CAPITULO 4-2
EL MODELO LINEAL GENERAL
Y LA REGRESION MULTIPLE
APLICADOS AL ANALISIS DE VARIANZA®

Vimos que el anélisis de regresion es un método estadistico,
el cual se aplica cuando un modelo tedrico propone una rela-
cion entre una variable dependiente continua y una o méas va-
riables independientes continuas o discretas. En cuanto al
andlisis de varianza (analisis of variance, ANOVA), se aplica
cuando las variables independientes son todas discretas. Sus
caracteristicas sobresalientes son por lo tanto:
e Un modelo del tipo estimulo-reaccidn.
¢ Una reaccién que se mide por medio de variables con-
tinuas.
e Unos estimulos que se miden por medio de variables
discretas.'®

(En caso de medir los estimulos por medio de variables,
siendo algunas discretas y otras continuas, se trata de ana-

192 \Wonnacott y Wonnacott (1992, pp. 503-507); Iman y Conover (1989,
caps. 16-17).

183 Dependiendo del contexto y de la disciplina, se usa diferentes términos
para designar las variables independientes, como factores, efectos, catego-
rias, variables cualitativas, variable de clasificacion (clasification varia-
bles), etc.
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lisis de covarianza y es necesario, entonces, usar el mode-

lo lineal general.)

La pregunta de investigacion que se propone usualmente
es: ¢es la reaccion al estimulo significativamente diferente
entre categorias?

En el caso del anélisis de varianza, existen procedimientos
especificos y formatos estandares de presentacion de los re-
sultados. Sin embargo, es posible efectuar de manera equiva-
lente un analisis de varianza por medio de la regresion lineal.
Esto trae consigo algunas ventajas. Primero, y esto no es el
caso del andlisis de varianza, el anélisis de regresion no im-
pone restricciones en cuanto al plan de muestreo (nimero de
observaciones por categorias), Segundo, es posible combinar
el andlisis de la varianza con variables independientes conti-
nuas (como ya mencionamos, este tipo de modelo es, a veces,
conocido como un modelo de anlisis de covarianza). Final-
mente, el analisis de regresion ofrece una mas amplia flexibi-
lidad en cuanto a las hipdtesis que se pueden someter a tests
estadisticos.

4-2.1 UN EJEMPLO

En el marco de la construccion de una matriz de contabilidad
social para Quebec, Robichaud et al. (1998) estudiaron el
ahorro de los hogares de Quebec a partir de los datos conte-
nidos en el archivo de micro-datos de gran difusién de la en-
cuesta de Statistique Canada sobre los gastos de las familias
en 1992. El archivo contiene 1900 observaciones para Que-
bec.

Se obtuvieron las seis variables, que presentamos a conti-
nuacion, del archivo de microdatos de gran difusion de la en-
cuesta de Statistique Canada sobre los gastos de las familias
en 1992:

1. Composicion del hogar

— Personas solas.
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— Parejas** sin hijos.
Parejas con hijos.*®
Familias monoparentales.
— Otros hogares.**®
Numero de hijos menores de 16 afios.
Edad de la persona de referencia.'?’
Ingreso del hogar con impuestos deducidos.
Variacion neta del activo y del pasivo.
. Seguro.™®

La formulacion del modelo lineal cuyos parametros se es-
timaran, se basa en el modelo conceptual siguiente. EI monto
del ahorro de un hogar (variable dependiente) aumenta con el
ingreso con impuestos deducidos, pero depende de la edad
del hogar (hipotesis del ciclo de vida) y de la presencia de
hijos (gastos mas elevados); es posible también que el ahorro
se vea influenciado por el hecho de que la responsabilidad
del hogar esté en manos de una sola persona (lo que implica,
por lo general, que hay un solo ingreso y que, en la mayoria
de los casos, no existen méas adultos que mantener); ademas,
queremos verificar que la categoria heterdclita de los “Otros
hogares” es diferente.

ok wN

194 Casados o juntados.

1% Con relacion a la composicién del hogar, nos referimos a hijos de cual-
quier edad, nunca casados y que viven bajo el mismo techo que sus padres.
1% Esta categoria contiene las parejas sin hijos que viven con un familiar
que no es su hijo, asi como los hogares donde vive por lo menos una per-
sona que no es familiar de la “persona de referencia” (vea la nota siguien-
te). En particular, encontramos en esta categoria heteréclita, los hogares sin
hijos con inquilinos y los grupos de estudiantes que comparten un depar-
tamento.

%7 En la encuesta sobre los gastos de las familias, la “persona de referen-
cia” es el miembro del hogar que el contestador designa como el principal
sostén financiero, lo que corresponde, normalmente, a la persona con el in-
greso mas elevado.

1% primas de seguros de vida, etcétera.
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Es importante aclarar que la seleccion y la definicion de
las variables independientes fueron dictadas con el objetivo
de construir una matriz de contabilidad social, y que el mode-
lo que presentamos aqui, no debe considerarse como un
ejemplo de un modelo de comportamiento de ahorro de los
hogares. Lo Unico importante que se debe inferir de este
ejemplo, es la manera de tratar las variables independientes
categoricas en la regresion lineal. Afladamos que la presencia
del ingreso entre las variables independientes vuelve imposi-
ble aplicar a este modelo un analisis de la varianza clasico (al
menos que cambiemos el ingreso por una variable categori-
ca), lo que, nuevamente, demuestra la mas grande polivalen-
cia del analisis de regresion.

Definimos entonces la variable dependiente:

AHORRO = Variacion neta del activo y del pasivo
MAs seguros.

Las variables independientes son:
REVAPIMP = Ingreso del hogar con impuestos dedu-
cidos.
Edad.
Composicién del hogar.

Veremos luego cémo fueron especificadas las variables de
edad y de composicion del hogar. Combinando las variables
categdricas, obtenemos una reparticion de las 1900 observa-
ciones segin la composicion del hogar y la edad de la perso-
na de referencia. Se presenta esta reparticion en la tabla que
sigue, en la cual podemos observar que la reparticion no se
conforma a un plan de muestreo “equilibrado” (con el mismo
nimero de observaciones en cada celda) ni tampoco a un
plan de muestreo biproporcional. En estas condiciones, efec-
tuar un andlisis de varianza clésico se revelaria muy dificil;
sin embargo, el uso de la regresion multiple no encierra res-
tricciones semejantes en cuanto a la estructura de los datos.
No obstante, es importante notar que algunas celdas no tienen
mas que un nimero pequefio de observaciones, lo que nos pi-
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de actuar con mucha prudencia al momento de interpretar los
resultados.

Compﬁjé‘:ro” del| Mends 3545 4565 65y mas| Total
Personas solas 101 77 132 142 452
Parejas sin hijos 95 49 177 133 | 454
Parejas con hijos 163 267 239 26 | 695
Familias mono. 30 71 48 10 159
Otros sin hijos 24 17 41 21 | 103
Otros con hijos 8 16 12 1 37
Total 421 497 649 333 |1900

4-2.1.1 Variables independientes de edad

En primer lugar, definimos la variable independiente
GROUPAGE:

Edad de la persona Valor de la variable
de referencia GROUPAGE
Menos de 35 afios 1

35 aflos 0 mas

y menos de 45 afios 2
45 afios 0 mas 3
y menos de 65 afios

65 afios y mas 4

La variable GROUPAGE es una variable ordinal de orden
incompleto (ver cap. 1-1).

Pero esta variable no puede entrar tal cual en la regresion.
¢Por qué? Porque impondria artificialmente una relacion li-
neal entre el grupo de edad y el ahorro, lo cual es contrario a
los hechos, como se puede ver en el siguiente gréfico.

447



Valor promedio del ahorro por grupo de edad
y regresion lineal sobre GROUPAGE

$5000

$4000 -

$3000 -

$2000 -

BLO00 {r+oreess e

$O T T T
AGEOOA35 AGE35A45 AGE45A65 AGE65PLU

’ X Promedio —Regresién‘

Por tanto, no podemos especificar el modelo antes de
haber reemplazado la variable GROUPAGE por una serie de
variables dicotémicas, puesto que al emplearla tal cual como
variable independiente, estariamos diciendo que el ahorro
aumenta (o disminuye) de manera lineal con la categoria
edad. Por esta razon, se crean las cuatro variables dicotomi-
cas siguientes:

7. AGEOA35 = 1 si GROUPAGE = 1 (edad < 35); = 0 de
otra manera.

8. AGE35A45 =1 si GROUPAGE = 2 (edad > 35 y < 45);
= 0 de otra manera.

9. AGE045A65 = 1 si GROUPAGE = 3 (edad > 45y <
65); = 0 de otra manera.

10.AGE65PLU = 1 si GROUPAGE = 4 (edad > 65); = 0
de otra manera.
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4-2.1.2 Variables independientes de composicion del hogar

La composicion del hogar es una variable categorica polito-
mica. Para poder distinglir entre hogares *“otros” con y sin
hijos, usaremos la informacién complementaria dada por el
nimero de hijos menores de 16 afios. Obtendremos asi 6 ti-
pos de hogares:

Personas solas.

Parejas sin hijos.

Parejas con hijos.

Familias monoparentales.

Otros hogares sin hijos.

Otros hogares con hijos.

Sin embargo, hay que reemplazar la variable de composi-
cion del hogar, tal como la de edad, por una serie de variables
dicotémicas, y por las mismas razones. Es aln mas necesario,
dado que la composicién del hogar no es una variable ordinal
(cuando si lo es GROUPAGE).

Presentamos a continuacion dos formas de modelizacion,
una que usa 5 variables y otra que usa 3. Ambas formas son
representadas por los arboles de clasificacién correspondien-
tes.

La clasificacion con 5 variables consiste sencillamente en
definir tantas variables dicotémicas como hay tipos de hoga-
res, sin quitar una porque es redundante (vamos a profundizar
eso luego). En cuando al método con 3 variables, se constitu-
ye por las siguientes variables dicotomicas:

11.SEULMONO = 1 para una persona sola o una familia

monoparental; SEULMONO = 0 de otra manera
12.AUTRE = 1 si el hogar pertenece a la categoria “Otro”;
AUTRE = 0 de otra manera

13.ENFANTS = 1 si el hogar cuenta, al menos, con un hijo

menor de 16 afios; ENFANTS = 0 de otra manera

Por hijos entendemos hijos de cualquier edad, nunca ca-
sados y que viven con sus padres, salvo para los hogares
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“AUTRE”, para los cuales ENFANTS significa solamente
hijos menores de 16 afios.

Dos arboles de clasificacién con variables dicotémicas
| — Clasificacion con 5 variables

¢Per-
sona
sola?
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Dos arboles de clasificacion con variables dicotdmicas
Il - Clasificacién con 3 variables

tipo 4 : Fa-
milia mo-
noparental
— ¢Familia
»lcon hijos?
tipol:
—> Persona
sola
izce)ioga tipo 6: Otro
familia hogar con
MonNo- hijos
parental?

¢Familia
> Otra» ?

tipo 3:
Pareja con
hijos

\E

;Familia
[NO ¢

con hijos?
tipo 5: Otro
hogar sin
hijos
¢Familia
_» «Otra» ?

tipo 2 : Pa-

reja sin
hijos

La que usamos fue la de 3 variables. Combinando esas
tres variables se obtiene la clasificacidn que sigue:

451



Valor de Valor de

Composi- . la Valor de la
P Ndmero . la .
cion de los de hiios variable variable variable
hogares ! SEUL- AUTRE ENFANTS
MONO
Personas so- 0 1 0 0
las
Pare;_as sin 0 0 0 0
hijos
Parej_z_als con >0 0 0 1
hijos
Familias >0 1 0 1
mono.
Otros hoga- 0 0 1 0
res >0 0 1 1

Se ve en este cuadro que cada tipo de hogar corresponde a
una combinacion Unica de las variables dicotomicas.

¢ Cual es la diferencia entre los dos esquemas de clasifica-
cioén? De alguna manera, el esquema que escogimos impone
una cierta coherencia en el modelo. Por ejemplo, con la tri-
pleta SEULMONO, ENFANTS y AUTRE, el efecto de tener hijos
debe ser el mismo independientemente de las demés caracte-
risticas del hogar. Esto implica, por lo tanto, restricciones pa-
ra el modelo. Sin embargo, veremos cémo se pueden evitar
estas restricciones con la introduccion de variables de inter-
accion (vea 4-2.4).

4-2.2 ELIMINACION DE LA REDUNDANCIA
ENTRE LAS VARIABLES INDEPENDIENTES

No se deben incluir las cuatro variables dicotomicas de edad
juntas entre las variables independientes, porque una de estas
variables es redundante. En efecto, si AGEOA35 = 0 y
AGE45A65 = 0 y AGE65PLU = 0, entonces forzosamente
AGE35A45 = 1, es decir, generalizando, que si para una obser-
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vacion dada, tres de las cuatro variables toman el valor cero, la
cuarta toma necesariamente el valor 1. Por consiguiente, es ne-
cesario descartar una de las variables del modelo; en estas
condiciones, el caso que corresponde a la variable descartada
llega a ser el caso de referencia. En nuestro ejemplo, escoge-
mos el grupo de edad de 35 a 45 como caso de referencia.

De manera formal, al incluir las cuatro variables, estaria-
mos violando la condicion H4 del modelo clasico de la
regresion lineal puesto que su suma es siempre igual a 1,
es decir igual a la constante del modelo:

AGEOA35 + AGE35A45

+ AGE45A65 + AGE65PLU =1 = CONSTANTE

Es importante observar que, al momento de definir las va-
riables dicotébmicas ENFANTS, SEULMONO Yy AUTRE, elimina-
mos, de manera implicita, las variables redundantes. En
efecto, evitamos definir dos variables correspondientes a una
por categoria. Por ejemplo, hubiéramos podido definir

e AVECENFANTS = 1 si el hogar cuenta con, por lo me-

nos, un hijo;

AVECENFANTS = 0 de otra manera;
o SANSENFANTS = 0 si el hogar cuenta con, por lo me-
nos, un hijo;

SANSENFANTS = 1 de otra manera.

No hicimos tal cosa puesto que una de estas dos variables
hubiera sido redundante.

Vimos en el apartado 4-2.1 como se reemplazaba la varia-
ble de composicion por la tripleta SEULMONO, ENFANTS Y AU-
TRE. En caso de que hubiéramos querido utilizar el otro
esquema de clasificacion, tendriamos, por las mismas razones
por las cuales se efectud en el caso de la variable GROUPA-
GE, que haber eliminado la redundancia. Es por eso que el
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primer esquema no cuenta con 6 variables dicotdmicas, sino
con 5.

4-2.3 ESPECIFICACION DE UN MODELO SIN INTERACCION

Estamos listos ahora para enunciar una primera especifica-
cion del modelo:
EPARGNE = g+ £ REVAPIMP + ; SEULMONO

+ B4 AUTRE + f& ENFANTS + /3 AGEOOA35
+ B, AGE45A65 + /33 AGE65PLU

Donde es posible notar la ausencia de la variable
AGE35A45 que seria redundante.

Veamos, ahora, lo que este modelo significa para cada
una de las 24 posibilidades que alojaron nuestros datos. Los
24 casos se presentan en la siguiente tabla.

Podemos notar en esta tabla que a cada uno de los 24 ca-
sos posibles corresponde una combinacién Unica de valores
de las variables dicotomicas; esto muestra que no faltan va-
riables puesto que cada caso tiene una representacién distinta.
Observamos también que el caso de referencia cuando todas
las variables dicotomicas son nulas, corresponde a una pareja
sin hijos cuya persona de referencia tiene entre 35 y 45 afios.
Se deduce que los coeficientes de las variables dicotomicas
representan las diferencias con relacion a este caso de refe-
rencia; por ejemplo, el modelo predice que entre el hogar de
referencia y una familia monoparental cuya persona de refe-
rencia tiene menos de 35 afios, teniendo los dos hogares el
mismo ingreso, la diferencia sera igual a 3 + f5 + fg. Po-

driamos pensar que cada uno de estos tres coeficientes sea
negativo; sin embargo, sélo la estimacion del modelo podra
aclarar este hecho.
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Interpretacion del modelo sin variables de interaccion

Grupo de % w8, 2
edad de la g w s << T AHORRO predicho
personade |3 E < § 3 § por el modelo
referencia D) D 2 O O© O
n < w L
Personas solas (NUmero de hijos = 0)
35 10010 0 P+ P REVAPIMP
< +P3+0+0+5,+0+0
P+ P REVAPIMP
>35y<45 |1 0 0 0 0 O £ 404+040+0+0
S+ B, REVAPIMP
>45y<65 |1 0 0 0 1 O F 040404440
S+ B, REVAPIMP
265 100001 +P+0+0+0+0+ 5
Parejas sin hijos (Nimero de hijos = 0)
<35 000100 P+ > REVAPIMP
+0+0+0+4;+0+0
B+ f, REVAPIMP
>35y<45 10 0 0000 +0+0+0+0+0+0
000010 S+ B, REVAPIMP
245y <65 +0+0+0+0+4+0
P+ > REVAPIMP
65 000001 +0+0+0+0+0+ 44
Parejas con hijos (NUmero de hijos > 0)
<35 001100 P+ > REVAPIMP
+0+0+ B+ 5+0+0
B+ f, REVAPIMP
235y<45 10 0 1 000 +0+0+4+0+0+0
B+ f, REVAPIMP
>45y<65 |0 0 1 0 1 O £040+f+0+ 440
P+ P REVAPIMP
265 6010601 +0+0+4+0+0+ 454
Continua...

455




Interpretacion del modelo sin variables de interaccion
(continuacion)

Grupo de % »n 9w D
edad de la (23 = 23z AHORRO predicho
personade |35 X & S ¥ 8 por el modelo
referencia |3 5 % O & O
O W ICICL
Familias monoparentales (NUmero de hijos > Q)
B+ B, REVAPIMP
<35 101100 + P +0+ f5+ fg+0+0
B+ P, REVAPIMP
235y<45 |1 010 0 0\ s 044404040
+ 5, REVAPIMP
>45y<65 |1 0 1 0 1 O P +ﬂ;>’3+0+/35+0+/37+0
B+ B, REVAPIMP
265 101001 + P +0+B5+0+0+ f5

Otros hogares sin hijos (Nimero de hijos = 0)

B+ B, REVAPIMP

<35 010100 +0+8,+0+5+0+0

B+ B, REVAPIMP
>35y<45 |0 1 0 0 00 +0+ 44 +0+0+0+0

B+ B, REVAPIMP

>45y<65 |0 1 0 0 10 +0+3,+0+0+3+0
B+ B, REVAPIMP

265 010001 +0+/,+0+0+0+ 45
Otros hogares con hijos (NUmero de hijos > 0)
3 0 00 B+ B, REVAPIMP

<35 111 +0+ 8+ G5+ s +0+0
0 00 0 B+ B, REVAPIMP

>35y <45 11 +0+ B+ fs+0+0+0
011010 B+ B> REVAPIMP

245y <65 +0+ L+ fG5+0+5,+0
B+ B> REVAPIMP

>65 001 100 1)\ 8 s a0h044
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Por otro lado, al observar la tabla, entendemos mejor por
qué hubiera sido absurdo incluir en el modelo la variable po-
litbmica GROUPAGE.

Se presentan los resultados de la estimacion en la tabla si-
guiente.

Sim- Coefi- t de Proba-

Variable Descripcion bolo ciente Student bildad
estimado critica

CONSTANTE B —7727 -11.062 0.0001

0.340 28.468 0.0001

REVAPIMP Ingreso después 5,

de impuestos

ENFANTS  Presencia de hjos /fs -2260 -4.937 0.0001

SEULMONO Fersonasolao g 1903  3.834 0.0001
monoparentale

AUTRE Hogar « Otro » By —2578 -3.309 0.0010

IAGEOOA35  Edad 00-35 Be 258  0.444 0.6574
IAGE45A65  Edad 45-65 By 419 0.796 0.4263
AGEG5PLU Edad 65+ B 875  1.322 0.1862
n=1900
R2=0.33

En particular, constatamos que los coeficientes de las va-
riables correspondientes a la edad no son, de manera signifi-
cativa, diferentes de cero. ¢Debemos entender, por lo tanto,
que la edad no tiene efecto sobre el comportamiento de aho-
rro?

4-2.4 INTRODUCCION DE LOS EFECTOS DE INTERACCION

El modelo que se present6 en la tabla anterior no toma en
cuenta la posibilidad de efectos de interaccion. Existe un gran
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namero de interacciones posibles. Por tanto, no se encuentra
a menudo que un modelo las contenga todas.

Por ejemplo, el modelo predice que el efecto sobre el aho-
rro de la presencia de hijos es igual a S, independientemente

de la edad de la persona de referencia y de la composicion
del hogar. ¢Asi sucede en la realidad? En otras palabras, ¢no
habra alguna interacion entre la variable ENFANTS vy las va-
riables SEULMONO, AUTRE, AGEOA35, AGE45A65 vy
AGE65PLU? Es importante entender que cada uno de los
efectos de interaccién que evocamos en la frase anterior es
simétrico; por ejemplo, en lugar de preguntarse si el efecto de
la presencia de hijos (ENFANTS) cambia con pertenecer al
grupo de los menores de 35 afios (AGEOA35), es posible pre-
guntarse de manera equivalente si el efecto de pertenecer al
grupo de los menores de 35 afios cambia con la presencia de
hijos.

Para poder incluir la posibilidad de interaccién en el mo-
delo, es necesario agregar variables a las ocho que ya tiene el
modelo, Asi, se define:

9. MONOMONO =1

si ENFANTS =1y SEULMONO =1
MONOMONO = 0 de otra manera
Para ser mas conciso, se define matematicamente'®®
MONOMONO = ENFANTS x SEULMONO
De la misma manera, tenemos

10.AUTRENFA = ENFANTS x AUTRE

11.ENFA0035 = ENFANTS x AGEOA35

12.ENFA4565 = ENFANTS x AGE45A65

13.ENFAB5PL = ENFANTS x AGE65PLU.

14. AUTAOO35 = AUTRE x AGEOOAZ35.

15. AUTA4565 = AUTRE x AGE45A65.

199 | _as variables dicotémicas son variables légicas o variables de Boole.
En algebra booleania, la conjuncién “y” se representa con la multiplica-
cion.
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16.AUTAG5PL = AUTRE x AGE6G5PLU.

17.SOLA0035 = SEULMONO x AGEO0A35.

18.SOLA4565 = SEULMONO x AGE45A65.

19.SOLAG5PL = SEULMONO x AGE65PLU.

En esta lista podemos notar que no se incluyeron todas las
variables posibles (por ejemplo, no hay ninguna variable de
interaccién con AGE35A45) porque, al igual que para otros
grupos de variables categoricas, en el caso de las variables de
interaccion el hecho de incluir en el modelo todas las variables
posibles implica redundancia.

Se interpretan los coeficientes de las variables de interac-
cion como unas diferencias. Por ejemplo, vimos en la tabla
del apartado 4-2.3 como /s, el coeficiente de la variable EN-
FANTS, representaba la diferencia, en cuanto al monto del
ahorro, entre dos hogares idénticos en todo menos en la pre-
sencia de hijos; igualmente, f7, el coeficiente de la variable
AGE45A65 representa la diferencia, en cuanto al ahorro, en-
tre dos hogares idénticos en todo menos en la edad, puesto
que uno pertenece al grupo de edad de referencia (35-45
afios) y el otro al grupo de los 45-65 afios. En ausencia de va-
riables de interaccion, estas diferencias se suman; por ejem-
plo, el modelo descrito en el apartado 4-2.3 predice que entre
un hogar sin hijos del grupo 35-45 afios y un hogar con hijos
del grupo 45-65 afios, la diferencia sera igual a fg + f7. Si

agregamos a este modelo la variable de interaccion EN-
FA4565, esta diferencia sera entonces igual a g5 + f7, mas el

coeficiente de la variable de interaccion ENFA4565.2%°

20 E5 posible efectuar una analogia con la farmacologia: el efecto de una
combinacién de dos medicamentos puede implicar efectos muy diferentes
que los efectos de cada uno de estos medicamentos empleados solos. Los
medicamentos juntados pueden reforzarse mutuamente o, por lo contrario,
anularse el uno al otro.
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Ademas, puede suceder que haya interaccién entre una
variable categorica y una variable continua. Asi, el modelo
predice que, independientemente de las caracteristicas del
hogar, un alza de un délar del ingreso con impuestos reteni-
dos repercutira en un alza del ahorro de S, dolares. ¢Podria
este efecto ser diferente para los hogares con hijos? Con el
fin de examinar este problema, es necesario incluir, en el
modelo, unas variables de interaccion. Consideremos, por lo
tanto, las tres variables suplementarias siguientes:

20.REVENFAN = REVAPIMP x ENFANTS

21.REVSELMO = REVAPIMP x SEULMONO
22.REVAUTRE = REVAPIMP x AUTRE

Los coeficientes de estas variables se pueden interpretar
también como diferencias. Por ejemplo, si comparamos dos
hogares idénticos menos en la presencia de hijos, el coefi-
ciente REVENFAN representa la diferencia entre los dos
hogares en cuanto a su propension marginal para ahorrar.

Después de incluir unas variables de interaccion, el mode-
lo completo se enuncia de la manera siguiente:

EPARGNE = 3+ 3, REVAPIMP
+ B3 SEULMONO + 8, AUTRE + /3 ENFANTS
+ iy AGEOOASS + 3, AGE45A65 + i3 AGE65PLU
+ 71 MONOMONO + 7, AUTRENFA
+ 73 ENFA0035 + 7, ENFA4565 + 3% ENFAB5PL
+ 75 AUTAQ035 + 7 AUTA4565 + 75 AUTAB5PL
+ 79 SOLAOO35 + 715 SOLA4565 + 71, SOLAB5PL
+ o REVENFAN + &, REVSELMO + a3 REVAUTRE
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4-2.5 ESTIMACION E INTERPRETACION DEL MODELO

Después de ejecutar el procedimiento backward para eliminar
las variables cuyos coeficientes no son significativos, obte-
nemos los resultados que se presentan en la tabla que sigue.

Coeficien- Error Probabi-

Variable Descripcion f)gro te estima- Estan- lidad cri-

do dar tica

CONSTANTE B -10487 729 0.0001

REVAPIMp 'nresosdespuésde 5 450 0013 0.0001
impuestos

ENFANTS  Presenciade hijos B  -1927 561 0.0006

SEULMONOQ Fers:solaomono- 5 g533 1000 0.0001
parental

AUTRE Hogar “Otro” By 7969 1771 0.0001

AGE45A65 Edad 45-65 i 1767 779 0.0234

AGE65PLU  Edad 65+ Bs 1513 770 0.0497

Variables de interaccion
ENFANTS

ENFA4565 ) ~= /e roe 7 —1506 897 0.0932
SEULMONO

SOLA4S65 > oo o —1983 1008 0.0494
SEULMONO

SOLABSPL ) ~—rol U 71 -1996 1138 0.0796
REVAPIMP

REVSELMO ' <c i MoNo @ 0211 0.030 0.0001
REVA-

REVAUTRE o' ) UTRE a3 0297 0.046 0.0001

El nimero de observaciones es de 1900 y el coeficiente de

determinacion maltiple R2 es de 0.36.
No es facil concluir algo claro con todos estos coeficiente
y hemos de preguntarnos qué significan realmente. Las figu-
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ras que presentamos a continuacion ilustran las predicciones
del modelo.
Leyenda

Personas solas PERSEULE

Parejas sin hijos CPLESANS

Parejas con hijos CPLEAVEC

Familias monoparentales MONOPAR

Otros hogares sin hijos AUTRSANS

Otros hogares con hijos AUTRAVEC

Ahorro ($)

Ahorro de los menos de 45 afios

Ingreso después de impuestos ($)

~>-PERSEULE -1 CPLESANS -& CPLEAVEC
-4~ MONOPAR -O- AUTRSANS -@- AUTRAVEC

462



Ahorro de los 45-65 afios

35000 -

Ahorro ($)

T

T 1

60000------- 80000.------ 100000

Ingreso después de impuestos ($)

~>-PERSEULE -1} CPLESANS -® CPLEAVEC
—4- MONOPAR -O- AUTRSANS -@- AUTRAVEC

Ahorro de los 65 afios y mas

Ahorro ($)

Ingreso después de impuestos ($)

~-PERSEULE -1 CPLESANS -® CPLEAVEC
—4- MONOPAR -O- AUTRSANS -@- AUTRAVEC
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Ahorro segun el grupo de edad, con un ingreso de $70,000

Ahorro ($)

20000 -

15000

10000 -

5000 +

-5000

<45 afios

45-65 afios

65 afios +

~<>-PERSEULE
3 CPLESANS
- CPLEAVEC
-0- MONOPAR
-O- AUTRSANS
-@- AUTRAVEC

Ahorro segun el grupo de edad, con un ingreso de $50,000

Ahorro ($)

20000 -

15000

~<>-PERSEULE
<3 CPLESANS
- CPLEAVEC
-0- MONOPAR
-O- AUTRSANS
-@- AUTRAVEC

-5000

<45 afios

45-65 afios

464

65 afios +




Ahorro segun el grupo de edad, con un ingreso de $25,000

2000 esseeseeessesseesreess e s
L5000 f-+eeseeeseesseesseessessess o
~0- PERSEULE
G 10000 {-+sersreessnessesssns e {3 CPLESANS
o & CPLEAVEC
S -o- MONOPAR
B -O- AUTRSANS
-8~ AUTRAVEC
O -
-5000 x : )
<45 afios 45-65 afios 65 afios +
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