R-squared = =-5.6457

Rbar-squared = -5.6457

sigma™2 = 187.1398

Durbin-Watson = (0.7509

Nobs, Nvars = 24, 1

R b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b i b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.388129 2.741722 0.011622

Ordinary Least-squares Estimates
Dependent Variable = EXR

IECOS 19-2018 | 175



(C)CAPM vs CAPM: ;Qué modelo refleja mejor el comportamiento de las acciones en mercados emergentes?

R-squared = =-29.5822
Rbar-squared = -29.5822
sigma™2 = 158.7298

Durbin-Watson 0.6482
Nobs, Nvars = 28, 1

Kok Sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ot

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.403621 3.162277 0.003846

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =2.2232

Rbar-squared = -2.2232

sigma™2 = 270.3000

Durbin-Watson = 0.4782

Nobs, Nvars = 36, 1

R IR b b b b b g b b g b b P g b b g b b P S b b g b b b g b b S b b P b b b S b b g g b b S b b g S b b g b b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.486895 3.078053 0.004034

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-0.5985

Rbar-squared = -0.5985

sigma™2 = 278.2976

Durbin-Watson = (0.5378

Nobs, Nvars = 64, 1

R I e e b b b 2 b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b g g b b b b b b g b b g g b b g b b g b b b g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.706065 4.974918 0.000005

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.4349

Rbar-squared = -0.4349

sigma”2 = 728.5673

Durbin-Watson = 0.7904

Nobs, Nvars = = 48, 1

R i i e b b g 2 b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b g g b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.916680 3.726921 0.000520
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -171.5127

Rbar-squared = -171.5127

sigma™2 = 248.4402

Durbin-Watson = 0.7269

Nobs, Nvars = 32, 1

R I e b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g g b g b b b g b b b g b b g b b b b b b g b i g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.577282 3.682582 0.000875

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.1121

Rbar-squared = -0.1121

sigma2 = 2785.2517

Durbin-Watson = 0.3277

Nobs, Nvars = 47, 1

LR i e b b g g b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b g g b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -1.246557 -2.611774 0.012124

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.3712
Rbar-squared = 0.3712
sigma2 = 1340.2440

Durbin-Watson 1.1631

Nobs, Nvars = 12, 1
R R b i e e g b b b b b b b b b b b b i b b b b b b b b b g b b b b b b b g g b b b b b b g b b b b b b b g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -7.544557 -5.553209 0.000172

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = -0.6591
Rbar-squared = -0.6591
sigma2 = 79.3872
Durbin-Watson = 0.6673

Nobs, Nvars = 63, 1
bR b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b g g b b b b 4

IECOS 19 -2018 | 177



(C)CAPM vs CAPM: ;Qué modelo refleja mejor el comportamiento de las acciones en mercados emergentes?

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.384005 5.061687 0.000004

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.5035

Rbar-squared = 0.5035

sigma™2 = 7.0764

Durbin-Watson = 2.5038

Nobs, Nvars = 5, 1

Kok ko ok ko ok kb ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kb ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -1.933641 -10.240725 0.000513

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-12.5879

Rbar-squared = -12.5879

sigma™2 = 45.0297

Durbin-Watson = (0.9578

Nobs, Nvars = 64, 1

b b i b g b b b b b b b b b b b b b b b b b b b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.401451 7.032010 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.3926

Rbar-squared = 0.3926

sigma™2 = 185.9689

Durbin-Watson = 0.5161

Nobs, Nvars = 35, 1

ok Sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 3.924502 18.142391 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.2940
Rbar-squared = -0.2940
sigma™2 = 8.7554
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Durbin-Watson = 0.2629

Nobs, Nvars = 9, 1

BRI i e b b b 2 b b g b g b g b b g b b g b b b g b b b g b g g b b g b b b g b b g b b b b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.790290 7.571560 0.000065

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR R-

squared = -0.0145

Rbar-squared = -0.0145

sigma”2 = 2222626.2515

Durbin-Watson = 0.9786

Nobs, Nvars = 44, 1

LR R iR i e e b b b b b b b b g b b b b b b b b b g b b b b b g b g g g b b b g b g g g g b b b b b g g g g b b b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -6.612973 -0.31501¢6 0.754273

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-3.0114

Rbar-squared = -3.0114

sigma™2 = 124.0774

Durbin-Watson = 0.9242

Nobs, Nvars = 64, 1

R I e b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b P b b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.659261 6.956757 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.4379
Rbar-squared = -0.4379
sigma2 = 121.8381

Durbin-Watson 1.9721

Nobs, Nvars = 39, 1
R b b i g b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b g g b b b b b b b g b b b b b b b b b g g b b b b b b g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.175757 7.324590 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.1392
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Rbar-squared = 0.1392

sigma™2 = 2352.8315

Durbin-Watson = 0.2540

Nobs, Nvars = 17, 1

R I b b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b b S b b g b b P g b b S b b b g b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -4.141018 -3.897861 0.001280

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0111

Rbar-squared = 0.0111

sigma™2 = 5752.6248

Durbin-Watson = 0.9366

Nobs, Nvars = 56, 1

E R I b b b b b g g b b g b b b S b b g b b g S b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b b g b b b b b b g b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.523846 -0.786309 0.435061

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = -1.1719
Rbar-squared = -1.1719
sigma2 = 988.4352

Durbin-Watson 0.3912

Nobs, Nvars = 14, 1
R R i i e b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.503714 1.449619 0.170858

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -11.9867

Rbar-squared = -11.9867

sigma2 = 178.2936

Durbin-Watson = 1.0707

Nobs, Nvars = 64, 1

Kk ko ok ko kb ok ok b ok ok b ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok b b ok ok ok b ok b b ok ok b ok ok b ok ok kb kb kK ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.896943 7.895742 0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -11.9867
Rbar-squared -11.9867
sigma™2 = 178.2936
Durbin-Watson = 1.0707
Nobs, Nvars = 64, 1

R i b b b b b b b b b b g b b b g i e g b b b b i b b b b b b g b b b b e g b g i b b b e

Variable Coefficient t-statistic
ExM 0.896943 7.895742

colcap - firml

for j=l:size(colcapl,2)-2
Fl1 = colcapl(:,[1:2,7+2]) ;

% ruling out -9999 from firml

sz = size(F1,1);
ind = [];
for i=1:sz
if F1(i,3)== -9999
ind = [ind, 1];
end
end

Fl(ind,:) = [];

sz = size(F1,1);
ind = [];
for i=1:sz
if F1(i,1)== -9999
ind = [ind, 1];
end
end

Fl(ind,:) = [];
F colcap{j} = FI1;
end

F colcap(13)=[];
F colcap(29)=[],
F colcap(36)=[],
F colcap(36)=[],

t-probability
0.000000
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Estimation of betas

% firml
for i = 1:size(F colcap,Z2)
ExR = F colcap{i}(:,3) - F colcapf{i}(:,2);

ExM

F colcap{i}(:,1) - F colcap{i}(:,2);

rl = ols (ExR,ExM) ;

vnames = strvcat (‘ExR’,’ExM’) ;
prt(rl,vnames)

res colcapf{i} = rl;

beta colcap (i) = res colcapf{i}.beta;

R hat = res colcap{i}.beta.*ExM;
RR colcap{i} = [F colcap{i}(:,3) R _hat];
end

for i=l:size(F colcap,Z2)
ExR firm colcap (i) = mean (F colcap{i}(:,3))
end

RR colcap total = [];

for i=l:size(RR colcap,2)

AA = RR colcap{i};

RR colcap total = [RR colcap total; AA];
end

[vmin, ind] = max(RR colcap total(:,1)); %outlier value

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -4.5877

Rbar-squared = -4.5877

sigma™2 = 9.6354

Durbin-Watson = 0.3895

Nobs, Nvars = 16, 1

R e e b b b g b b g b b b g b b g b b P b b b g b b b g b b S b b b b b b g b b g g b b g b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.876335 17.777194 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates
Dependent Variable = EXR
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R-squared = 0.4185

Rbar-squared = 0.4185

sigma™2 = 9.6075

Durbin-Watson = 0.4767

Nobs, Nvars = 40, 1

ok Sk b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.731155 35.436684 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-0.6359

Rbar-squared = -0.6359

sigma™2 = 158.5826

Durbin-Watson = (0.6468

Nobs, Nvars = 12, 1

R I e e b b b S b b g b b b g b b g b b g b b b S b b b g b b S b b g b b b S b b g g b b g b b g g b b g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 3.245663 4.335788 0.001183

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.0114

Rbar-squared = -0.0114

sigma™2 = 220.6482

Durbin-Watson = 0.6294

Nobs, Nvars = 33, 1

R I e b e b b b g b b g b b b g b b g b b g S b b g b b b g b b g b b P b b g g b b b g b b g b b b b b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.110325 0.264839 0.792832

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.3397

Rbar-squared = -0.3397

sigma2 = 41.7563

Durbin-Watson = 0.5118

Nobs, Nvars = 12, 1

Rk b b i g b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b g b b b b b b b g g b b b b b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 3.168554 8.427497 0.000004

IECOS 19-2018  |183



(C)CAPM vs CAPM: ;Qué modelo refleja mejor el comportamiento de las acciones en mercados emergentes?

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.1331

Rbar-squared = -0.1331

sigma™2 = 32.5621

Durbin-Watson = 1.2161

Nobs, Nvars = 16, 1

R I b b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b P 2 b b S b b b g b b g b b b g b b g b b g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 4.860713 16.341861 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = 0.2944
Rbar-squared = 0.2944
sigma2 = 20.5310

Durbin-Watson 0.1720
Nobs, Nvars = 20, 1

R i b b e b b b b b b b b b b i b b g b i b b b b b e b b b b b b b b b i b b i b g i b g b b e b b e

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.050735 5.192655 0.000052

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = -0.2990
Rbar-squared = -0.2990
sigma2 = 4.9742

Durbin-Watson 0.2946

Nobs, Nvars = 28, 1
R i i i e b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b i g g b b b b b b b g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.578817 7.915502 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.4022
Rbar-squared = 0.4022
sigma2 = 24.8824
Durbin-Watson = 0.3016
Nobs, Nvars = 17, 1
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Kok ko ok ko ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok kb kb

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.581705 10.334992 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0550

Rbar-squared = 0.0550

sigma™2 = 617.5991

Durbin-Watson = 0.6968

Nobs, Nvars = 40, 1

R b g b b b b b b b b b b g b b b b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -3.656676 -5.917597 0.000001

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -1.4015

Rbar-squared = -1.4015

sigma”2 = 7.2478

Durbin-Watson = 0.2692

Nobs, Nvars = 16, 1

R e b e b b b 2 b b g b b b S b b S b b S b b b g b b b g b b S b b P b b b g b b b b b b S b b b b b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.211946 8.636535 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.2409

Rbar-squared = 0.2409

sigma™2 = 3.0333

Durbin-Watson = 0.3181

Nobs, Nvars = 7, 1

R I e b i b b b 2 b b g b b b S b b S b b g b g b b b b b g b b S b b b b b b g b b g b b b g b b b b b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.532289 -3.556634 0.011976

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = 0.4286
Rbar-squared = (0.4286
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sigma™2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

116.8881
0.1659
32, 1

R i b b e b b b b b b b b b b i b b e i b b b b b i b b b b b b b b i g b b b g i e g b b i b e

Variable
ExM

Coefficient
3.026679

t-statistic
9.441993

t-probability
0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared
Rbar-squared
sigma"2
Durbin-Watson
Nobs, Nvars =

= ExR
-0.1664
-0.1664
25.9164

0.8149
40, 1

A A A AA A AL A AL A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A Ak Ak ok Ak

Variable
ExM

Coefficient
1.375101

t-statistic
10.863233

t-probability
0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared
Rbar-squared
sigma™2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

= ExR
0.1271
0.1271
1.9850
0.7567

8, 1

ER i b b e b b b b e b b b b b i b b b b b b b b e b b e b b e b b b b e b b g b b b g g b b e b b e b b e b

Variable
ExM

Coefficient
0.215718

t-statistic
1.872923

t-probability
0.103234

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared
Rbar-squared
sigma”™2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

= ExR
0.2309
0.2309
3.6730
1.8717

8, 1

ER b b b b b b b e b b e b b b b i b b b b g g b e g b e b b e b b g b b g b b g g b b g b b b g b g

Variable
ExM

Coefficient
-2.606228

t-statistic
-16.634912

t-probability
0.000001

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable
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R-squared = =-0.1068

Rbar-squared = -0.1068

sigma™2 = 5.6814

Durbin-Watson = 0.2213

Nobs, Nvars = 38, 1

ok Sk b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.766585 12.637755 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.0148

Rbar-squared = -0.0148

sigma™2 = 6.8667

Durbin-Watson = 0.8406

Nobs, Nvars = 8, 1

R I e e b b b S b b g b b b g b b g b b g b b b S b b b g b b S b b g b b b S b b g g b b g b b g g b b g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.030725 0.143429 0.889993

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.2198

Rbar-squared = =-0.2198

sigma™2 = 0.7764

Durbin-Watson = 0.9000

Nobs, Nvars = 28, 1

R I e b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b P b b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.452325 15.656756 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.052¢6

Rbar-squared = -0.0526

sigma2 = 4.3325

Durbin-Watson = 0.3025

Nobs, Nvars = 12, 1

BRI i e b b b 2 b b g b b b S b b g b g g b b b g b b g g b g g b b g b b b g b b g b b b b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.403418 9.906187 0.000001

IECOS 19 -2018 | 187



(C)CAPM vs CAPM: ;Qué modelo refleja mejor el comportamiento de las acciones en mercados emergentes?

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.1892

Rbar-squared = -0.1892

sigma™2 = 5.5555

Durbin-Watson = 1.1599

Nobs, Nvars = 11, 1

R I b b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b P 2 b b S b b b g b b g b b b g b b g b b g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.591675 16.376239 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.4517
Rbar-squared = -0.4517
sigma2 = 56.2640

Durbin-Watson 0.1857

Nobs, Nvars = 35, 1
%k ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok b ok ok ok ok ok b

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.254266 6.127219 0.000001

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.1238
Rbar-squared = 0.1238
sigma2 = 16.0970
Durbin-Watson = 0.5444

Nobs, Nvars = 8, 1
R i i g b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b g g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.308015 3.988023 0.005270

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = -1.1569
Rbar-squared = -1.1569
sigma™2 = 3.1494
Durbin-Watson = 0.2247
Nobs, Nvars = 40, 1

ER b b b b e b b b b b e b b b b b b b b b g b g e b b e b b e b b e b b e b b g b b g g b g b b b b g b
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Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.813212 18.429131 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -4.5877

Rbar-squared = -4.5877

sigma™2 = 9.6354

Durbin-Watson = 0.3895

Nobs, Nvars = 16, 1

Kk ko ok kb ko ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b b ok kb bk ok bk ok ok ok ke ke ke
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.876335 17.777194 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR

R-squared = 0.1900

Rbar-squared = 0.1900

sigma™2 = 137.2358

Durbin-Watson = (0.4112

Nobs, Nvars = 25, 1

R b g b b b b b b b b b b b b b b b b g b b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.829906 4.349721 0.000217

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.4185

Rbar-squared = 0.4185

sigma™2 = 9.6075

Durbin-Watson = 0.4767

Nobs, Nvars = 40, 1

ok Sk b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.731155 35.436684 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.2306
Rbar-squared = -0.2306
sigma™2 = 132.7471
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Durbin-Watson = 0.1314

Nobs, Nvars = 20, 1

E R I b b b b b g g b b g b b b S b b g b b g S b b g b b b g b b g b b g b b b g b b g g b b g b b b b b g g b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.644613 3.196335 0.004753

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.2990

Rbar-squared = -0.2990

sigma™2 = 4.9742

Durbin-Watson = 0.2946

Nobs, Nvars = 28, 1

E R b b b b b b g b b g b b g b b b g b b g b b b b b b b g b b g b b g b b g g b b g b b b b b b b b b g b b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.578817 7.915502 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = =2.6872

Rbar-squared = -2.6872

sigma2 = 16.6508

Durbin-Watson = 0.2533

Nobs, Nvars = 26, 1

Kk ko ok ko ok kb ok ok ok ok kb ok ok b ok b b ok ok ko ok kb ok ok ko ok ko ok ko ok k ok ok Ak ok ko Ak ok k
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.608435 18.382576 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.2198

Rbar-squared = -0.2198

sigma™2 = 0.7764

Durbin-Watson = 0.9000

Nobs, Nvars = 28, 1

Kok ko ko ok kb ok ok b b ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok b ok b b ok ok ok b ok b b ok ok ok kb k&
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.452325 15.656756 0.000000
Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-0.0526
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Rbar-squared = -0.0526

sigma™2 = 4.3325

Durbin-Watson = 0.3025

Nobs, Nvars = 12, 1

R I b b g b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b P S b b g b b P g b b S b b b b b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.403418 9.906187 0.000001

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.1729

Rbar-squared = 0.1729

sigma™2 = 216.4337

Durbin-Watson = (0.5565

Nobs, Nvars = 23, 1

R I b b g b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b g 2 b b g b b b g b b g b b b b b b g b b g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 4.138226 9.819652 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-21.5807

Rbar-squared = -21.5807

sigma™2 = 24.7685

Durbin-Watson = (0.3504

Nobs, Nvars = 16, 1

LR b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 4.704985 18.137012 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.0048

Rbar-squared = -0.0048

sigma2 = 1197.1351

Durbin-Watson = 0.5017

Nobs, Nvars = 32, 1

E R I b b b b b b g b b g b g g b b b g b b g b b b b b b b g b b g b b g b b b g b b g b b b g b g b b b g g b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.216118 0.239690 0.812148
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BVL

bvl - firml

for j=l:size(bvll,2)-2
Fl1 = bvli(:,[1:2,7+2])

$ ruling out -9999 from firml

sz = size(F1l,1);
ind = [];
for i=1:sz
if F1(i,3)== -9999
ind = [ind, 1];
end
end

Fl(ind,:) = [];

sz = size(F1l,1);
ind = [];
for i=1:sz
if F1(i,1)== -9999
ind = [ind, 1];
end
end

Fl(ind,:) = [];
F bvli{j} = F1;
end

F bvl(24)= [];
F bvl(35)= [];
F bvl(35)= [];
F bvl(54)= [];
F bvl(56)= [];
F bvl(61)= [];
F bvl(81)= [];
F bvl(81)= [];

Estimation of betas

% firml
for i = 1:size(F bvl,2)
ExR = F bvl{i}(:,3) - F bvl{i}(:,2);

ExM = F bvl{i}(:,1) - F bvl{i}(:,2);

rl = ols (ExR,ExM) ;
vnames = strvcat (‘ExR’,’ExM’) ;
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prt(rl,vnames) ;
res bvl{i} = rl;

beta bvl (i) = res bvl{i}.beta;,

R hat = res bvl{i}.beta.*ExM;

RR bvli{i} = [F bvl{i}(:,3) R hat];
end

for i=l:size(F bvl,2)
ExR firm bvl (i) = mean(F bvl{i}(:,3));
end

RR bvl total = [];

for i=l:size(RR bvl,2)

AA = RR bvl{i};

RR bvl total = [RR bvl total; AA];
end

[vmin, ind] = min(RR bvl total(:,1)); %outlier value

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -0.1745

Rbar-squared = -0.1745

sigma™2 = 11.8484

Durbin-Watson = 0.5777

Nobs, Nvars = 21, 1

R I e b g b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b b g b b S b b b g b b g b b b g b b g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.474756 -2.175054 0.041796

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.6165

Rbar-squared = -0.6165

sigma™2 = 70.5754

Durbin-Watson = 0.5534

Nobs, Nvars = 48, 1

R e e b b b g b b g b b b g b b g b b P b b b g b b b g b b S b b b b b b g b b g b b b g b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.944713 8.220637 0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.6165

Rbar-squared = -0.6165

sigma™2 = 70.5754

Durbin-Watson = 0.5534

Nobs, Nvars = 48, 1

Kok ko kA ko kb ok ok kb ok b ok ok ok ok ok b b ok ok ok b ok b ok ok ok b ok ok b b ok ok ok b ok b b ok ok b ok ok b ok ok kb kb kA b
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.944713 8.220637 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -1.0978

Rbar-squared = -1.0978

sigma"2 = 12283.3840

Durbin-Watson = 0.7226

Nobs, Nvars = 11, 1

LR R R i e b b b b b b b b g b b b b b b b b b g b b b b b g g g g b b b b b b g g b b b b b b b g g b b b b b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -4.748887 -1.465200 0.173588

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.0565

Rbar-squared = -0.0565

sigma™2 = 2034.8504

Durbin-Watson = 0.6675

Nobs, Nvars = 46, 1

R I g b b b b b g b b g b b g S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b g b b b g b b b g b b g b b b b b g g b b g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.040227 3.275518 0.002034

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.9293
Rbar-squared = -0.9293
sigma"2 = 7.2361
Durbin-Watson = 1.8012

Nobs, Nvars = 10, 1
Rk b b i g b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b b g g b b b b b b b g g b b b b b b b b g g b b b b b g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.413284 -5.242082 0.000533
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -13.2540

Rbar-squared = -13.2540

sigma™2 = 53.4928

Durbin-Watson = 0.6791

Nobs, Nvars = 16, 1

E R b i b b b b b b b b b b b g b b g b b b b b b b b b b g b b b b b b g b b b b b b g b b b b b g b b b g b b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.850866 7.074782 0.000004

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.0512

Rbar-squared = 0.0512

sigma"2 = 760.9790

Durbin-Watson = 0.1966

Nobs, Nvars = 43, 1

LR R R i e g b b b b b b b b g b b b b b b b b g g b b b b b S b g g b b b b b b g g g b b b b b b g g g b b b b b b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.572073 1.507867 0.139075

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0512

Rbar-squared = 0.0512

sigma™2 = 760.9790

Durbin-Watson = 0.1966

Nobs, Nvars = 43, 1

R I b e b b b g b b g b b g S b b g b b g S b b g b b b g b b g b b P b b b g b b g g b b g b b b b b b g b i g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.572073 1.507867 0.139075

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.1911

Rbar-squared = 0.1911

sigma2 = 52.7901

Durbin-Watson = 1.1744

Nobs, Nvars = 39, 1

E R b b b b b b g b b g b b g S b g g b b g b b b g b b b g b b g b b g b b g g b b g b b b g b b b b b g g b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.809043 7.531864 0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -2.4878

Rbar-squared = -2.4878

sigma™2 = 1258.0515

Durbin-Watson = 0.1464

Nobs, Nvars = 48, 1

R I b b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g b b P 2 b b S b b b g b b g b b b g b b g b b g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.076732 4.280193 0.000091

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =2.4878

Rbar-squared = -2.4878

sigma™2 = 1258.0515

Durbin-Watson = 0.1464

Nobs, Nvars = 48, 1

ok kb ok b ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok b
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.076732 4.280193 0.000091

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = =-2.4878
Rbar-squared = -2.4878
sigma2 = 1258.0515

Durbin-Watson 0.1464

Nobs, Nvars = 48, 1
R b S e b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b g g b b b b b b b g g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.076732 4.280193 0.000091

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-3.0225

Rbar-squared = -3.0225

sigma™2 = 149.4410

Durbin-Watson = 0.4013

Nobs, Nvars = 57, 1

Kk ko ok ok kb ok ok ok ok b ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok ok b b ok bk ok ok b bk bk ok kR ok ok ok Ak ok ko ko Ak kX
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.325218 8.258531 0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = 0.0249
Rbar-squared = 0.0249
sigma™2 = 1113.0489

Durbin-Watson 0.2339
Nobs, Nvars = 43, 1

R i b b b b b b b b b b g b b b g i e g b b b b i b b b b b b g b b b b e g b g i b b b e

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.878508 3.673251 0.000672

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR

R-squared = 0.0249

Rbar-squared = 0.0249

sigma2 = 1113.0489

Durbin-Watson = 0.2339

Nobs, Nvars = 43, 1

L b i b b b b b b b b b b b b b b g b b b b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.878508 3.673251 0.000672

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.0040
Rbar-squared = 0.0040
sigma2 = 263.3714

Durbin-Watson 0.3547
Nobs, Nvars = 56, 1

AA A AA A AL A AL A AL A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.583339 6.824369 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0040

Rbar-squared = 0.0040

sigma™2 = 263.3714

Durbin-Watson = 0.3547

Nobs, Nvars = 56, 1

E b e b b b b b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b g b b b b b b g b b b b b b b b b g b b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.583339 6.824369 0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.8787

Rbar-squared = -0.8787

sigma™2 = 248.1803

Durbin-Watson = (0.8864

Nobs, Nvars = 40, 1

Kk ko ok ok kb ok ok ok ok b ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok ok b b ok bk ok ok b bk bk ok kR ok ok ok Ak ok ko ko Ak kX
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.251421 9.242267 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.0040
Rbar-squared = 0.0040
sigma™2 = 263.3714
Durbin-Watson = 0.3547

Nobs, Nvars = 56, 1
LR b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b S

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.583339 6.824369 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0209

Rbar-squared = 0.0209

sigma2 = 54.6465

Durbin-Watson = 1.0636

Nobs, Nvars = 41, 1

R i e b b b 2 b b g b b b g b b g b b b b b b g b b b g b g g b b g b b b g b b g b b b g b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.210526 10.611998 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.3024

Rbar-squared = 0.3024

sigma"2 = 85.4930

Durbin-Watson = 0.4146

Nobs, Nvars = 52, 1

E R I b b b b b b g b b g b b g S b b g b b b b b b g b b b g b b g b b g b b g g b b g b b b g b b b b b g g b g g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.941597 7.667879 0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.284¢6

Rbar-squared = -0.2846

sigma™2 = 65.3296

Durbin-Watson = 0.7016

Nobs, Nvars = 42, 1

E R b i b b b b b b b b b b b g b b g b b b b b b b b b b g b b b b b b g b b b b b b g b b b b b g b b b g b b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.140069 9.192008 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = 0.0512
Rbar-squared = 0.0512
sigma™2 = 760.9790
Durbin-Watson = 0.1966

Nobs, Nvars = 43, 1
LR b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b S

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.572073 1.507867 0.139075

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR

R-squared = -0.7038

Rbar-squared = -0.7038

sigma™2 = 224.2698

Durbin-Watson = (0.3398

Nobs, Nvars = 43, 1

LR R ik i S e b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b g g b b b b b b b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.468064 6.395202 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -3.0686

Rbar-squared = -3.0686

sigma2 = 375.0884

Durbin-Watson = 0.6047

Nobs, Nvars = 60, 1

E R b b b b b b g b b g b b g S b g g b b g b b b g b b b g b b g b b g b b g g b b g b b b g b b b b b g g b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.271454 9.147587 0.000000
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Ordinary Least-
Dependent Variable =

R-squared
Rbar-squared
sigma™2
Durbin-Watson
Nobs, Nvars

squares Estimates
ExR

= 0.0901

0.0901
93.5352

= 0.4933

= 48, 1

ER i e e b b b b g b b e b b b b b b b b b b b b b e b b e b b b b e b b g g b b b e b b b b b e b g e b

Variable
ExM

Coefficient
0.928213

t-probability
0.000000

t-statistic
7.016044

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable =

R-squared
Rbar-squared
sigma"2
Durbin-Watson
Nobs, Nvars

ExR

= 0.0901
0.0901
93.5352

= 0.4933

= 48, 1

R i b b i b b b b b b b b b g b i b b b g g b g b b b b b i b b b b b b b b b b b b g b b b b b i b g i

Variable
ExM

Coefficient
0.928213

t-probability
0.000000

t-statistic
7.016044

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable =

R-squared
Rbar-squared
sigma™2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

ExR

= -0.0493

= =-0.0493

= 133.8817

= 0.3821

= 48, 1

R i b b b b b b g b b b b b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b g i b g b b b b e

Variable
ExM

Coefficient
0.398783

t-probability
0.015212

t-statistic
2.519465

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable =

R-squared
Rbar-squared
sigma"2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

ExR

= -0.2602

= =-0.2602

= 73.1441
0.6680

= 41, 1

ER b i b b e b b b b g b b b b b i b b b b b b b b b b e b b b b b b b b b b b b b g i b b b b b b e

Variable
ExM

2001

Coefficient
1.078918

t-statistic
8.221259

t-probability
0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.2602

Rbar-squared = -0.2602

sigma™2 = 73.1441

Durbin-Watson = 0.6680

Nobs, Nvars = 41, 1

E R b i b b b b b b b b b b b g b b g b b b b b b b b b b g b b b b b b g b b b b b b g b b b b b g b b b g b b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.078918 8.221259 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = =-15.2704

Rbar-squared = -15.2704

sigma"2 = 278.2786

Durbin-Watson = 0.4174

Nobs, Nvars = 48, 1

LR R R i e g b b b b b b b b g b b b b b b b b g g b b b b b S b g g b b b b b b g g g b b b b b b g g g b b b b b b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.784916 7.821858 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.3128

Rbar-squared = 0.3128

sigma™2 = 327.5785

Durbin-Watson = 1.0024

Nobs, Nvars = 47, 1

R I b e b b b g b b g b b g S b b g b b g S b b g b b b g b b g b b P b b b g b b g g b b g b b b b b b g b i g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 3.213669 12.460483 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.2466
Rbar-squared = -0.2466
sigma2 = 34.1003
Durbin-Watson = 0.4510

Nobs, Nvars = 44, 1
R R b i e e b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b g g b b b b b b g g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.525264 -6.462365 0.000000

IECOS 19-2018 1201



(C)CAPM vs CAPM: ;Qué modelo refleja mejor el comportamiento de las acciones en mercados emergentes?

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-2.5142

Rbar-squared = -2.5142

sigma™2 = 188.2545

Durbin-Watson = 0.2783

Nobs, Nvars = 48, 1

Kk ko ok ok kb ok ok ok ok b ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok ok b b ok bk ok ok b bk bk ok kR ok ok ok Ak ok ko ko Ak kX
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.273064 6.504048 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = =-2.7692

Rbar-squared = -2.7692

sigma™2 = 109.3079

Durbin-Watson = 0.1946

Nobs, Nvars = 47, 1

Kok ko ok ko kb ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok ok b ok ok ok ok ok b ok ok ok ok kb ko
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.736068 5.122859 0.000006

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =2.6502

Rbar-squared = -2.6502

sigma2 = 248.0508

Durbin-Watson = (0.6173

Nobs, Nvars = 44, 1

BRI g b b b b g b b g b b b b b b g b b b b b b g b b b g b g g b b g 2 b b g b b b g b b g b b g b b b g b g g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.047729 9.341026 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -1.0636
Rbar-squared = -1.0636
sigma"2 = 73.9047
Durbin-Watson = 0.6623

Nobs, Nvars = 46, 1
R R b i e e b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b g g b b b b b b b g g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.289306 10.508712 0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -1.4037

Rbar-squared = -1.4037

sigma™2 = 147.3350

Durbin-Watson = 0.7437

Nobs, Nvars = 26, 1

E R b i b b b b b b b b b b b g b b g b b b b b b b b b b g b b b b b b g b b b b b b g b b b b b g b b b g b b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.844718 5.445611 0.000012

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = 0.0993

Rbar-squared = 0.0993

sigma"2 = 197.0333

Durbin-Watson = 0.7077

Nobs, Nvars = 50, 1

LR R R i e g b b b b b b b b g b b b b b b b b g g b b b b b S b g g b b b b b b g g g b b b b b b g g g b b b b b b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.665689 8.586127 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-7.8032

Rbar-squared = -7.8032

sigma™2 = 334.5733

Durbin-Watson = (0.3121

Nobs, Nvars = 40, 1

BRI g e b b b g b b g b b b g b b g b b b g b g g b b b g b b g b b g 2 b b g b b b g b b g b b b b b b g b g g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.024382 7.106287 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -1.4701
Rbar-squared = -1.4701
sigma2 = 12.1728
Durbin-Watson = 1.0994

Nobs, Nvars = 18, 1
R i b b S g b b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b g g b b b b b b g g b b b b b b b g g b b b b

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.361635 5.461730 0.000042
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -3.8548

Rbar-squared = -3.8548

sigma™2 = 151.8777

Durbin-Watson = 0.3039

Nobs, Nvars = 62, 1

Kk ko ko ok kb ok ok b ok ok b ok ok ok b b ok b ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.300146 8.383652 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -1.3364

Rbar-squared = -1.3364

sigma™2 = 147.4584

Durbin-Watson = 0.5878

Nobs, Nvars = 48, 1

Kok ko ok ko kb ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok ok b ok ok ok ok ok b ok ok ok ok kb ko
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.309330 7.882182 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = 0.0309
Rbar-squared = 0.0309
sigma™2 = 181.7974
Durbin-Watson = (0.1995

Nobs, Nvars = 41, 1

Kok Sk ok ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok o ok

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.755022 4.126279 0.000181

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0309

Rbar-squared = 0.0309

sigma™2 = 181.7974

Durbin-Watson = (0.1995

Nobs, Nvars = 41, 1

LR b b b b g b b g b b b g b b g b b g b b b g b b g g b g g b b g b b b g b b g b b g b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.755022 4.126279 0.000181
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = -0.3403
Rbar-squared = -0.3403
sigma™2 = 3577.7842

Durbin-Watson 0.4328

Nobs, Nvars = 28, 1
LR R R i e e b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b g g g b b b b b g g g g b b b b b g g

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -1.705007 -1.779228 0.086464

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0331

Rbar-squared = 0.0331

sigma™2 = 506.3403

Durbin-Watson = 0.4298

Nobs, Nvars = 44, 1

Kk kA ok ko ok ko ok ok ok b ok kb ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok b b ok kb b ok ok ok ok ok ok ok ke ke ke
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.523457 4.657556 0.000031

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR
R-squared = =-14.6783
Rbar-squared = -14.6783
sigma”2 = 215.1513

Durbin-Watson 0.4066
Nobs, Nvars = 47, 1

Kok ko ok ok ok ok ok sk ok b ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok b ok ok ok kb ok b

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.621405 8.043403 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.1979

Rbar-squared = -0.1979

sigma”™2 = 2563.1259

Durbin-Watson = 0.8669

Nobs, Nvars = 43, 1

R b b i g b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b g g b b b b b b b g g b b b b b b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 5.637417 7.992019 0.000000
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Ordinary Least-
Dependent Variable =

R-squared
Rbar-squared
sigma™2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

squares Estimates
ExR

= 0.2655
= 0.2655

= 229.3168

= 0.5411

= 48, 1

ER b i b b b b b b b g b b b b b g b i b b i b g b b b b i b b b b b b b g b g b b b g b e b b b

Variable
ExM

Coefficient
1.609056

t-probability
0.000000

t-statistic
7.767574

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable =

R-squared
Rbar-squared
sigma™2
Durbin-Watson
Nobs, Nvars

ExR

= -0.1485

= -0.1485

= 368.4133

= 0.2233

= 23, 1

ER i b e e b b b b e b b b b b b i b b g b b b g e b b e b b e b b g b b e b b g b b b b g b b b b b g e b

Variable
ExM

Coefficient
0.127455

t-probability
0.709287

t-statistic
0.377681

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable =

R-squared
Rbar-squared
sigma™2
Durbin-Watson

Nobs, Nvars

ExR

= 0.0013

= 0.0013

= 1971.9319
0.1656

= 4e¢, 1

Kok ko ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b

Variable
ExM

Coefficient
0.267352

t-probability
0.675137

t-statistic
0.421859

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable =

R-squared
Rbar-squared
sigma”™2
Durbin-Watson
Nobs, Nvars

ExR
-0.7038
-0.7038

= 224.2698

= (0.3398

= 43, 1

R i i b b b b b b g b b b b b b b b b b g b b b b e b b b b b b b b b i b b b b g b b b b e b g

Variable
ExM

206

Coefficient
1.468064

t-statistic
6.395202

t-probability
0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.7038

Rbar-squared = -0.7038

sigma™2 = 224.2698

Durbin-Watson = (0.3398

Nobs, Nvars = 43, 1

E R b i b b b b b b b b b b b g b b g b b b b b b b b b b g b b b b b b g b b b b b b g b b b b b g b b b g b b g g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.468064 6.395202 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = -0.0026
Rbar-squared = -0.0026
sigma™2 = 278.8983

Durbin-Watson 0.4389

Nobs, Nvars = 42, 1
LR b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b b S

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.320020 1.248609 0.218891

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR
R-squared = =-1.7209
Rbar-squared = -1.7209
sigma™2 = 35.6105

Durbin-Watson 0.4559
Nobs, Nvars = 46, 1

Kok ko ok ok kb ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok b ok ok ok ok ok ok

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.583610 -7.143937 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.2742

Rbar-squared = 0.2742

sigma™2 = 8.0800

Durbin-Watson = 0.8923

Nobs, Nvars = 27, 1

R R b i e e g b b b b b b g b b b b b b i b g b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b g g g b b b b b b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.192123 3.194730 0.003650

IECOS 19 -2018 207



(C)CAPM vs CAPM: ;Qué modelo refleja mejor el comportamiento de las acciones en mercados emergentes?

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.1026

Rbar-squared = -0.1026

sigma™2 = 152.3224

Durbin-Watson = 0.5301

Nobs, Nvars = 43, 1

Kk ko ok ok kb ok ok ok ok b ok ok ok ok ok b ok ok ok b ok ok b b ok bk ok ok b bk bk ok kR ok ok ok Ak ok ko ko Ak kX
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.030878 5.402903 0.000003

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -1.1945

Rbar-squared = -1.1945

sigma™2 = 207.1752

Durbin-Watson = 2.0185

Nobs, Nvars = 4, 1

Kok ko ok ok ok kb ok ok b b ok sk ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok b ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ke ke ke
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -13.078871 -6.223007 0.008366

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = 0.2030
Rbar-squared = 0.2030
sigma™2 = 1000.8267

Durbin-Watson 0.3674
Nobs, Nvars = 42, 1

Kok ko ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok &

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.205506 4.859229 0.000018

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =2.0547

Rbar-squared = -2.0547

sigma™2 = 9900.2412

Durbin-Watson = 0.7579

Nobs, Nvars = 13, 1

LR b b b b g b b g b b b g b b g b b g b b b g b b g g b g g b b g b b b g b b g b b g b b b g b b g g b b g b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -12.674147 -5.828239 0.000081
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.2596

Rbar-squared = 0.2596

sigma™2 = 232.8812

Durbin-Watson = 0.5410

Nobs, Nvars = 48, 1

Kk ko ke ko ko ok ok b b ok b ok ok ok b ok b b ok ok ok b ok b b ok ok b b ok b b ok ok b b ok b b ok ok b ok ok b b ok ko ok ke
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.096980 5.254889 0.000004

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = =2.7668
Rbar-squared = -2.7668
sigma™2 = 97.8941

Durbin-Watson 0.6622

Nobs, Nvars = 43, 1
bR b i b S b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g g b b b b

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.478895 10.018118 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExXR
R-squared = 0.0200
Rbar-squared = 0.0200
sigma”2 = 1115.4250
Durbin-Watson = 0.3093

Nobs, Nvars = 20, 1

Kok Sk ko ko ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.551006 -0.932356 0.362850

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = =-0.3666

Rbar-squared = -0.3666

sigma™2 = 456.5774

Durbin-Watson = (0.5828

Nobs, Nvars = 62, 1

R R b i e e g b b b b b b g b b b b b b i b g b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b g g g b b b b b b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 3.010273 11.195327 0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared =
Rbar-squared =
sigma™2 =
Durbin-Watson =

Nobs, Nvars =

= ExR
-4.9374
-4.9374
172.2680
0.5108

48, 1

R i b b i b b b b b b b b b i e b g g i e g b b g b b i b b b b b b b b b g b b g g i b g b b i b i

Variable
ExM

Coefficient
1.573777

t-probability
0.000000

t-statistic
8.765426

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared =
Rbar-squared
sigma™2 =
Durbin-Watson =
Nobs, Nvars =

= ExR
0.0273
0.0273
156.9541
0.4967

47, 1

ER i b e e b b b b e b b b b b b i b b g b b b g e b b e b b e b b g b b e b b g b b b b g b b b b b g e b

Variable
ExM

Coefficient
0.208345

t-statistic
1.214544

t-probability
0.230738

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable

R-squared =
Rbar-squared =

sigma™2 =

Durbin-Watson

Nobs, Nvars =

= ExR
-0.0606
-0.0606
938.9760
0.6138

48, 1

Kok ko ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b

Variable
ExM

Coefficient
4.010689

t-probability
0.000000

t-statistic
9.568058

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable =

R-squared

Rbar-squared
sigma”™2 =
Durbin-Watson =
Nobs, Nvars =

ExR
-0.8516
-0.8516
18.5241
0.6672

24, 1

B i b b e b b b b g b b b b b b b b b b b b b b b e b b b b b b b b b b b b b g b b g b b e b b e

Variable
ExM
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0151

Rbar-squared = 0.0151

sigma™2 = 307.8534

Durbin-Watson = 0.8575

Nobs, Nvars = 62, 1

R I e b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g g b g b b b g b b b g b b g b b b b b b g b i g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.473998 11.205090 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.2578

Rbar-squared = -0.2578

sigma2 = 158.1164

Durbin-Watson = (0.5648

Nobs, Nvars = 48, 1

E R b b b b b b b g b b g b b g S b b g b b b S b b g b b b g b b g b g g b b b g b b g g b b g b b b b b g g b i g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 0.841953 4.894759 0.000012

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR

R-squared = -1.6324

Rbar-squared = -1.6324

sigma2 = 23.6097

Durbin-Watson = 0.3839

Nobs, Nvars = 19, 1

Lk b g b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b b i b b b b b b b b b b b b i b b b b b b b b b b b b b b b b b b i b
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.158264 -1.745601 0.097926

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.2590

Rbar-squared = 0.2590

sigma™2 = 13.6821

Durbin-Watson = 0.6174

Nobs, Nvars = 36, 1

R R b i e b b b b b b b g b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b g g g b b b b b b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.565992 -9.251920 0.000000
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = -0.284¢6

Rbar-squared = -0.2846

sigma™2 = 65.3296

Durbin-Watson = 0.7016

Nobs, Nvars = 42, 1

Kk ko ko ok kb ok ok b ok ok b ok ok ok b b ok b ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok b ok b ok ok ok ok b ok b b ok ok ok ok ok
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 1.140069 9.192008 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = ExR
R-squared = =-0.4912
Rbar-squared = -0.4912
sigma™2 = 29.0674

Durbin-Watson 0.1300

Nobs, Nvars = 39, 1
bR b b b B b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b b

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -0.119640 -1.219854 0.230037

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR
R-squared = 0.1982
Rbar-squared = 0.1982
sigma™2 = 699.0869
Durbin-Watson = (0.4923

Nobs, Nvars = 48, 1

Kok ko ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok b ok ok ok ok ok ok ok ok ok &

Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.179924 6.027092 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.0123

Rbar-squared = 0.0123

sigma”™2 = 8948.1939

Durbin-Watson = 1.7376

Nobs, Nvars = 19, 1

R R b i e b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b b b g b b b b b b g g b b b b b b b g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM -5.936562 -3.564591 0.002215
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Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.1982

Rbar-squared = 0.1982

sigma™2 = 699.0869

Durbin-Watson = 0.4923

Nobs, Nvars = 48, 1

R I e b b b b b g b b g b b b S b b g b b b S b b g b b b g b b g g b g b b b g b b b g b b g b b b b b b g b i g g g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.179924 6.027092 0.000000

Ordinary Least-squares Estimates

Dependent Variable = EXR

R-squared = 0.1982

Rbar-squared = 0.1982

sigma2 = 699.0869

Durbin-Watson = 0.4923

Nobs, Nvars = 48, 1

E R b b b b b b b g b b g b b g S b b g b b b S b b g b b b g b b g b g g b b b g b b g g b b g b b b b b g g b i g b g
Variable Coefficient t-statistic t-probability
ExM 2.179924 6.027092 0.000000

R_obs vs R_hat

subplot(2,2,1)

plot (RR ipsa total(:,1),RR ipsa total(:,1))
hold on

scatter (RR_ipsa total(:,1),RR ipsa total(:,2))
xlabel (‘R observado’)

ylabel ('R predicho’)

title('IPSA’)

grid;

subplot (2,2,2)

plot (RR ipc total(:,1),RR ipc total(:,1))

hold on scatter (RR ipc total(:,1),RR ipc total(:,2))
xlabel (‘R observado’)

ylabel ('R predicho’)

title(‘IPC’)

grid;

subplot (2,2,3)

plot (RR colcap total(:,1),RR colcap total(:,1))
hold on scatter (RR colcap total(:,1),RR colcap total(:,2))
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xlabel ('R observado”’)
ylabel ('R predicho’)
title ('COLCAP’)

grid;

subplot (2,2,4) plot(RR bvl total(:,1),RR bvl total(:,1)) hold
on scatter (RR bvl total(:,1),RR bvl total(:,2)) xlabel ('R ob-

servado’)

ylabel ('R predicho’) title('BVL’)

grid;
IPSA
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R observado

beta vs R_obs

subplot(2,2,1)

plot (beta ipsa,beta ipsa)
hold on

scatter (ExR_firm,beta ipsa)

ylabel ( '‘Retornos (media muestral)’)

xlabel (‘\beta’)

legend (‘45 1ine’,’ \beta’)
title(‘'IPSA (83 empresas)’)
grid;

subplot(2,2,2)

plot (beta ipc,beta ipc)

hold on

scatter (ExR_firm ipc,beta ipc)

ylabel ( '‘Retornos (media muestral)’)

xlabel (‘\beta’)
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%legend('45 line’,’\beta’)
title(‘'IPC (79 empresas)’)
grid;

subplot (2,2,3)

plot (beta colcap,beta colcap)

hold on

scatter (ExR _firm colcap,beta colcap)
ylabel ( ‘Retornos (media muestral)’)
xlabel (‘\beta’)

%legend('45 line’,’\beta’)
title('COLCAP (35 empresas)”’)

grid;

subplot (2,2,4) plot (beta bvl,beta bvl)
hold on

scatter (ExR firm bvl,beta bvl)
ylabel ( ‘Retornos (media muestral)’)
xlabel (‘\beta’)

%legend('45 line’,’\beta’)

title('BVL (80 empresas)’)

grid;
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