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RESUMEN

El objetivo de esta investigacion fue evaluar el modelo de datos panel que pronostica
mejor la desnutricion infantil en cinco regiones del Norte Peruano en el periodo 2010-
2018, siendo esta de tipo longitudinal y espacial debido a que se obtuvieron datos de
la misma poblacion en distintos afios y regiones con la finalidad de examinar sus
variaciones en el tiempo; la muestra estuvo compuesta por las observaciones anuales
de la desnutricion cronica infantil, incidencia de la pobreza total y tasa de
analfabetismo para la poblacion femenina de 15 afios a mas durante los afios 2010 —
2018 en las regiones de Lambayeque, Cajamarca, Piura, Tumbes y La Libertad. Las
bases de datos fueron extraidas de la web de estadisticas sociales del Instituto
Nacional de Estadistica e Informética — INEI y analizadas en el programa Stata 14;
con el fin de reducir los problemas de heterocedasticidad se transformaron las
variables a logaritmo natural, logrando evaluar los modelos de efectos aleatorios, de
efectos fijos y de datos agrupados, en donde para seleccionar el mejor modelo se
hizo uso de la prueba del Multiplicador de Lagrange para Efectos Aleatorios, asi como
la Hausman; encontrando que el modelo de datos panel que pronostica mejor la
desnutriciéon infantil es el de efectos aleatorios de seccion cruzada tanto para region
como para tiempo, con la correccion de Errores Estandar Corregidos para Panel —

PCSE, por problemas de correlacion contemporanea.

Palabras claves: Desnutricion infantil, Datos panel, Correlacion contemporanea,

Heterocedasticidad, Seccidn cruzada.
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ABSTRACT

The objective of this research was to evaluate the panel data model that better predicts
child malnutrition in five regions of Northern Peru in the 2010-2018 period, being
longitudinal and spatial because data were obtained from the same population in
different years and regions, in order to examine their variations over time; The sample
was composed of the annual observations of chronic child malnutrition, incidence of
total poverty and illiteracy rate for the female population aged 15 and over during the
years 2010 - 2018 in the regions of Lambayeque, Cajamarca, Piura, Tumbes and
Freedom. The databases were extracted from the social statistics website of the
National Institute of Statistics and Informatics - INEI and analyzed in the Stata 14
program; In order to reduce the problems of heteroscedasticity, the variables were
transformed to a natural logarithm, managing to evaluate the random effects, fixed
effects and grouped data models, where to select the best model, the Lagrange
multiplier test was used. for Random Effects, as well as the Hausman; finding that the
panel data model that best predicts child malnutrition is the one with random effects
of cross section for both region and time, with the Corrected Standard Errors correction

for Panel - PCSE, due to contemporary correlation problems.

Keywords: Child malnutrition, Panel data, Random effects, Contemporary correlation,

Heteroskedasticity, Cross section.
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INTRODUCCION

Se puede afirmar que la desnutricién infantil es considerada como una problematica
gue se incrementa de forma silenciosa, puesto que estd comprobado que su
padecimiento trae consigo efectos dafiinos hacia las personas, y, que esto incluso se
manifiesta durante todo el desarrollo de la persona, la bibliografia nos sefiala que una
de las primeras sefiales es el peso por debajo de lo normal, al igual que se da con la
estatura; sin embargo, son sélo algunas de las evidencias mas resaltantes de este
problema; ya que la mortalidad infantil se origina, directa o indirectamente, por un

pobre estado nutricional (Banco Mundial, 2016).

Segun el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — INEI (2017), en el Pera en
los ultimos cinco afios se afirma que la desnutricién crénica en menores de 5 afios ha
decaido un 5,2%, asimismo, se manifestd que el mayor indice de desnutricion se
alcanzo6 en la poblacién infantil menor de tres afios de edad (13,6%), asi como en las
nifias y niflos con madres sin educacion o con estudios de primaria (27,6%).
Revelando que las cifras méas altas para la desnutricion crénica en infantes de cinco
afios de edad se reportaron en Apurimac (20,9%), Huancavelica (31,2%), Loreto
(23,8%), Pasco (22,8%) ,Cajamarca (26,6%) y Ayacucho (20%).

Hoy en dia existen investigaciones que buscan dar soluciébn a este tipo de
problematicas haciendo uso de las ciencias exactas, tal es el caso de la investigacion
gue hace uso de los modelos lineales generalizados para pronosticar la anemia
infantil a través de factores asociados, cuyo autor manifiesta que esta técnica puede
ser empleada para presagiar convenientemente tanto la severidad de la anemia

infantil como la prevalencia (Minchoén, 2015).

En base a la problematica antes descrita, esta investigacion abordé6 modelos
econométricos que permitieron pronosticar el comportamiento de la desnutricion
infantil en cinco regiones del Peru, desarrollando el modelo de datos panel ya que se
tiene una serie temporal de los afios 2010 — 2018 para las regiones de Lambayeque,
Cajamarca, Tumbes, La Libertad y Piura.

La generacion de un modelo adecuado para el pronéstico de la variable desnutricién

infantil lograra que los dirigentes de estado puedan tomar decisiones a gran escala,



gue permitiran construir alianzas con organizaciones de los sectores publicos y
privados, quienes aportaran a la busqueda de soluciones logrando la mejora en la

sociedad.

Es por ello que se plante6 el problema: ¢ Qué modelo de datos panel pronostica mejor
la desnutricién infantil en cinco regiones del Norte Peruano en el periodo 2010-2018?,
en base a esta problemética se formuld por hipotesis: EI modelo de datos panel de
efectos fijos pronostica mejor la desnutricion infantil en cinco regiones del Norte
Peruano en el periodo 2010-2018.

Presentando como objetivo general: Evaluar el modelo de datos panel que pronostica
mejor la desnutricidn infantil en cinco regiones del Norte Peruano en el periodo 2010-
2018, asi mismo la poblacién estuvo conformada por las observaciones anuales de la
desnutriciéon infantil, incidencia de la pobreza total y tasa de analfabetismo para la
poblacion femenina con una edad de 15 a mas en el Perd, mientras que la muestra
estuvo compuesta por estas observaciones en las regiones de Lambayeque,

Cajamarca, Piura, Tumbes y La Libertad.

Esta investigacion hizo uso de datos secundarios, la técnica que se desarroll6 fue el
analisis de base de datos oficiales, donde la tasa de desnutricion infantil, incidencia
de la pobreza total y tasa de analfabetismo de la poblacién femenina de 15 afios se
obtuvieron de la web de estadisticas sociales del Instituto Nacional de Estadistica e

Informatica — INEI.

En resumen, con ayuda de distintas técnicas econométricas cuyo fin es conectar y
confrontar la teoria con la realidad, que actualmente no sé6lo se vienen aplicando al
area de las finanzas, sino que ya existen estudios de este tipo de técnicas enfocadas
a solucionar problemas en el ambito de la salud, es que se pretendid predecir
mediante un modelo de datos panel, la desnutricién crénica en infantes de una edad
de 5 afios para las regiones de Lambayeque, Piura, Tumbes, La Libertad y Cajamarca
considerando como variables predictoras la Incidencia de la pobreza total y el
analfabetismo en la poblacion femenina con una edad de 15 a mas afios de edad,

gue segun la literatura son factores que intervienen en la desnutricion cronica.
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Este informe de investigacion se encuentra estructurado en cinco capitulos:

En el Capitulo | se presenta el problema investigativo, iniciando por la formulacion y
sustento de la problematica, seguido de los antecedentes, planteamiento del
problema, demarcacion del estudio, importancia y justificacion, asi como los objetivos

generales y especificos.

En el Capitulo Il se muestran los elementos presentes en la teoria de la investigacion,
describiendo la teoria relacionada a los datos de panel, asi mismo se contempla el
Marco conceptual, en donde se muestran definiciones escogidas necesarias para

exponer la hipétesis plasmada.

En el Capitulo Il se describen las variables, asi como sus indicadores, ademas del
componente temporal y espacial, de igual forma se muestra como punto central a la
hipotesis de este estudio, asi mismo se presenta la muestra, poblacion, el disefio y el
método de la investigacion, como también las acciones del proceso investigativo, las
técnicas desarrolladas, el proceso que se realizo para obtener los datos y las diversas

técnicas para el procesamiento y analisis de los mismos.

En el Capitulo IV se detallan los resultados y la respectiva discusion de los mismos

comparados con los autores presentes en los antecedentes de estudio.

Por ultimo, en el Capitulo V se presentan las conclusiones y recomendaciones de esta

investigacion.

Al finalizar se publican las referencias bibliogréaficas y los anexos.
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CAPITULO |

PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Planteamiento y fundamentacion del problema de investigacién

Segun la Organizacion mundial de la salud - OMS (2018), hacia el 2017 en una de
sus conferencias se manifestd que dia a dia el indice de personas que vienen
padeciendo hambre en el mundo se presenta de forma creciente, logrando
sobrepasar los 820 millones de personas en ese ultimo afio, por lo que se puede
inferir que esta problematica esta convirtiendo al mundo actual en una poblacién con

un gran indice de desnutricion.

Se puede afirmar que la desnutricion infantil es considerada como una problematica
gue se incrementa de forma silenciosa, puesto que estd comprobado que su
padecimiento trae consigo efectos dafiinos hacia las personas, y, que esto incluso se
manifiesta durante todo el desarrollo de la persona, la bibliografia nos sefiala que una
de las primeras sefales es el peso por debajo de lo normal, al igual que se da con la
estatura; sin embargo, son soélo algunas de las evidencias mas resaltantes de este
problema; ya que la mortalidad infantil se origina, directa o indirectamente, por un
pobre estado nutricional (Banco Mundial, 2016).

Es una cifra alarmante que en el mundo exista mas de 8 millones de nifios cuya edad
€S menor a cinco afos que actualmente en paises de América Latina se considera
como desnutricién crénica. Si a tal problematica se le incrementa otros factores como
la falta de atencién médica, falta de educacién tanto como para el progenitor y el hijo,
asi como también los problemas de violencia familiar, se estaria dafiando aun mas el
desarrollo fisico y mental de los nifios en el mundo, en donde los dafios pueden ser
irreversibles. Es importante sefialar que, si a un menor no se le explota las
capacidades cognitivas, fisicas, emocionales y sociales durante los cinco primeros
afos de vida, no podra realizarlo nunca mas en su etapa de adultez (Banco Mundial,
2016).

En Estados Unidos se manifiesta la malnutricién extrema llegando alrededor de los
16 millones de nifios que son obligados a requerir cupones para alimentos gratuitos,
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sumando a esto que mas de la mitad de estudiantes de escuelas publicas y casi un
50% de menores afroamericanos cuyas edades oscilan entre los cinco y seis afos
gue requieren de alimentacion gratuita ya que carecen de medios econdémicos. Asi
mismo en el 2007, 12 de cada 100 nifios hizo uso de esta clase de cupones. Hoy en
dia 20 de cada 100 nifios de los Estados Unidos pertenece a la tasa de pobreza infantil
significativamente mas altas de entre los paises el primer mundo, trayendo como

consecuencia una elevada tasa de desnutricion (Rinaldi, 2015).

En Colombia, son 560.000 casos de hambre extrema en la primera infancia (entre los
0 y 5 afos de edad) en todo el territorio nacional, en donde 1 de cada 9 nifios tiene
desnutricion cronica, cifra que es alarmante y segun los estudios debido a factores
politicos y educativos de los padres, en donde como parte de la solucién para esta
problematica estd el apoyo de paises desarrollados como Canada (Resumen

Latinoamericano, 2019).

En nuestro Pera hablar de la desnutricion es un problema muy grave, ya que se tiene
una cifra muy en el nivel cronico. Segun estandares Internacionales, cerca del 30%
de menores peruanos cuyas edades fluctian hasta los cinco afios se encuentran
padeciendo este problema. Desde hace ya muchos afos se vienen llevando a cabo
politicas publicas cuyo fin es disminuir esta cifra alarmante, ya que se reconoce que
ello involucra altos costos econdmicos y sociales logrando cumplir el objetivo, pero de
forma minima; sin embargo, estos esfuerzos aun no son suficientes. Considerando
gue ya vienen pasando mas de veinte afios de programas y politicas que tienen por
mision erradicar la desnutricion, el padecimiento de esta sigue siendo alta,
adicionando a ello la gran diferencia que aun existe entre las personas de las distintas
regiones y de distintos estatus sociales.

Segun el INEI (2017), en el Peru en los ultimos cinco afios se afirma que la
desnutricion cronica en menores de 5 afios ha decaido un 5,2%, asimismo, se
manifestd que el mayor indice de desnutricion se alcanzé en la poblacion infantil
menor de tres afios de edad (13,6%), asi como en las nifias y nifios con madres sin
educacion o con estudios de primaria (27,6%). Revelando que las cifras mas altas

para la desnutricion crénica en infantes de cinco afios de edad se reportaron en

13



Apurimac (20,9%), Huancavelica (31,2%), Loreto (23,8%), Pasco (22,8%), Cajamarca
(26,6%) y Ayacucho (20%).

Hoy en dia existen investigaciones que buscan dar solucion a este tipo de
problematicas haciendo uso de las ciencias exactas, tal es el caso de la investigacion
gue hace uso de los modelos lineales generalizados para pronosticar la anemia
infantil a través de factores asociados, cuyo autor manifiesta que esta técnica puede
ser empleada para presagiar convenientemente tanto la severidad de la anemia

infantil como la prevalencia (Minchén, 2015).

En base a la problematica antes descrita, esta investigacion abordd modelos
econométricos que permitieron estimar el comportamiento de la desnutricién infantil
en cinco regiones del Perd, desarrollando el modelo de datos panel ya que se tiene
una serie temporal de los afios 2010 — 2018 para las regiones de Lambayeque,

Cajamarca, Tumbes, La Libertad y Piura.

Cabe resaltar que la generacion de un modelo adecuado para el pronéstico de la
variable desnutricion infantil permitira tomar medidas que permitan mejorar la

situacion actual del pais.

1.2. Antecedentes de la investigacién

En el estudio de Pizan (2018) en donde desarrolla un modelo de datos panel para la
inversion publica regional y como esta influye en la pobreza del Perq, se utilizé como
variable dependiente la tasa de pobreza, mientras que como variables independientes
se consideraron la inversion publica regional en educacién y en salud, asi como la
inversion publica regional en saneamiento, esta investigacion estuvo formada por una
dimensién temporal de cinco afios, siendo extraidos los datos del Ministerio de
Economia y Finanzas (MEF) asi como del Instituto Nacional de Estadistica e
Informatica (INEI), los mismos que fueron transformados en logaritmos naturales con
el fin de no presentar heterocedasticidad. Se inici6 el modelamiento mediante el
modelo de datos agrupados, estimando ademas el modelo de efectos fijos y

aleatorios; con el fin de encontrar el mejor modelo se utilizaron la prueba del
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multiplicador de Lagrange para Efectos Aleatorios y Hausman. En el analisis se
encontrd problemas de autocorrelacion, el misma que fue solucionado con un modelo
autorregresivo de orden 1. A pesar de la transformacién de la serie en logaritmo
natural, se evidencié problemas de heterocedasticidad, ademas de correlaciéon
contemporanea, para dar solucién a estos problemas se desarrollaron Feasible
Generalizad Least Squares — FGLS y Panel Corrected Standar Errors — PCSE, en

donde esta Ultima generd parametros significativos.

Segun Romo (2016) en su investigacion que propone un modelo de datos panel para
las variables macroecondmicas en los procedimientos concursales de las empresas
espafolas, en donde propone como meta principal el analisis de la efectividad de
variables macroecondémicas para con la diversificaciéon del nUmero de suspensiones
de pago en una muestra de diez ciudades pertenecientes a Espafa, en la que se
plantea un modelo de riesgo basada en la ubicacién geografica. Para el estudio se
hizo uso de la técnica de datos panel, que permitié el analisis de las 10 ciudades de
Espafna. Para desarrollar data panel en primer lugar se establecieron grupos para las
diez ciudades antes mencionadas, considerando un contexto temporal comprendido
entre los afios 2004 al 2015, periodo extenso, en la que se hallé que las variables
estudiadas permiten lograr una explicacion del 53,8% en relacion a la suspension de
pago, dicha explicaciéon demostrada por un R? producto de un modelo de datos panel
de efectos fijos, considerando el uso de desviaciones tipicas robustas. Cabe sefialar
ademas que se encontré6 un R? — intra- al que se considera que esta a nivel del
coeficiente de determinacién segun individuos, a lo que en este estudio se denomino
ciudades, evidenciando un 53,6%, lo que conlleva a confirmar que existe

correspondencia entre cada una de las ciudades y la muestra en general.

En la investigacion de Rodriguez et al. (2018) que desarrolla un modelo de datos
panel con las variables gasto publico sanitario y educativo para el bienestar de los
paises de la Organizacién para la Cooperacion y el Desarrollo Econémicos — OCDE
Jos autores de esta investigacion sefialaron que el objeto principal fue analizar la
efectividad que se presenta en el sistema de gasto publico en el sector educativo y el
gasto nacional sanitario en el estado de bienestar de la poblacién, que sera medido a
través del indicador IDH en paises que segun las estadisticas presentan un mayor

ingreso, para lograr la evaluacion de las politicas de disminucion en su presupuesto
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de educacion y sanidad en el desarrollo de bienestar. Para este andlisis se hizo uso
de la informacion de 34 paises que forman parte de la OCDE, el mismo que abarcé
los afios de 1980 al 2013, sin embargo, para el analisis se redujeron los afios de 1980
al 2011, ello debido a que en los ultimos afios se presentd ausencia de datos. La
investigacion fue desarrollada bajo la técnica de datos de panel, la cual empled
estimadores necesarios para que puedan cumplir con los requisitos de un modelo
econométrico de data panel, al realizar la estimacién correspondiente los autores
narraron que se presentod problemas de heteroscedasticidad y autocorrelacion, asi
como la correlacibn contemporanea, en donde para dar solucion a estas
problematicas y a favor de robustez del modelo, se acogieron a una orientacion

enfocada a distintos estimadores.

Martinez et al. (2019) en su investigacion de datos panel para el capital social, aqui
los autores consideraron analizar para los paises de la Organizacion para la
Cooperaciony el Desarrollo Econémicos - OCDE de qué manera el capital social seria
considerado un factor del emprendimiento, para ellos se utilizé los datos de la GEM
(Monitor Global Entrepreneurship) ademas de la WVS (World Values Survey) ambas
bases de datos abiertos, para estudiar las variables relacionadas al emprendimiento
los datos fueron extraidos de la GEM, mientras que para el estudio de la pertenencia
a un grupo social, confianza y capital social, se hizo uso de la segunda base de datos
— WVS. Los autores estimaron un modelo de datos considerando efectos aleatorios,
la misma que fue determinada mediante la prueba de Hausman. Las resultas llevaron
a que se concluya que las variables del capital social intervienen positivamente en el
desarrollo del emprendimiento, logrando incrementar su posibilidad de éxito, no solo

en el inicio sino a nivel longitudinal (largo plazo).

En el estudio de Carbajal et al. (2018) que proponen un modelo de datos panel hacia
la dindmica productiva del sector automotriz, se analizé la correspondencia entre el
sector automotriz en los sujetos federales de la frontera norte de México (Baja
California, Sonora, Chihuahua, Coahuila, Nuevo Leén y Tamaulipas) y la dindmica de
crecimiento de la produccion de la manufactura. Se contribuyd con certeza positiva
en relacion a como la dinamica de desarrollo de la industria automotriz ha promovido
el progreso de la industria en la region. Se realizé una estimacion con un modelo con

datos de panel para la fabricacion de la industria en las entidades de la frontera norte,
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en donde para cada una de las propuestas de las ecuaciones se desarrollé6 mediante
los modelos de efectos aleatorios y de efectos fijos, aplicando las pruebas de Breusch
y Pagan para lograr seleccionar entre la consistencia de los modelos de datos
agrupados y de efectos aleatorios, asi mismo para determinar si el modelo de efectos
fijos o aleatorios era el mas adecuados se utilizé la prueba de Hausman , la misma
gue revel6 una mejor estimacion con el de efectos fijos. Los autores sefialan que se
presentaron problemas de heteroscedasticidad y de autocorrelacién, asi mismo
indicaron que para dar solucion a estos problemas utilizaron los PCSE o Panel
Corrected Standard Errors - Errores Estandar Corregidos para Panel ya que son mas
exactos que los FGLS o Feasible Generalizad Least Squares - Minimos Cuadrados
Generalizados Factibles. Como resultados resaltantes se encontré que para el sector
automotriz interviene en el crecimiento manufacturero en el norte del pais, revelando
grandes beneficios, en variables como el empleo, produccion, calificacion de mano

de obra, entre otros.

1.3. Formulacién del problema de investigacion

¢,Qué modelo de datos panel pronostica mejor la desnutricién infantil en cinco

regiones del Norte Peruano en el periodo 2010-2018?

1.4. Delimitacién del estudio

Delimitacion espacial: Para el presente estudio se contd con los datos que
corresponden a la medicion de variables demogréaficas en salud como: la tasa de
desnutricién cronica de nifios (as) menores de 5 afios, tasa de analfabetismo de la
poblacién femenina de 15 y méas afios de edad y la incidencia de la pobreza total para

las regiones de Tumbes, Piura, Lambayeque, Cajamarca y La Libertad.

Delimitacion temporal: Los datos se encuentran comprendidos entre los afios 2010
al 2018.
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1.5. Justificacion e importancia de la investigaciéon

Se conoce que uno de los grandes problemas mundiales es la desnutricion infantil,
en donde las secuelas se revelan a lo largo de todo el periodo vital ya que tiene
efectos negativos inmediatos como el desempefio escolar, la capacidad de trabajo e
incluso muertes prematuras, y, que afecta principalmente a paises del tercer mundo
por su baja economia; es por ello que, siendo un problema de gran magnitud, debe
ser afrontado en mayor participacién por el estado y por ende toda la comunidad que

alberga este complicacion.

La econometria utiliza métodos estadisticos para estudiar y cuantificar mediante datos
reales los fendmenos econdémicos, hoy en dia existen distintas técnicas
economeétricas que tienen por fin conectar y confrontar la teoria con la realidad, que
actualmente no solo se vienen aplicando al area de las finanzas, sino que ya existen
estudios de este tipo de técnicas enfocadas a solucionar problemas en el ambito de
la salud, es por ello que frente a esta realidad esta investigacion pretende predecir
mediante un modelo de datos panel, la tasa de desnutricion crénica en menores de 5
afios para las regiones de Lambayeque, Piura, Tumbes, La Libertad y Cajamarca
considerando como variables predictoras la Incidencia de la pobreza total y la tasa de
analfabetismo de la poblacién femenina de 15 y mas afios de edad, que segun la

literatura son factores que intervienen sobre la tasa de desnutricién crénica.

Por lo antes mencionado cabe la necesidad de utilizar este tipo de técnicas
estadisticas que ayuden a predecir mediante un modelo tedrico el comportamiento de
las variables antes mencionadas con el fin de tomar una decision en base a un
sustento tedrico-cientifico, en donde ademas se obtendran cifras exactas que
permitan establecer politicas de salud en beneficio de la poblacion en riesgo. Se
resalta ademas que los efectos de esta investigacion son de suma importancia porque
permitira a los dirigentes de estado tomar decisiones a gran escala, que permitiran
construir alianzas con organizaciones de los sectores publicos y privados, quienes

aportaran a la busqueda de soluciones logrando la mejora en la sociedad.
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1.6. Objetivos de la investigacion:

Objetivo General
Evaluar el modelo de datos panel que pronostica mejor la desnutricion infantil en cinco

regiones del Norte Peruano en el periodo 2010-2018

Objetivos Especificos

e Analizar la evolucién de la incidencia de la pobreza total y la tasa de
analfabetismo de la poblacion femenina de 15 y mas afios de edad en el norte
peruano en el periodo 2010-2018

e Analizar la evolucién de la desnutricion infantil en el norte peruano en el periodo
2010-2018

e Estimar el modelo de datos panel que pronostica mejor la desnutricion infantil
en cinco regiones del Norte Peruano en el periodo 2010-2018.

e Determinar el modelo de datos panel que pronostique mejor la desnutricion

infantil en cinco regiones del Norte Peruano en el periodo 2010-2018
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CAPITULO I

MARCO TEORICO

2.1. Fundamentos tedricos de la investigacion

Modelos Econométricos aplicados en el area de salud

En econometria las construcciones intelectuales que tienen como base la teoria con
el fin de realizar estimaciones en funcién a efectos derivados de las permutas para
los datos reales, son los llamados modelos. Se dice que un modelo econométrico
conecta el mundo real con la teoria, en donde se puede contrastar si esta es adecuada

para representar situaciones que tienen una explicacion.

Los modelos econométricos se basan en procurados propios de una realidad y
estructuralmente estan desarrollados por ecuaciones matematicas que dependen de
diferentes variables. Por teoria estas variables se clasifican en variables exdgenas y
enddgenas; una variable exdgena es aquella en donde sus valores son extraidos de
la realidad, mientras que la variable endégena, posee un valor que es derivado de la
operacion de la ecuacion de un modelo. Estas clases de variables se relacionan a
través de una serie de parametros, los mismos que deben ser estimados (Valero,
1991).

Una de las bondades de los modelos es que acceden a cumplir prondsticos que hoy
en dia son aplicables a cualquier area del conocimiento, estando dispuestos a ser
contrapuestas con la situacion. Estos prondsticos se consideran probabilisticas mas
no deterministas; esto quiere sefialar, que mediante los modelos econométricos no
se puede pronosticar con exactitud cual seria, por ejemplo, el uso exacto que
ejecutara cierto individuo, pero lo que si es posible predecir es el procedimiento de
grandes adheridos de consumidores considerando margenes de error entre los que
estara incluido, o lo que también podria decirse, estimar la probabilidad de cumplir

con la prediccion.

Se pueden clasificar los tipos de modelos econométricos segun su objeto de andlisis:
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a) Modelos Macroeconémicos, se encuentran en este rubro los modelos

b)

enfocados totalmente en la Economia, son aquellos modelos en que
comunmente se hace muy poco uso de detalles sectoriales que cuantifican los
de politicas macroecondmicas, un ejemplo en este caso es el incremento del
gasto publico o el tributo directo. Estos modelos en su mayoria son utilizados

por los Economistas para realizar sus prondsticos.

Modelos Microeconémicos, a diferencia de la Macroecondmica en los modelos
de este tipo se pueden estudiar otras areas del conocimiento humano, tales

como los casos de alguna institucion, mercado, industrial, entre otros.

De acuerdo a su relacion que existe entre las variables, se pueden diferenciar:

Modelos Deterministas, aqui son exactas las cronicas entre las variables del
modelo, partiendo de una o varias variables, a las cuales se les llamara
iInputs, que se encargan de estudiar el comportamiento de otras variables,
llamadas output, que son producto de distintas evoluciones matematicas.
Un ejemplo muy claro de esta clase de modelos son las tablas Leontief de

input-output.

Modelos Estocasticos, en este caso la relacion entre variables no es exacta,
debido a que existe una representacion aleatoria como componente, al cual
se le denomina término de error o perturbacion aleatoria, que esta incluida
en la formulacién del modelo. Este componente acopia los detalles que no
estan detallados en la relacion de causa dada por el modelo, asi como
ciertos contextos acontecidos impredecibles de caracter (shocks) que entran
los errores de la medicidbn y la relacion estudiada, asi como la
documentaciéon y computacion de las variables observables que se
aproximan las variables teoricas (Valero, 1991).

Considerando el tipo de datos de las variables, se pueden encontrar modelos de:
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1)

2)

3)

Series Temporales, en donde podemos utilizar informacion (datos) que
fueron acopiados longitudinalmente a través de un periodo de tiempo:
pudiendo ser estos, afios, dias, trimestres, meses o, semanas. Podemos
citar algunos casos en esta clasificacion a las variables son el indice de
Precios al Consumo, las cotizaciones diarias de acciones, Producto Interior
Bruto trimestral, y todos aquellos en que los datos son anuales y

trimestrales, etc.

Series de Corte Transversal, se refiere hacer uso de disimiles sujetos en un
equivalente momento del tiempo. Se puede considerar como ejemplos de
este tipo a los productos que consumieron distintos linajes en cierto tiempo,

las comercializaciones que ejecutan ciertas empresas en un trimestre, etc.

Datos de Panel, aqui armonizamos informacién de varios individuos que

fueron acopiados durante un periodo largo de tiempo.

Evaluando si existen o no retardos de las variables que estan presentes en

el modelo, estas se pueden diversificar en:

Modelos Estéticos, hace hincapié a la relacion entre variables del modelo
gue tienen por caracteristica un mismo instante de tiempo, siendo esta para
todas las variables explicativas del modelo, asi como para la variable

endogena.

Modelo Dinamico, se colocan en este tipo las variables que tienen un modelo
en donde se refiere a diferentes momentos en el tiempo, de manera que al

elaborar variables retardadas estariamos hablando de un modelo dinamico.

Por ultimo, teniendo en cuenta las variables endégenas y su nimero que deseemos

manifestar, encontramos a los modelos:

Uniecuacionales, una Unica variable endégena es caracteristica de este tipo.
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ii. Multiecuacionales, al contrario del caso anterior aqui presentamos varias
variables enddgenas, pudiendo ser cualquiera de ellas a su vez variables

explicativas en otros casos.

Modelo de datos panel

Cuando se trata de datos tipo panel, se presentan observaciones de series de tiempo
en base a una muestra que contempla unidades individuales. En cierta variable Yy,
se presume que posee i = 1, ..., N andlisis de tipo transversal y t = 1, ..., T
observaciones en funcién al tiempo, donde i y t hacen referencia a los al periodo de

tiempo y a los individuos, respectivamente.

En base a la cantidad de observaciones que se tiene por individuo, se considera una
clasificatoria de dos tipos de panel, siendo estos el panel balanceado (donde existe
un igual numero de analisis para cada uno de los sujetos) y panel no balanceado (en
este caso se compone de algun sujeto con un namero distinto de observaciones) (De
La Rosa, 2016).

Asi mismo segun las observaciones de acuerdo a cortes temporales y transversales,

se puede hacer clasificar los siguientes tipos:

a) Micropanel: se le llama asi, cuando hay un minimo ndmero de
observaciones temporales por cada sujeto, siendo ademas este nimero de
sujetos muy elevados. Es por ello que para estudiar las caracteristicas de
los estimadores para los parametros en esta clase de modelos se deben
tener en cuenta con esta clase de datos, considerando que N—« y T es fijo.

b) Macropanel: esta clasificacion esta dada cuando existen pocos individuos y
un gran numero de observaciones temporales. Es por ello que, para estudiar
las propiedades con esta clase de datos, se tomara en cuenta que N es fijo
yT — e,

c) Campo aleatorio: para este caso cuando se tiene un numero elevado de

individuos y observaciones temporales. Siendo necesario para esto que las
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caracteristicas que se esbocen con esta clase de datos, se tomara en cuenta

que N — oy T — o,

En funcién a su modelo clasificado como datos de panel se considera una
ramificacion en base al modelo clasico de regresion lineal, el cual se presenta tal

como podemos observar:

Yi= x(B+ €¢ ;i=1..N;t=1...t

En donde xj; = (X1, %2t - »Xkir) €S un vector kx1 teniendo en cuenta la
informacion de los k regresores por cada sujeto i por cada periodo t, el vector de
parametros de interés de orden kx1 es B! y¢;; la perturbaciéon aleatoria (De La
Rosa, 2016).

Es una caracteristica muy preponderante de este modelo que las observaciones
por cada variable considerando los subindices: t, para la extension temporal e i,
para la extension transversal. Para este caso, el estimador por MCO también
llamado estimador POOLED (Minimos de Cuadrados Ordinarios) sera un
estimador lineal, insesgado y 6ptimo (ELIO) considerando que para el caso de las

perturbaciones cumplen las hipétesis clasicas.

En muchos momentos, esta la clasificacion de los sujetos que perturban a la
variable endégena, que no toman en cuenta los regresores y que persisten firmes
a lo largo del tiempo para cada sujeto, una muestra puede ser: la destreza,
comprension o sapiencia para el caso de que i esté alusiva a personas. Por tanto,
resulta conveniente unir esta heterogeneidad individual que, habitualmente, es

inobservable en el modelo que se presenta:

Yit= X;tB+ni+€it i=1. Nit=1.t

Donde n; es la heterogeneidad inobservable constante e individual de forma

longitudinal a través del tiempo por cada uno de los sujetos. Obstaculizando la
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estimacion del modelo puesto que si n; esta correlacionado con x;, el estimador

por MCO, en general, sera sesgado.

Realizar un trabajo con estas caracteristicas de panel es util vigilar ciertos efectos
gue interceden en la variable endégena y que no son acopiados por las variables
explicativas del modelo. De forma que, los modelos con datos de panel intervienen
la heterogeneidad individual inobservable, es decir, la presencia de efectos latentes
no observables especificos de cada agente, que habitualmente son firmes en el
tiempo que inciden sobre el modo en que éste ocupa sus decisiones. Cuando los
efectos ocultos no sean acopiados claramente en el modelo, se causara un
problema exclusivamente grave al que se denominara variables omitidas, siendo
esto cuando hay una correlacion entre los regresores del modelo y los efectos
latentes. Los datos de panel nos muestran otra ventaja que consta en proporcionar
una mayor cantidad de informacion, mayor variabilidad, mayor precision y una
menor linealidad entre variables. Para culminar, los datos panel nos brindan una
investigacion valiosa de los sujetos siguiéndolos a traves del tiempo, ofreciendo un
punto de vista mas completo del problema, demostrando una mejor dinamica de

cambio para las unidades de corte transversal.

Se considera que uno de los problemas de trabajar con datos de panel es que los
sujetos pueden caer en el abandono de la muestra, impidiendo el seguimiento de
estos en un largo de tiempo. Teniendo en cuenta ademas que, pueden surgir
inestabilidades para con el ejemplar, asumiendo mayor informacién de unos
individuos que de otros, generando un panel incompleto o no equilibrado (De La
Rosa, 2016).

Regresiones en datos de panel

Segun Pérez (2008), los datos de panel se expresan mediante las siguientes

regresiones:
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Regresién agrupada (pooled ols)

Cuando se omiten dimensiones de tiempo para los datos agrupados y espacio, en
la que solo se calcula los Minimos Cuadrados Ordinarios -MCO se considera la
direccibn méas sencilla en data panel. Considerando que los coeficientes son
iguales para cada uno de los elementos sociales relacionados a la muestra, tal

COmo se muestra a continuacion:

k
Vit = Bo + z BrXkit + Uit
k=1

Teniendo en cuenta que k= 1,..., K denominado indice de las variables exégenas,
ademés de i= 1,...,N elementos sociales y t= 1,..., T utilizado para representar el

tiempo, baso su representacion matricial tendriamos:

Yie = B'Xit + uje

Bajo esta notacion se estimaran los parametros K, en las que estos parametros son
constantes para las unidades muestrales en su totalidad ademas de los periodos de
tiempo. Para realizar su estimacion esta se llevara a cabo mediante los MCO
teniendo en cuenta el supuesto de que la varianza de los errores sera la misma por
cada observacion, a lo que denominamos el supuesto de homocedasticidad,
incorporando ademas la no correlacion de los diferentes momentos de tiempo y los

términos de error.

Hay varios contextos en la que los supuestos de estimaciéon de los Minimos
Cuadrados Ordinarios pueden ser vulnerables, ya sea por la heterocedasticidad
mediante el cruce de secciones, en donde la variabilidad de los elementos del error
puede ser desigual por cada cruce de seccidn, mientras que la otra puede darse por
la correlacion de este cruce de secciones, a lo que llamamos correlacion de los
elementos del error mediante distintos elementos sociales en uno o mas tiempos t,

pero para un igual elemento social, los elementos del error quedan correlacionados.
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Modelo de efectos fijos

La heterogeneidad transversal inobservable es una suposicion de este modelo,
correlacionada con los regresores y constante en el tiempo. Siendo este caso en
donde n; es considerado como un parametro adicional que expresa independencia

para cada uno de los sujetos del panel (De La Rosa, 2016).

Ante ello es que nombramos comunmente el modelo de MCVF (Minimos
Cuadrados de Variables Ficticias), en donde podemos resaltar que la frase
“‘Minimos Cuadrados” nos hace hincapié a la técnica que se usa periddicamente
para su estimacion, no al modelo propiamente dicho. Presentamos a continuidad
un estimador consistente de B que asi mismo podemos obtenerlo a partir de las
evoluciones del modelo que elimina los efectos individuales partiendo de su forma
matricial presentada anteriormente:
Y=Cn + XB+e

Para pronosticar 3, se tiene en cuenta los parametros de utilidad por MCO, usando
los resultados de la regresion particionada. Asi, el estimador de f por MCO se

puede presentar de la siguiente forma:
B = (X'MX)~1XMY

I LY AT
M=[: -~
o - M°

Donde M = Iyp — C(C'C)C" = Iy *M° con M® = I} — %.1\71 es una matriz

idempotente y simétrica MxC = 0

S es llamado estimador intragrupos, en donde la estabilidad de este pronosticador
intra grupos, cuando T es fijo y N — «, no es dependiente de la descripcion de
n; debido a que los efectos siempre son suprimidos a causa de la transformacién

del modelo. La exigencia que avala la consistencia de este estimador es que las

variables x;, sean estrictamente exdgenas, con respecto a &, es decir,
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E(gi/x's) =0,vt=1,..,T. Por otro lado, esta forma posee una limitante,
considerando las variables X';; no son variantes en el tiempo al hallar las
desviaciones respecto a las medias temporales, estas desapareceran del modelo,
por lo que no podra ser posible pronosticar los parametros correspondientes (De
La Rosa, 2016).

Modelo de efectos aleatorios

Para esta clase de modelos, se asume que n; acumula los efectos inobservables
de cada agente que se suponen constantes en el tiempo y que constan
incorrelaciones con los regresores (De La Rosa, 2016).

Yo = xiB+1n +e i=12..,N t=12..T

Es particular de esta clase de modelo que los efectos aleatorios de n; llegando a

contribuir parte del término error del modelo:
Yit = Xi,tB + Wit i= 1,2, ey N; t= 1,2, ,T
Donde w;; = n; + &+, trabajando bajo los siguientes supuestos:

E(ei) = E(n;) = E(n;jgg) = 0 Vit
E(xc\n;) = E(x\&;e) = 0 Vit

2 . _ o
ay = fon St t=si=]j

02 Si t=s i=j
B(eiey) = {os i#]

La varianza del nuevo término error w = n; + &;; es de laforma E[ooizt] = 0% = 0%+
o2; Vi,t. la covarianza para el término error para un mismo sujeto seria
Cov (wjwis) = o2 ; por lo que la matriz de varianzas y covarianzas de los T valores

proporcionados al i-ésimo individuo 'y = [wjy, Wi, wir] €s una matriz (TXT).
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La matriz que se muestra a continuacion presenta la correlacion entre dos
observaciones originarias que parten del mismo sujeto, siendo este constante y
que no desaparece con el tiempo, ya que esto se debe a la presencia del efecto

individual n; , o2.

Es por ello que, la matriz covarianzas y varianzas de cada una de las
perturbaciones del modelo completo w = [col, wz,...,(*)N] es diagonal a bloques y se

expresa de la siguiente forma:

Q 0 0
Elww'| =V =140 =(0 -~ 0
0 0 Q

Balestra y Nervole (1966) proponen una manera de pronosticar 62 y 62 siendo la

siguiente:
N T

6z = ;2 Fie + B'%ir)?
N(T— 1) £ Lo

1=1 t=
N
=2 1 S nNIg\2 1’\2
Gn:N (Yi+BXi) +f0-s
i=1

Donde iy = yit — Vi; %t = Xit — X; Y P estimador intragrupos.
En este caso el estimador por MCGF es consistente y asintoticamente ineficiente.

Prueba de Hausman

Esta prueba permite determinar qué modelo es el mas apropiado para el panel de
datos que se esté analizando, si el de efectos fijos o de efectos aleatorios.
Utilizando para ello una prueba Chi-cuadrado con la hipétesis nula de que el

modelo de efectos aleatorios es el que mejor explica la relacién de la variable
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dependiente con las explicativas, y por tanto se tiene la hipétesis alternativa de que

el mejor método que se ajusta es el de efectos fijos (caso contrario).

Supongamos que tenemos los estimadores 8°1 y 672 y sabiendo ademas que para
072, siendo el mas eficiente (ello por tener menor varianza). Al realizar el célculo en
el test con una formulacién especial, que persigue una distribucién chi cuadrado,
las diferencias en las estimaciones comunes a ambos modelos. Si las diferencias,
por mas minimas gque sean, no son consideradas sistematicas, ello por no tener un
sesgo definido, en aguel momento ambos estimadores son consistentes ya que su
estimacion muestral tiende al parametro poblacional y optariamos por el mas
eficiente 872. En el caso de que si las diferencias son sistematicas entonces nuestra
hipétesis no se estaria cumpliendo, encontrando que los dos no son consistentes
y generando un conflicto: considerar que el modelo esta mal desarrollado para
ambos casos o quedarnos con el estimador consistente, que es 871 (Montero,
2005).

Autocorrelacion

Al no existir independencia entre los errores Ui en relacion al tiempo, se llega a
afirmar que se presenta un inconveniente de autocorrelacion o correlacion serial.
Actualmente se dice que hay varias formas de detectar los inconvenientes de
correlacion serial, sin embargo, estas formas estan sujetas a ciertos supuestos que
dependen de la naturaleza de la individualidad de los efectos. La prueba mas
utilizada enfocada en apocrifos minimos y que ademas es muy flexible fue
desarrollada por Wooldridge, en la que dentro de su prueba propone por hipétesis
nula que no existe autocorrelacion, obviamente se esta es rechazada,

concluiriamos que si hay evidencia de autocorrelacion.

Wooldridge desarroll6é esta prueba haciendo uso de una regresion de las primeras
diferencias a través de los elementos residuales, analizando que si los Uit no estan
consecutivamente correlacionado; entonces la correspondencia entre los errores

Uit diferenciados en el periodo t -1 y t es equivalente a -0.5. En consecuencia, la
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prueba que propone Wooldridge estd enfocada a experimentar esta identidad
(Pérez, 2008).

Correlacion contemporanea

Podemos presentar inconvenientes de correlacion contemporanea en las
apreciaciones de data panel, si llegamos a encontrar que la informacién de dichas
unidades esta correlacionada con los elementos de esas informaciones en un
mismo periodo temporal. Esta problematica de correlacion contemporanea se
enfoca a la correspondencia de los errores de al menos dos 0 mas unidades en un
mismo tiempo t. En resumen, podemos tener errores contemporaneamente
correlacionados cuando existen particularidades inobservables de ciertas unidades
gue se relacionan con las caracteristicas que no pueden ser observadas de otros
elementos. Un ejemplo claro es para este estudio, cuando encontramos
correspondencia entre los errores de dos regiones, pero conservandose la

independencia en los errores de las demas regiones.

Para analizar inconvenientes de este tipo la prueba de Breusch y Pagan es muy
utilizada para identificar problemas de correlacion contemporanea en los residuales
de un modelo de efectos fijos. La hipdtesis nula es que existe “independencia
transversal”’ (cross-sectional independence); es decir, que los errores entre las
unidades son independientes entre si. Si la Ho se rechaza, entonces existe un

problema de correlacién contemporanea (Pérez, 2008).

Heterocedasticidad

Gauss-Markov sefalan que la variabilidad de los errores para cada elemento
transversal es constante, en datos de panel es comun que este supuesto se vea
afectado, por lo que una de las formas de analizar si se tiene este problema es
mediante la prueba del Multiplicador de Lagrange de Breusch y Pagan, no obstante
la que se acaba de referenciar junto a algunas mas son sensitivos en relacién a la
normalidad de los errores; favorablemente, se tiene una alternativa a este
problema, es ahi donde la prueba Modificada de Wald para Heterocedasticidad

trabaja incluso cuando no se cumple este supuesto. Para desarrollar esta prueba
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se tiene por hipotesis nula que no hay evidencia de heterocedasticidad,
considerando que o,° = ¢’ para toda i=1...N, en donde N es considerado el nimero
de elementos transversales, al rechazar esta hipoétesis nula nos encontramos ante

un dilema de heterocedasticidad (Pérez, 2008).

Errores estandar corregidos para panel (PCSE)

Los problemas de heteroscedasticidad, correlacion contemporanea vy
autocorrelacién gue hemos inspeccionado se pueden solucionar en conjunto con
Feasible Generalizad Least Squares 6 FGLS (estimadores de Minimos Cuadrados
Generalizados Factibles), o bien con Panel Corrected Standard Errors 6 PCSE
(Errores Estandar Corregidos para Panel). Beck y Katz (What to do and not to do)
with time-series cross-section data, 1995) demostraron que los errores estandar
de PCSE son mas precisos que los de FGLS. Desde entonces, muchos trabajos

en la disciplina han utilizado PCSE en sus estimaciones para panel.

Beck y Katz (1995) realizaron pruebas en base a los errores, en las que concluyen
qgue los errores estandar corregidos para panel evidencian con exactitud la
variabilidad de muestreo de los 8 de MCO, considerando ademas la no presencia
de heterocedasticidad para data panel, los Panel Corrected Standard Errors estan
incluidos dentro de un porcentaje pequefio de los errores estandar de MCO,
considerando que cuando la organizacién de datos panel lleva a errores estandar

erréneos, los Panel Corrected Standard Errors son ain mas puntuales.

Llegando a considerar que los Panel Corrected Standard Errors son considerados
mejores a los errores estandar de Minimos Cuadrados Ordinarios, logrando de
esta manera realizar una adecuada deduccion. Conociendo que no aborda la
deficiencia viable de Minimos Cuadrados Ordinarios, hay que resaltar que no
producen inconvenientes en los estimadores Minimos cuadrados generalizados
factibles - MCGF. Se considera que por solucién practica el modelamiento de las
variables que dirigen a dificultades de error, sin embargo, en el desarrollo de las
estimaciones puede resultar complicado de realizar, es por ello que los PCSE
(Panel Corrected Standard Errors) brindan una gran alternativa practica para dar
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soluciones a inconvenientes habituales para los data panel (Pérez, 2008).

Modelos presentes en la investigacidén presentada

El presente estudio plantea los modelos de: Modelo de MCO agrupados, Modelo
de efectos fijos y el Modelo de efectos aleatorios. Prediciendo que el modelo de

efectos fijos dentro del grupo es el adecuado para esta investigacion

Modelo de MCO agrupados
Yie =By + B Xqit + BgXojit + ... B Xiwrit + €& i=1,2,...,N. t=1,2,...,T.
Donde i es el i-ésima region

Donde t es el periodo de tiempo

Modelo de efectos fijos
Yit = BoXqit + BgXojit + .. + By Xkt it + €it i=1,2,...,N. t=1,2,...,T.
Considerando los valores corregidos por la media de las variables x e y
Donde i es el i-ésima regidn
Donde t es el periodo de tiempo
Modelo de efectos aleatorios
Yie= By + B X1t + BgXojit + oo + B Xiwri ¥ € i=1,2,...,N. t=1,2,...,T.
Donde i es el i-ésima regidn
Donde t es el periodo de tiempo
En donde paratodos los casos:

Y = Tasa de desnutricion cronica de nifios (as) menores de 5 afios (Porcentaje)
X1= Incidencia de la pobreza total (Porcentaje)
X>= Tasa de analfabetismo de la poblacion femenina de 15 y mas afos de edad

(Porcentaje)
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2.2. Marco conceptual

Desnutricion: La desnutricion es el resultado del consumo insuficiente de alimentos
y de la aparicion repetida de enfermedades infecciosas. La desnutricidn puede ser

cronica, aguda y desnutricién segun peso para la edad.

Analfabetismo: hace referencia a aquella persona que no sabe leer ni escribir. El
término suele tener un uso extendido y se utiliza para nombrar a los individuos que

son ignorantes o que carecen de los conocimientos mas basicos en alguna disciplina.

Pobreza: condicion caracterizada por una privacion severa de necesidades humanas
basicas, incluyendo alimentos, agua potable, instalaciones sanitarias, salud, vivienda,

educacion e informacion.

Modelo de efecto fijo: este modelo toma en cuenta que hay un término invariable
desigual por cada individuo y conjetura que los efectos individuales guardan una
independencia entre si. El desarrollo de este modelo toma en que las variables
independientes perturban de igual manera a las unidades de corte transversal y que
estas se diversifican por tipologias adecuadas de cada una de ellas, moderadas a

través del intercepto.

Modelo de efecto aleatorio: considera que los efectos individuales no son
independientes entre si, es decir que considera que los efectos individuales estan
distribuidos alrededor de un valor dado, sino que estén distribuidos aleatoriamente
alrededor de un valor dado.

Sesgo: se llama sesgo de un estimador a la diferencia entre su esperanza
matematica y el valor numérico del parametro que estima. Un estimador cuyo sesgo

es nulo se llama insesgado o centrado.

Heteroscedasticidad: surge de la unién de dos palabras: “hetero” (diferente) y

“cedasticidad” (dispersion), es decir, varianza diferente.
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CAPITULO Il

MARCO METODOLOGICO

3.1. Hipotesis central de la investigacion

El modelo de datos panel a efectos fijos pronostica mejor la desnutricion infantil en

cinco regiones del Norte Peruano en el periodo 2010-2018.

3.2. Variables e indicadores de la investigacion

Variable Definicion Indicador Escala
Independiente
Estado representado por una falta
rigida de escaseces humanas
Pobreza total basicas, circunscribiendo agua Razén
potable, alimentos, salud, Porcentaje (%)
instalaciones sanitarias, vivienda,
educacion e informacion.
Concibe resefa de aquella persona
Analfabetismo | que no sabe escribir ni leer. La
de la poblacion | expresion enlose asumir un uso
femenina de amplio y es utlizado para Porcentaje (%)
15y més afios | mencionar a los sujetos que son Razén
iletrados o0 que escasean de los
conocimientos mas elementales en
alguna disciplina.
Componentes
Considera a una fraccion de
espacio determinado por algunas
Espacial particularidades, contextos Region Nominal

especificos o habituales como
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menciénese el clima, la forma de

régimen o la topografia.

Periodo de tiempo que la tierra

Temporal tarda en dar una vuelta completa Ao Nominal
alrededor del sol, que a su vez esta
compuesto por 12 meses.

Dependiente
La desnutricion puede definirse
como la consecuencia del consumo

Desnutricion escaso e ineficiente de alimentos y

infantil de la muestra consecutiva de | Porcentaje (%) Razén

malestares patégenos. La
desnutricibn puede lograr ser
cronica y aguda, en base a la edad

y el peso.

3.3. Métodos de la investigacion

La presente investigacion se enfoca en el método deductivo, ya que se desarrolla en

el procedimiento fundado que va de lo general a lo particular. Tiene la peculiaridad de

gue las conclusiones de la deduccién son verdaderas, si las premisas de las que se

originan también lo son. Por lo tanto, toda inclinacion deductiva nos lleva de lo general

a lo individual. De esta manera, si un fendmeno se ha probado para cierto conjunto

de personas, se puede derivar que tal fendmeno se emplea a cada uno de estos

sujetos (Gomez, 2012).

3.4. Disefio 0 esquema de la investigacion

Considerando que se analizara la desnutricion infantil en cinco regiones, para 8 afios,

bajo el modelo de data panel el disefio es de tipo longitudinal y espacial, ya se
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obtuvieron datos de la misma poblacién en distintos afios y regiones, con la finalidad

de examinar sus variaciones en el tiempo (Bernal, 2010).

Considerando como dimension temporal a los afios en los que se realizaron las
observaciones, siendo estas desde el afio 2010 al 2018; la dimension espacial se
reflej6 mediante las mediciones de la desnutricién infantil por regién para cada afo
de estudio, siendo las regiones de Tumbes, Piura, Lambayeque, La Libertad y
Cajamarca.

3.5. Poblacion y muestra

La poblacion estuvo conformada por los indicadores anuales de la desnutricion
infantil, incidencia de la pobreza total y analfabetismo de la poblacién femenina de 15

y mas afios de edad en cinco regiones del Peru, correspondientes a periodos anuales.

La muestra estuvo compuesta por los indicadores anuales de la desnutricion infantil,
incidencia de la pobreza total y analfabetismo de la poblacion femenina de 15 y mas
afios de edad en las regiones de Lambayeque, Cajamarca, Piura, Tumbes y La
Libertad, correspondientes al periodo 2010 — 2018, haciendo una muestra total de 45

observaciones anuales de cada variable.

3.6. Actividades del proceso investigativo

Para el desarrollo de un modelo de datos panel, este se llevé a cabo de cinco etapas,

siendo estas las siguientes:

Primera: posterior a la recoleccion de las observaciones de las variables, se organizo
los datos por tiempo, region, variable dependiente e independientes, ello con el fin de

analizar si se contaba con datos balanceados.
Segunda: Mediante una tabla de distribucion de frecuencias se analizé el

comportamiento de la serie temporal: desnutricion infantil, incidencia de la pobreza

total y tasa de analfabetismo de la poblacion femenina de 15 afios, para un periodo
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de 2010 — 2018 en las regiones de Lambayeque, Cajamarca, Piura, Tumbes y La
Libertad.

Tercera: Se estimé el modelo de datos panel de datos agrupados y efectos fijos para

las variables y tiempos descritos en la etapa anterior.

Cuarta: Se estim6 el modelo de datos panel de efectos aleatorios para las variables

de esta investigacion, en el mismo intervalo de tiempo.

Quinta: Se hizo uso de la prueba de Hausman con el fin de determinar cual de los
modelos de efectos aleatorios o fijos era mas apropiado, ademas se dio solucion al

problema de autocorrelacién contemporanea presente en el modelo.

3.7. Técnicas e instrumentos de la investigacion

Considerando que la investigacion hace uso de datos secundarios, la técnica que se
desarrollo fue el analisis de base de datos oficiales, donde la tasa de desnutricion
infantil, incidencia de la pobreza total y tasa de analfabetismo de la poblacién
femenina de 15 afios se obtuvieron de la web de estadisticas sociales del Instituto

Nacional de Estadistica e Informatica — INEI.

Las bases de datos fueron recolectadas en una hoja de calculo de Excel, lo que
configuraria como instrumento de recoleccion (extraccion) de datos a la hoja de

céalculo.

3.8. Procedimiento para la recoleccion de datos

Los datos de la tasa de desnutricion infantil, incidencia de la pobreza total y tasa de
analfabetismo de la poblacion femenina de 15 afios a mas, fueron extraidas de la web
de estadisticas sociales del Instituto Nacional de Estadistica e Informética — INEI,
descargadas en formato de Microsoft Excel. La extraccion de los datos se realizé en

los ultimos doce meses calendario.
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Una vez organizados los datos de las variables en estudio, desde el programa Stata

14 se import6 los datos, manteniendo las propiedades de la base de datos original.

3.9. Técnicas de procesamiento y analisis de los datos.

Haciendo uso del programa econométrico Stata 14, se transformaron las variables
procedié a transformar las variables a logaritmo natural para reducir los problemas de
heterocedasticidad y llevar los datos a una escala lineal, posterior a ello se evaluaron
los siguientes modelos:
1. Modelo de datos agrupados
2. Modelo de efectos fijos
3. Modelo de efectos aleatorios
Las técnicas empleadas para seleccionar el mejor modelo consideraron el no
cumplimiento de:
a) Autocorrelacion: que contrasta como hipétesis nula que no hay
evidencias de autocorrelacion
b) Heterocedasticidad: que sefala por hipétesis nula que no hay
evidencias de problema de heteroscedasticidad
c) Correlacion contemporanea: que indica por hipotesis nula que no hay
evidencias de problema de correlacion contemporanea
4. Prueba de Hausman
Esta prueba permitié seleccionar el mejor modelo, ya que evalué la correlacién
entre los efectos individuales y las regresoras, con el fin de determinar si el modelo
de efectos fijjos o aleatorios seria el indicado, considerando la siguiente
contrastacion de hipétesis:
Ho: Los estimadores MEF y MCE no difieren considerablemente
(considerar efectos aleatorios)
Hi: Los estimadores MEF y MCE difieren considerablemente
(considerar efectos fijos)
5. Se soluciond el problema de correlacidon contemporanea haciendo uso de los
Errores Estandar Corregidos para Panel (Panel Corrected Standard Errors 6
PCSE).
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

Resultados

La pobreza total y la tasa de analfabetismo de la poblacién femenina de 15 a méas
afos en el periodo 2010-2018 ha venido mostrando una tendencia decreciente en las
cinco regiones del norte del Perd; en forma similar, la desnutricion infantil cronica
también ha venido disminuyendo (tablal). Las regiones de Cajamarca (49.1%) y Piura
(42.5%) son las que presentaron el 2010 la mayor pobreza; y, al 2018, Cajamarca
continu6 presentando la mayor pobreza (41.9%), seguidos de Piura (23.1%) y La
Libertad (23.1%). En cuanto a la pobreza total, Cajamarca (54.9%) se encuentra en
el primer lugar para el afio 2011, sin embargo, ha venido presentando un gran
decrecimiento al 2018 (41.9%), el mismo escenario se muestra en la regién de Piura
(42.5%) que para el afio 2010 mostré su mayor pobreza, llegando a decrecer al afio
2018 en 23.1%, la regién con menor tasa de pobreza fue Tumbes, de 20.1% en al
2010 a 12.6% al 2018. En relacién a la Tasa de analfabetismo de la poblacion
femenina de 15 a mas afos las regiones con mayor analfabetismo fueron Cajamarca
(23.2%) y Piura (13.3%) para el afio 2010, regiones que mostraron decrecimiento al
afo 2018, sin embargo en el afio 2013, Cajamarca evidencid un crecimiento al 21.0%,
para luego llegar al 17.2% en el afio 2018, panorama similar se acontecié en las
regiones de Lambayeque (11.9%) y La Libertad (11.7%), en donde su mayor
analfabetismo se present6 en el 2010 con una taza decreciente para los afios
siguientes, no obstante se manifesté un incremento al 9.4% para Lambayeque en el
afo 2016 y de 9.3% para La Libertad en el afio 2017, la region que muestra una menor
tasa de analfabetismo de la poblacién femenina de 15 a mas es Tumbes (5.3%) al
2010 ,llegando al 2013 en un 3.0%, para luego incrementar al afio 2014 en 4.2%,
llegando al 2018 en un 3.3%.
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Tabla 1. Incidencia de la pobreza total, tasa de analfabetismo de la poblacién
femenina de 15 a mas afos de edad y desnutricion infantil en el norte peruano en el
periodo 2010-2018

Regidn 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Pobreza (%)
Tumbes 201 118 14.0 131 121 11.2 108 13.3 126
Piura 425 40.1 38.9 37.6 295 299 342 246 231
Lambayeque 35.3 285 26.4 215 212 188 16.0 133 126
La Libertad 32.6 285 26.4 30.6 295 299 227 246 231
Cajamarca 49.1 54.9 53.3 505 50.3 482 474 475 419
Analfabetismo (%)

Tumbes 53 4.6 4.5 3.0 4.2 3.4 3.5 3.2 3.3
Piura 13.3 10.8 9.7 104 106 10.7 104 105 10.4
Lambayeque 11.9 10.2 9.2 9.1 8.6 8.2 9.4 7.9 7.6
La Libertad 11.7 10.8 10.3 8.8 9.1 9.0 7.3 9.3 8.1
Cajamarca 23.2 20.8 18.2 21.0 19.7 191 210 179 17.2

Desnutricion infantil cronica (%)

Tumbes 12.8 11 8.5 9.1 83 91 74 82 81
Piura 229 209 208 249 217 203 153 159 131
Lambayeque 178 16.2 13.3 142 143 141 118 105 93
La Libertad 261 232 235 221 199 159 122 156 14.8
Cajamarca 405 37.6 36.1 35.6 322 239 26 266 274

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica — INEI
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Con el fin de determinar el modelo de datos panel que pronostica mejor la desnutricion
infantil en cinco regiones del Norte Peruano en el periodo 2010-2018 se estimaron
tres modelos (Tabla 2), el modelo de datos agrupados que presentd coeficientes de
0.5398203, 0.5398203 y 0.2767282 para la Incidencia de la pobreza, Tasa de
analfabetismo y la constante respectivamente, se muestra ademas el modelo de
efectos fijos con coeficiente de 0.461336 para la incidencia de la pobreza, 0.6306148
para la tasa de analfabetismo en mujeres de 15 a mas afios de edad y de -0.0860082
para la constante, para el caso del modelo de efectos aleatorios , los coeficientes
resultaron igual al del modelo de datos agrupados, se sustenta dicho acontecimiento
debido a que la varianza de u; es igual a cero, es decir g2 = 0, por lo que no existe
diferencia relevante entre los modelos. El modelo de datos agrupados revelé un R? =
0.9020 al igual que el de efectos aleatorios, mientras que el modelo de efectos fijos
evidencia un R2 = 0.8915

Tabla 2. Modelos de datos panel que pronostica mejor la desnutricion infantil en cinco

regiones del Norte Peruano en el periodo 2010-2018.

Modelo de datos panel: Coeficientes de

regresion
MCO agrupados  Efectos fijos EfeCt(.’S
aleatorios

Incidencia de la 0.5398203 0.461336  0.5398203
pobreza
Tasa de
analfabetismo 0.3535067 0.6306148 0.3535067
Constante 0.2767282 -0.0860082 0.2767282
R2 0.9020 0.8915 0.9020
F 28.46

Sigma_u 0.06149364 0.16019034 0.06149364

Sigma_e 0.1360752 0.1360752 0.1360752

rho 0.16958831 0.5808613 0.16958831
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Considerando que los coeficientes del modelo de datos agrupados y el de efectos
aleatorios resultaron iguales (Tabla 2), se contrast6 la prueba del Multiplicador de
Lagrange para Efectos Aleatorios, en la que se confirma que no existe diferencia

significativa entre los modelos (p >5%) (Tabla 3), ratificando que la varianza de u; = 0

Tabla 3. Prueba del Multiplicador de Lagrange para Efectos Aleatorios

Breusch y Pagan Multiplicador de Lagrange para Efectos
Aleatorios

InDesnutricién [Regidn,t] = Xb + u[Regién] + e[Regidn,t]
Resultados estimados:

Varianza Desviacion estandar
InDesnutricion 0.214698 0.463355
e 0.018517 0.136075
u 0.003782 0.061494

Test: Var(u) =0
Prob>chi? = 0.2108

Se estimé el modelo de efectos fijos, y, con el fin de corroborar que el modelo de
efectos aleatorios o de datos agrupados era el adecuado, se desarrollo la prueba de
Hausman (Tabla 4), concluyendo que los estimadores de efectos aleatorios y de
efectos fijos no difieren sustancialmente, confirmando que el modelo de efectos

aleatorios es el conveniente.

Tabla 4. Prueba de Hausman para determinar qué modelo pronostica mejor la

desnutricion infantil en cinco regiones del Norte Peruano en el periodo 2010-2018

Coeficientes

(b) (B) (b-B)  (diag(V_b-V_B))?
fijo aleatorio Diferencia Suma de errores
InPobreza 0.461336 0.53982 -0.07848 0.045508

InAnalfabetismo 0.630615 0.353507 0.277108 0.166073

Prueba: Ho: la diferencia en los coeficientes no es sistematica
Chi?= 3.89
Prob>chi? = 0.1429
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Cuando los errores dentro de cada unidad se correlacionan temporalmente, se
denomina autocorrelacién o correlacion serial; para analizar este supuesto en esta
investigacion, se trabajo con el test de Wooldridge, el mismo que reveld que no existen

problemas de autocorrelacion (p>5%) (Tabla 5).

Tabla 5. Test de Wooldridge para analizar autocorrelacion

Prueba de Wooldridge para autocorrelacion en
datos de panel

Ho: sin autocorrelacion de primer orden
F@,4)= 2266
Prob > F = 0.2067

Para analizar si nuestra estimacion presentaba problemas de heterocedasticidad, se
hizo uso de la prueba Modificada de Wald para Heterocedasticidad, y, tal como se
muestra, la estimacion en este estudio no presenta problemas de heterocedasticidad
(p>5%) (Tabla 6).

Tabla 6. Prueba Modificada de Wald para analizar Heterocedasticidad

Prueba de Wald modificada para heterocedasticidad
grupal
En el modelo de regresién de efectos fijos

Ho: sigma(i)*2 = sigma”"2 para todo i

chi2(5)=  8.71
Prob>chi2= 0.1214
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Cuando existe correlacion de los errores, de al menos dos o mas unidades en el
mismo tiempo t, se presenta un inconveniente de correlacidn contemporanea, en este
estudio se probd este supuesto mediante la prueba de Breusch y Pagan (Tabla 7), en
la que se confirma que la estimacion esta presentando el problema antes descrito.
(P<5%)

Tabla 7. Prueba de Breusch y Pagan para analizar correlacién contemporanea

Prueba de independencia de Breusch-Pagan LM:
chi?(10) = 24.321, Pr = 0.0068

Basado en 9 observaciones completas sobre unidades de panel

Habiendo detectado s6lo problemas de correlacion contemporanea, este se corrigio
a través de Errores Estandar Corregidos para Panel — PCSE (Tabla 8), para asi
determinar que el modelo de efectos aleatorios en region y tiempo pronostica mejor

la desnutricion infantil en cinco regiones del Norte Peruano en el periodo 2010-2018.

Tabla 8. Modelo de efectos aleatorios corregido a través de Errores Estandar
Corregidos para Panel — PCSE, por problemas de correlacion contemporanea

Modelo de efectos aleatorios

Coeficientes Significancia

Incidencia de la 0.6163622 0.000
pobreza

Tasade 0.2683425 0.002
analfabetismo

Constante 0.2176073 0.219
R? 0.9034

Wald Chi(2) 459.1
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Discusioén

Para determinar qué modelo pronostica mejor la desnutricion infantil en cinco regiones
del norte peruano, se estimaron tres modelos: de datos agrupados, de efectos fijos y
efectos aleatorios; tal como lo desarrolla Pizan (2018) cuando analiza la influencia de
la inversion publica regional en la pobreza del Pert mediante un modelo econométrico
panel data, donde la variable dependiente fue la tasa de pobreza, y las variables
independientes fueron la inversion publica regional en educacion y en salud, y la
inversion publica regional en saneamiento, la dimensién temporal comprendio el
periodo 2012-2016; de igual manera Carbajal et al. (2018), analizé la correspondencia
entre el sector automotriz en los sujetos federales de la frontera norte de México (Baja
California, Sonora, Chihuahua, Coahuila, Nuevo Leon y Tamaulipas) y la dinamica de

crecimiento de la produccion de la manufactura.

Con el fin de analizar si el modelo de datos agrupados o de efectos aleatorios seria
el mas conveniente, se aplicé la prueba del Multiplicador de Lagrange para Efectos
Aleatorios, en la que se determiné que no existe diferencia significativa entre el
modelo de datos agrupados y el de efectos aleatorios (p = 0.2108<0.05), prueba que
también se desarrollo en la investigacion de Pizan (2018) en donde concluye que se
debe optar por el modelo de efectos aleatorios, sin embargo en la investigacion de
Carbajal et al. (2018) al igual que en este estudio no hubo diferencia significativa entre

los modelos antes descritos.

La prueba de Hausman fue empleada para decidir entre el modelo de efectos
aleatorios contra el de efectos fijos, encontrandose que el primero fue el mas
conveniente (p = 0.1429<0.05); coincidiendo con Martinez et al. (2019) cuando
analizaron si el capital social es un factor del emprendimiento para los paises de la
OCDE en cuanto a emplear un modelo de efectos aleatorios; pero Pizan y Carbajal,

et al. (2018) seleccionaron como adecuado un modelo de efectos fijos.
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Como parte de los supuestos en el desarrollo de esta investigacion se llevé a cabo el
test de Wooldridge con el fin de analizar problemas de autocorrelacion, problema que
esta investigacion no presenté (p > 5%, donde p = 0.2067), sin embargo este fue un
problema en el estudio de Romo (2016) en donde propuso como meta principal el
analisis de la efectividad de variables macroeconémicas para con la diversificacion
del numero de suspensiones de pago en una muestra de diez ciudades
pertenecientes a Espafia, mencionado autor estimé un modelo de datos panel de
efectos fijos, sin embargo presenté problemas de autocorrelacion, que solucioné
haciendo uso de desviaciones tipicas robustas; escenario similar presentd la
investigacion de Rodriguez et al. (2018) que analizo la efectividad que se presenta en
el sistema de gasto publico en el sector educativo y el gasto nacional sanitario en el
estado de bienestar de la poblacion, en este estudio sefalaron los autores que
presentaron problemas de autocorrelacion y optaron por la robustez del modelo para
dar soluciébn a este inconveniente. Sefalan Carbajal et al. (2018) que en su
investigacion también tuvieron problemas de autocorrelacion y que lo corrigieron a
través de Errores Estandar Corregidos para Panel (Panel Corrected Standard Errors
o0 PCSE), sin embargo, Pizan (2018) hizo uso de un modelo autorregresivo de orden

1 para dar solucion a la misma.

La presente investigacion también hizo uso de la prueba modificada de Wald para
estudiar la heterocedasticidad, la misma que revel6 no tener este inconveniente (p >
5%, donde p = 0.1214), resultado que no se encontrd en los trabajos de Romo (2016);
Rodriguez et al. (2017); Carbajal et al. (2018) y en el estudio de Pizan (2018) ya que
estos si presentaron problemas de heterocedasticidad, que corrigieron con
estimadores Errores Estandar Corregidos para Panel — PCSE, este ultimo autor
desarroll6 ademas Minimos Cuadrados Generalizados Factibles.

Se analiz6 también la existencia de correlacidn contemporanea mediante la prueba
de Breusch y Pagan, encontrando que este estudio presenta el problema antes
mencionado (p < 5%, donde p = 0.0068), para la solucién de la misma se aplicé los
Errores Estandar Corregidos para Panel — PCSE; tal como lo hicieron los autores
Romo (2016); Rodriguez et al. (2017); Carbajal et al. (2018) y en el estudio de Pizan

(2018), senalando ademas estos dos ultimos autores que los Errores Estandar
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Corregidos para Panel — PCSE genera parametros mas significativos que los Minimos

Cuadrados Generalizados Factibles.

Esta investigacion encontré como mejor modelo el de efectos aleatorios con la
correccion de Errores Estandar Corregidos para Panel — PCSE considerando un R? =
90.4%, mientras que Romo (2016) encontré que las variables propuestas logran
explicar el 53,8% de la variacién de los procedimientos concursales demostrado por
el R? obtenido en el modelo por efectos fijos usando desviaciones tipicas robustas,
sin embargo, el mejor modelo para Carbajal et al. (2018) fue el de efectos aleatorios

Corregidos con un R?= 85.7%.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

1. En general, la incidencia de la pobreza total en las regiones en estudio se ha
reducido entre el periodo 2010-2018, Tumbes disminuy6 de 20.1% a 12.6%, Piura
de 42.5% a 23.1%, Lambayeque de 35.3% a 12.6%, La Libertad de 32.6% a 23.1%,
y Cajamarca de 49.1% a 41.9%; en relacion a la tasa de analfabetismo de la
poblacion femenina de 15 a mas afios de edad fue decreciendo para todos los
periodos en estudio, en el caso de Tumbes de 5.3% a 3.3%, Piura de 13.3% a
10.4%, Lambayeque de 11.9% a 7.6%, La Libertad de 11.7% a 8.1% y Cajamarca
de 23.2% a 17.2%. Se resalta que la disminucion fue permanente en todas las

regiones.

2. Al analizar la evolucion de la desnutricion infantil, se evidencié un notable
decrecimiento en las regiones para el periodo el 2010 — 2018, en Tumbes de 12.8%
a 8.1%, Piura de 22.9% a 13.1%, Lambayeque de 17.8% a 9.3%, La Libertad de
26.1% a 14.8% y Cajamarca de 40.5% a 23.9% al 2015.Se presentaron algunas
variantes de incremento para todas las regiones en diferentes periodos.

3. El modelo de efectos aleatorios de seccion cruzada tanto para region como para

tiempo fue el mejor de acuerdo a la prueba de Hausman, siendo estimado como:
LnDesnutricion;=0.2176073+0.6163622*LnPobreza;+0.2683425*L.nAnalfabetismo;
Donde i representa la region y t el afio del periodo 2010-2108.
4. El modelo estimado no present6é problemas de estimacion e inferencia como la
autocorrelacion y heterocedasticidad, no obstante, se encontrd inconvenientes de
correlacion contemporanea segun la prueba de Breusch y Pagan (p<5%), la misma

gue se corrigié con Errores Estandar Corregidos para Panel — PCSE, generando

coeficientes significativos a excepcién de la constante.
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5.2. Recomendaciones

En base a los resultados obtenido se encontré que Cajamarca registra los porcentajes
mas altos en la incidencia de la pobreza total, tasa de analfabetismo de la poblacion
femenina de 15 a mas afios y la desnutricion infantil para todos los afios, es por ello
gue se recomienda que las instituciones publicas y privadas propongan alternativas
de solucion para mejorar estos indicadores, ya que interviniendo en la educacion y la
pobreza se podra corregir la desnutricion, considerando ademas que con este aporte
investigativo a través del modelo de datos panel se podra anticipar la desnutricion

infantil.

Se recomienda a los investigadores que propongan mas modelos econométricos
enfocados no soélo a la gestion empresarial, ya que como se ha demostrado en este
estudio, se pueden estimar modelos econométricos en todas las éareas del
conocimiento con el fin de aportar a la sociedad en busca de mejoras a las distintas

problematicas existentes.

Por ultimo, recomiendo a las entidades publicas y privadas considerar los resultados
de este estudio para mejorar los indicadores de la desnutricién cronica infantil, ya que
como se conoce la desnutricion llega incluso a afectar el buen desarrollo cerebral del
nifio, disminuyendo su capacidad intelectual, es por ello que si se conocen con
anticipacion pronésticos de como esta se podria presentar, lograrian realizar grandes

cambios en nuestra sociedad.
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ANEXOS

Anexo 1. Cuadro de operacionalizacion de variables

Variable

Funcién

Definiciéon

Indicador

Tipo

Escala

Instrumento

Incidencia de
pobreza total

Indepen-
diente

Estado representado por
una falta

rigida de escaseces
humanas basicas,
circunscribiendo agua
potable, alimentos, salud,
instalaciones sanitarias,
vivienda, educacion e
informacion.

Porcentaje
(%)

Cuan-
titativa

Razén

Estadistica
INEI

Tasa de
analfabetismo
de la
poblacion
femenina de
15y mas
afos

Indepen-
diente

Concibe resefia de
aquella persona que no
sabe escribir ni leer. La
expresion enlose asumir
un uso amplio y es
utilizado para mencionar
a los sujetos que son
iletrados o0 que escasean
de los conocimientos
mas elementales en
alguna disciplina.

Porcentaje
(%)

Cuan-
titativa

Razoén

Estadistica
INEI

Tasa de
desnutricion
infantil

Dependien-
te

La desnutricion puede
definirse como la
consecuencia del
CONsSuUMo escaso e
ineficiente de alimentos y
de la muestra
consecutiva de
malestares patégenos.
La desnutricion puede
lograr ser crénica'y
aguda, en base a la edad
y el peso.

Porcentaje
(%)

Cuan-
titativa

Razén

Estadistica
INEI

Espacial

Componen-
te

Considera a una fracciéon
de espacio determinado
por algunas
particularidades,
contextos especificos o
habituales como
mencionese el clima, la
forma de régimen o la
topografia.

Regién

Cuali-
tativa

Nomi-
nal

Estadistica
INEI

Temporal

Componen-
te

Periodo de tiempo que la
tierra tarda en dar una
vuelta completa
alrededor del sol, que a
Su vez esta compuesto
por 12 meses.

Cuali-
tativa

Nomi-
nal

Estadistica
INEI
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Anexo 2. Matriz de consistencia

Problema Objetivos Hipotesis Variables e Metodologia
indicadores
Objetivo General Variables Método de
¢, Qué Evaluar el modelo de | El modelo Independientes | Investigacién:
modelo de | datos panel que | de datos ¢ Pobreza total Deductivo
datos panel | pronostica mejor la | panel a e Analfabetismo Disefio de
pronostica | desnutricion infantil en | efectos fijos | de la poblacion | Investigacion:
mejor la cinco regiones del | pronostica femenina de 15 | Longitudinal y
desnutricién | Norte Peruano en el | mejor la y mas afios espacial
infantil en periodo 2010-2018 desnutriciéon Poblaciény
cinco Objetivos infantil en Indicadores de | muestra:
regiones Especificos cinco las V.I. e Poblacién:
del Norte e Analizar la evolucién | regiones e Porcentaje (%) indicadores anuales
Peruano en | de la incidencia de la | del Norte « Porcentaje (%) de la desnutricion
el periodo pobreza total y la tasa | Peruano en infantil, pobreza
2010-2018? | de analfabetismo de | el periodo Variable total y
la poblacién femenina | 2010-2018 analfabetismo de la

de 15 y més afios de
edad en el norte
peruano en el periodo
2010-2018

e Analizar la evolucién
de la desnutricién
infantil en el norte
peruano en el norte
peruano en el periodo
2010-2018

e Estimar el modelo de
datos panel que
pronostica mejor la
desnutriciéon  infantil
en cinco regiones del
Norte Peruano en el
periodo 2010-2018.

e Determinar el modelo
de datos panel que
pronostique mejor la
desnutricion  infantil
en cinco regiones del
Norte Peruano en el
periodo 2010-2018

Dependiente
Desnutricion
infantil

Indicador de las
V.D.
Porcentaje (%)

Componentes:
e Temporal
e Espacial

poblacién femenina
de 15 y mas afios
de edad en cinco
regiones del Pera.

e Muestra: 48
observaciones
anuales de la

desnutricién infantil,
pobreza total vy
analfabetismo de la
poblacion femenina
de 15 afios a mas,

para el periodo
2010 — 2018 en la
region de
Lambayeque,
Cajamarca, Piura,
Tumbes y La
Libertad.

Técnica e

Instrumento de

recoleccién de

datos

eTécnica: andlisis

de base de datos
oficiales
e|nstrumento:
Estadisticas-INEI
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Anexo 3. Datos analizados en logaritmo natural

% Analfabetismo

Afo Regidn % Desnutricion % Pobreza Mujeres

2010 Tumbes 2.54944517 3.00071982 1.66770682
2011 Tumbes 2.39789527 2.47148363 1.5260563
2012 Tumbes 2.14006616 2.64048488 1.5040774
2013 Tumbes 2.20827441 2.5733753 1.36097655
2014 Tumbes 2.11625551 2.49568172 1.43508453
2015 Tumbes 2.20827441 2.41591378 1.22377543
2016 Tumbes 2.00148 2.37954613 1.25276297
2017 Tumbes 2.10413415 2.59076704 1.16315081
2018 Tumbes 2.09186406 2.52972067 1.19392247
2010 Piura 3.13113691 3.74950408 2.58776404
2011 Piura 3.03974916 3.69162568 2.37954613
2012 Piura 3.03495299 3.66047998 2.27212589
2013 Piura 3.2148678 3.62647199 2.34180581
2014 Piura 3.07731226 3.38574528 2.360854

2015 Piura 3.01062089 3.39785848 2.37024374
2016 Piura 2.72785283 3.53281027 2.34180581
2017 Piura 2.76631911 3.20437114 2.35137526
2018 Piura 2.57261223 3.13983262 2.34180581
2010 Lambayeque 2.87919846 3.56388296 2.4765384
2011 Lambayeque 2.78501124 3.3502549 2.32238772
2012 Lambayeque 2.58776404 3.27487801 2.21920348
2013 Lambayeque 2.65324196 3.06758771 2.20827441
2014 Lambayeque 2.66025954 3.05400118 2.1517622
2015 Lambayeque 2.6461748 2.93438864 2.10413415
2016 Lambayeque 2.46809953 2.77321353 2.24070969
2017 Lambayeque 2.35137526 2.59076704 2.06686276
2018 Lambayeque 2.2300144 2.52972067 2.02814825
2010 La Libertad 3.26193531 3.48431229 2.45958884
2011 LaLibertad 3.14415228 3.3502549 2.37954613
2012 La Libertad 3.15700042 3.27487801 2.3321439
2013 LalLibertad 3.09557761 3.42132675 2.17475172
2014 La Libertad 2.99071973 3.38574528 2.20827441
2015 La Libertad 2.76631911 3.39785848 2.19722458
2016 La Libertad 2.50143595 3.12104246 1.98787435
2017 La Libertad 2.74727091 3.20437114 2.2300144
2018 La Libertad 2.69462718 3.13983262 2.09186406
2010 Cajamarca 3.70130197 3.89385903 3.14415228
2011 Cajamarca 3.62700405 4.00587758 3.03495299
2012 Cajamarca 3.58629287 3.9763115 2.90142159
2013 Cajamarca 3.57234564 3.9227651 3.04452244
2014 Cajamarca 3.47196645 3.91760738 2.98061864
2015 Cajamarca 3.17387846 3.87515153 2.94968834
2016 Cajamarca 3.25809654 3.85777799 3.04452244
2017 Cajamarca 3.28091122 3.86157146 2.88480071
2018 Cajamarca 3.31054301 3.7340918 2.84490938
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Anexo 4. Modelo de datos agrupados

Random—-effects GLS regression Humkber of obs = 45
Group variable: Region Humber of groups = ]
E-=q: Cks per group:
within = 0.5834 min =
between = 0.9762 avg = 9.0
overall = 0.%020 max = 9
Wald chiZ2 (2) = 150.9%9
corrfu_i, X) = 0 [(assumed) Prok > chiz2 = 0.0000
1nDesnutricidn Coef. S5td. Err. z Bx|z| [95% Conf. Interwvall]
1nPobreza .5398203 .1190608 4.53 0.000 .3064655 . T731752
Inknalfabetismo .3535067 .11597923 2.95 0.003 .1187182 . 5882952
_cons L2TET282 2148254 1.29 0.198 -.1443218 LB9T7TTE3
sSigma u .06149364
Sigma e .1360752
rho .16958831 {(fraction of wvariance dus to u_i)
Anexo 5. Modelo de efectos aleatorios
Eandom—-effects GLS regression Humkber of obks = 45
GFroup variable: Region Humber of groups = ]
R-=sq: Cbs per group:
within D.5834 min = 9
between = 0.9762 avg = 5.0
overall = 0.9020 max = 9
Wald chiZz(2) = 150.99
corr(u i, X) = 0 [(assumesd) Prokb > chi?z = 0.0000
InDesnutricion Coef. S5cd. Err. z Pxlz| [95% Conf. Intervall]
InPobreza .5398203 .1190608 4.53 0.000 .3064655 . TT731752
Ininalfabetismo .3535067 .1197923 2.95 0.003 1187182 .5882952
_cons 2767282 .2148254 1.29 0.198 —-.1443218 .B9TTTR3
sigma u .06149364
sigma e .1360752
rho .16958831 (fraction of wvariance dus to u_1i)
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Anexo 6. Prueba del Multiplicador de Lagrange para Efectos Aleatorios

InDesnutricidn[Regidn, £]

Eztimated results:

Var zd = sgrt (Var)
1nDesnu~n 2146982 L.4633554
e .0185165 .1360752
u 0037815 0614936
Test: Var(u) = 0
chikarz (01) = 0.65
Prob > chibar2 = 0.2108

Breusch and Pagan Lagrangian mualtiplier test for random effects

= ¥b + u[BRegidin] + =[Regidn,t]

La hipétesis nula de la prueba es 2 = 0, la misma que no se rechaza. No existe

diferencia entre el modelo de datos agrupados y el de efectos aleatorios.

Anexo 7. Modelo de efectos fijos

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 45
Group variakle: Regidn Humber of groups = 5
R-3q: Cks per group:
within 0.5997 min = 9
between = 0.9648 avg = 9.0
overall = 0.8915 max = 9
F{2,38) = 28.46
corriu i, Xb) = —-0.8075 Prok > F = 0.0000
InDesnutricidn Coef. Std. Err. T I R | [95% Conf. Intervall
1nPobreza 461336 .1274615 3.62 0.001 .2033037 . 7193683
Infnalfaketismo .6306148 .2047691 3.08 0.004 .2160814 1.045148
_cons —.08c0082 .3895931 -0.22 0.826 -.BT746982 . 7026818
sigma u .16019034
sigma e L1360752
rho .5808613 (fraction of wvariance dus to u_1i)
F test that all w i=0: F(4, 38) = 2.81 Frok > F = 0.0386
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Anexo 8. Test de Hausman

—— (Coefficients
(k) 1B) [b-B) sgrt (diag(V_b-V _B))
fe re Difference
InPobreza 461336 5398203 —-.0784843
Infnalfabe~o 6306148 . 3535067 2771081
b = consistent under Ho and Ha; obtained from xtreg
B = inconsistent under Ha, efficient under Ho; obtained from xtreg
Test: Ho: difference in coefficients not systematic
chi2(2) = (b-B)"[(V_kE-V_B)"(-1)] (k-E)
= 3.89
Prob>chiz = 0.142%

La hipotesis nula de la prueba es que los estimadores de efectos aleatorios y de

efectos fijos no difieren sustancialmente. Ho no se rechaza, por lo que se corrobora

gue es conveniente optar por el modelo de efectos aleatorios.

Anexo 9. Test de Wooldridge

Wooldridge test for autocorrelation in panel data
HO: no first order autocorrelation
F{ 1, 4y = 2.266
Prok > F = 0.20687

La hipétesis nula de la prueba es que no existe autocorrelacion, tal como se muestra

no se rechaza Ho, por lo que se afirma que no existe problema de autocorrelacion.

Anexo 10. Prueba de Breusch y Pagan

Breusch-Pagan LM test of independence: chi2 (10) =

Based on 9 complete observations over panel units

La hipotesis nula de la prueba es que existe “independencia transversal” (cross-

sectional independence). Se rechaza Ho, por lo que se afirma que existe un problema

de correlacidén contemporanea.
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Anexo 11. Prueba modificada de Wald para Heterocedasticidad

Modified Wald test for groupwise heteroskedasticity
in fixed effect regression model

HO: =2igma(i)®2 = =2igma"2 for all i

chi2 (5) = 8.71
0.1214

Prob>chil

La hipétesis nula de la prueba es que no existe heterocedasticidad, siendo ¢? = 52,
como se muestra no se rechaza Ho, no evidenciando problemas de

heterocedasticidad.

Anexo 12. Modelo de efectos aleatorios con errores estandar corregidos

Linsar regression, correlated panels corrected standard errors (PCSEs)

Group wvariable: Region HNumber of obs = 45
Time wvariable: Afo Mumber of groups = 5
Pancls: correlated (balanced) Cks per group:
Butocorrelation: no antocorrelation min = 9
avg = 9
max = 9
Estimated covariances = 15 E-squared = 0.9034
Estimated autocorrelations = 0 Wald chiz (2) = 459,10
Estimated coefficients = 3 Prok > chiz2 = 0.0000
Panel-corrected
1nDesnutricion Coef. Std. Err. z P=lz| [95% Conf. Interwvall
InPobreza .61l63622 .1067656 5.77 0.000 .4071055 .G25619
1nAnalfabetismo . 2683425 .0875076 3.07 0.002 .0968307 .4358543
_cons L21T76073 L1T769925 1.23 0.219 -.1292917 . 5645063
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