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Glosario

Ceteris paribus: Locucion latina que significa “dadas las mismas circunstancias”

Distribucion normal: Se dice que una distribucion de probabilidad de una variable alea-
toria es una funcién en la cual se le asigna a cada valor una probabilidad de ocurrencia.
Dentro de los tipos de distribucién se encuentra la distribuciéon normal la cual es la de
mayor uso en la estadistica debido a que se usa para estudiar fendmenos fisicos (tem-
peratura, precipitacion fluvial, etc.) como también por el hecho de que mientras mas
grande sea una muestra esta siempre tendera a comportarse como indica la distribucion

normal. Se define la distribucidon de probabilidad como:

1 1 /x —pu\2
Fsn,0) = =exp |5 (7) |
Donde:
x: variable aleatoria que sigue la distribucién normal.
o: desviacién estandar de la distribucion normal.

1: media de la distribuciéon normal.

Distribucion t Student: Cuando se realiza un ejercicio de distribucion, existen casos en
el que se desconoce el valor de la desviacion estandar, para estos casos se necesita
usar la funcién de distribucion t Student de probabilidad. Se define la variable para la
distribucion como:

Z

VX/v

T =

Donde:
Z: Variable aleatoria con distribucion normal con media cero y varianza constante.

X: Variable aleatoria con distribucién y? con v grados de libertad.



Enterar en arcas fiscales: Ingresar dineros al fisco.

Funcién de densidad de probabilidad conjunta: En ciertos casos es necesario que
para realizar un analisis estadistico se tomen en cuenta no solo un tipo de variable, sino
que dos 0 mas sean estudiadas mediante la misma distribucion de probabilidad, es a

estas funciones que se les conoce como de probabilidad conjunta.

Hipétesis alternativa: En una prueba de hipétesis, se define como un estado alternativo

el cual se utiliza para rechazar o no rechazar la hipétesis nula.

Hipétesis nula: En una prueba de hipétesis, se define como el estado actual.

Matriz: Arreglo rectangular de niumeros.

Variable explicada: También llamada variable dependiente o regresada, para un ana-
lista es el objeto de estudio, es decir, aquello que se intenta deducir mediante otras va-

riables.

Variable explicativa: También llamada variable independiente o regresora, son para un

analista los elementos con los que se va a estudiar una variable explicada.
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Lista de abreviaturas

R?: Coeficiente de determinacion.

R?: Coeficiente de regresion ajustado.

K: Cantidad de variables que posee una funcién
N: Cantidad de observaciones que se utilizaran para confeccionar un modelo
FIV: Factor de inflacion de la varianza.

x?: Chi cuadrado.

IPC: indice de precios al consumidor.

IR: indice de remuneraciones.

ICMO: indice del costo de mano de obra.

IPECO: indice de percepcién del consumidor.
IMACEC: indice mensual de actividad econémica
Sll: Servicio de impuestos internos.

BC: Banco central
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1.1 Introduccion

1.1.1.1 Ambito de Desarrollo

Una de las tareas frecuentes en la planificacion de un proyecto, una empresa o ejercicio
economico cualesquiera, es la definicion de la proyeccion de ventas, ingresos o comporta-
miento futuro que tendra lo que se desea planificar, dicho de otra forma, es la cuantificacién
de la respuesta del mercado ante la incorporacion de un nuevo actor, ante el cambio en el
escenario o el comportamiento de la evolucién natural del ciclo de negocio. Para tales efectos
existen diversas herramientas con distintos niveles de complejidad, que nos permiten preparar
con un argumento técnico la proyeccion. Se pueden distinguir dos tipos de analisis, uno de
ellos sustenta la proyeccioén los valores de una variable a través del estudio de su conducta
anterior, es decir, segun el comportamiento que ha presentado hasta el momento de la plani-
ficacion, se proyecta con algun modelo suponiendo que su conducta en los periodos futuros
esta explicada en periodos pasados, este modelo tiene intrinsecamente un estado “ceteris
paribus”, es decir, supone que las demas variables del ecosistema que afectan al desarrollo
de lo que se desea estudiar se comportaran tal como se han comportado hasta el momento
de la proyeccion, dsea, supone un estado estatico' de las variables que afectan de una u otra
forma el desarrollo del mismo, o dicho de otra forma, supone los factores que han llevado a la
variable estudiada a comportarse de la manera que lo ha hecho, seguiran desenvolviéndose
de la misma manera y afectando de la misma forma para efectos de la proyeccion.

Existen ademas métodos que explican el comportamiento de la variable estudiada, tam-
bién llamada en este caso, variable a explicar o variable dependiente, relacionandolas con
otras variables que incidan de algun modo, variables dependientes o explicativas. Esta forma
de explicar el comportamiento o dependencia de una variable se conoce como Econometria.
“La econometria puede definirse como el andlisis cuantitativo de fenémenos econémicos
reales basados en el desarrollo simultaneo de la teoria y la observacion, relacionandolos me-
diante métodos apropiados de inferencia” [Tintner68]. Esta herramienta supone que el com-

portamiento de la variable estudiada, desde ahora “variable explicada”, esta relacionado por

" Este estado estatico ser refiere a que el comportamiento que ha evidenciado la variable en el
pasado sera el mismo que presentara en el futuro, es decir, supone que no habra inflexiones de com-

portamiento en las variables macroeconémicas que inciden en lo que se proyecta.
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el comportamiento de otras variables, desde ahora “variables explicativas”, dicho de otra ma-
nera, supone que existen factores de alguna manera cuantificables que tienen incidencia en
el desarrollo de lo que queremos planificar, ademas que estos factores se puedan relacionar
en una funcion matematica, y el comportamiento de esta funcidén debe ser razonablemente
similar a la variable a proyectar con el fin de asentar la proyeccion de los periodos venideros

sobre esta funcion.

Dicho lo anterior, en el ambito de la planificaciéon elaborar proyecciones fiables, dentro
de un contexto macroeconémico que posee aspectos de incertidumbre y especulacién que
complejizan y muchas veces invalidan los prondsticos, es un factor de éxito clave, al proyectar,
por ejemplo, en cuanto variaran los ingresos futuros se puede elaborar los requerimientos ne-
cesarios para cubrir tal demanda, cuanto seran los costos esperados y cuanta dotacion de
personal requiere la compafia, ademas de dar la posibilidad de calcular la rentabilidad del
ejercicio o proyecto. Elaborar métodos efectivos de proyeccién de ingresos o demandas en
cualquier industria entrega una herramienta que agrega valor a la planificacion y operacion de

la misma.

Dicho esto, se decidid efectuar un estudio en la industria de casinos de juegos de chile,
debido principalmente a la disponibilidad de informacién y el conocimiento sobre la industria
que debido a circunstancias puntuales se disponen con antelacion dando una ventaja clave

para el desarrollo de este trabajo.

Adentrandonos en la industria, actualmente existen 16 casinos de juegos en Chile los
que se ubican en las comunas de Calama, Antofagasta, Copiapd, Rinconada, San Antonio,
Mostazal, Santa Cruz, Talca, Talcahuano, Los Angeles, Temuco, Valdivia, Osorno, Castro,
Coyhaique y Punta Arenas., ademas de otro que esta en etapa de construccion en la comuna
de Ovalle, estos son operados a través de concesiones municipales y se rigen bajo el amparo
de la Ley N°19.990, son fiscalizados por la superintendencia de casinos de juegos, quien ade-
mas publica la informacion oficial de estos, informacién que sera parte fundamental de la base

de datos en la cual se estructura.

Durante el Ultimo afio la industria generé ingresos brutos por $293.450 millones pesos
lo que se tradujo en una recaudacién de $48.641 millones por impuesto especifico al juego y

$46.853 millones por concepto de IVA. El impuesto especifico se distribuye en dos partes
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iguales una de ellas entra al patrimonio de la municipalidad correspondiente a la comuna
donde se ubica este se destina a obras de desarrollo, el otro 50% se incorpora al patrimonio
del gobierno regional correspondiente a la regién donde se ubica el casino y también se destina

a obras de desarrollo. El IVA recaudado por el juego se entera en arcas fiscales.

llustracién 1: Ingresos Brutos de los Casinos en Chile

300.000 Millones

250.000 Millones
200.000 Millones
150.000 Millones
100.000 Millones

50.000 Millones

0 Millones
2010 2011 2012 2013 2014 2015

Fuente: Elaboracion propia

1.1.1.2 Definicion de la situacion a desarrollar

Para la fecha en la cual se elaboré el presente proyecto de tesis, la industria de casinos
se encontraba en proceso de licitacién con las municipalidades, dentro de ese contexto y para
dar cumplimiento a las bases técnicas desarrollamos una herramienta para la elaboracién de
las proyecciones del nuevo periodo de la licitacion, esta herramienta aporta validez técnica en
el aspecto econdmico y financiero de la postulacién, especificamente en el presupuesto, flujos
financieros y calculos del valor presente neto. En este ambito presentamos nuestro proyecto
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a altos mandos de diferentes casinos de los cuales el tesorero del grupo de casinos Mundo-
dreams, Don Jaime Barrueto?, y el Director de Marketing de Sun Monticello Don Carlos Solar®
nos solicitaron los resultados de este trabajo para parangonar con los que elaboro el departa-
mento de finanzas, que posteriormente seran presentados como sustento técnico de la postu-
lacion. Dado lo anterior se decidié elaborar un modelo genérico que capture la dinamica de la

industria y que pueda ser adaptable a la realidad de ambos casinos.

2 Jaime Barrueto, Tesorero General, Mundo Dreams, jbarrueto@mundodreams.com
3 Carlos Solar C., Direct Markeing Gran Casino & Entertainment World, carlos.solar@suninterna-

tional.com
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1.2 Objetivos

1.21 Objetivo General.

Formular un modelo econométrico que describa el comportamiento de los flujos de in-

gresos de la industria de los casinos de juegos.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Seleccionar y validar las variables claves para el desarrollo del modelo.
e Seleccionar y validar la relacion funcional entre las variables.

e Efectuar analisis econdmicos que expliquen las variables seleccionadas.

1.2.3 Alcance

El alcance del presente trabajo de tesis se define en la creacién de un modelo econo-
métrico que describa los ingresos del casino con un margen de error razonable, con variables
macroeconomicas que, en un sentido légico, tengan relacién en los flujos de la industria, vali-

dando econdmicamente de la incidencia de la variable en el comportamiento de los ingresos.

1.2.4 Resultado Esperado

Obtener un modelo econométrico cuyo comportamiento sea razonablemente similar a

los ingresos totales de los casinos en Chile.
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1.3 Metodologia

Para abordar el trabajo de memoria, se definié la siguiente metodologia:

1) Comprensién de la situacién

2) Recoleccion de datos e informacion

3) Limpieza de datos

4) Analisis de posibles variables involucradas

5) Seleccion de variables involucradas.

6) Elaboracion de modelos econométricos que proyecten los ingresos.
a. Planteamiento de la teoria o de la hipétesis
b. Especificacién del modelo matematico de la teoria
c. Especificaciéon del modelo econométrico o estadistico de la teoria
d. Estimacién de los parametros del modelo econométrico
e. Pruebas de Hipotesis

7) Testeo del modelo elaborado.

8) Analisis y conclusiones

Lo anterior permitié darle una estructura formal y un orden légico a los esfuerzos que se
invirtieron para desarrollar el trabajo de tesis. Esta metodologia esta estructurada a partir de
la metodologia planteada en Prondsticos de Negocios, 8va ed — John E. Hanke y Econometria

5ta Ed — Damodar Guajarati.
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Capitulo 2. Marco Tedrico

2.1 Regresidn Lineal Multiple

En la econometria aplicada, la forma funcional que mas se utiliza en la practica para
representar la relacion causal entre variables dependientes e independientes es la funcion

lineal, que en su forma mas general puede expresarse de la siguiente manera [Cole96]:

Sean:
Yy = Bo+ Bixg + Prxy + -+ Prx +u

e y:lavariable regresada
e X las variables regresoras, coni=1, 2, ...,k
e [i: los coeficientes parciales de pendientes para la variable i, es decir, si el resto de las
variables permanecen constantes [3i representaria la tasa de cambio entre x; e y. Con i
=1,2,...,k
Bo: coeficiente de intersecto, es decir, si los valores de las variables son cero, entonces
obligatoriamente el valor de y seria Bo, dicho de otra forma, es el valor que corta al eje de las

regresadas.

Esta expresion es la forma de simbolizar la evolucién de la serie de tiempo ya que esta
ecuacion representa a cada uno de los valores que puede tomar la variable regresada, dicho
de otra forma, la ecuacién representa de manera simultanea los n valores que puede tomar la

variable y:

Y1 = Bo + Bix11 + BaXaz + o+ BrXax + uq

Y2 = Bo + BiXa1 + BaXop + o+ Brxay + Uy

l

Yn = Bo + Bixn1 + BoXny + -+ BrXnk + Uy
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Se puede expresar de una forma matricial si, estas n ecuaciones con k variables se

escriben de la siguiente manera[Cole96], [Gujarati&Porter10]:

Bo
V1 1 X131 X1 X1k ,B Uy
}’2 1 x21 x22 x2k 1 uZ
3 il P N I
Yn 1 Xp1 Xp2 77 Xnk B Un
k

Que en una notacion matricial simplificada se define de la siguiente forma:
Y=Xf+u

Donde:

e Y: matriz de dimensién n x 1 que contiene a todo el conjunto de variables regresadas,
esdecir,yrcont=1,2, ..., n.

e X: matriz de dimension n x (k+1) que contiene a todo el conjunto de las variables re-
gresoras, es decir, xscont=1,2,...,nei=1, 2, ..., kmas una columna que contiene
solamente numeros 1, para dar cabida al termino de intercepto.

e [3: matriz de dimensién (k+1) x 1 que contiene la totalidad de los valores de los coefi-
cientes parciales de las pendientes mas el coeficiente de intercepto (situado en la po-
sicion o).

e u: matriz de los errores de dimension n x 1 que contiene los errores u; (0 desviaciones)

de cada observaciénconj=1,2, ..., n.
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2.2 Modelos Logaritmicos

Si bien el modelo funcional mas reconocido de las funciones de regresion son las regre-
siones lineales también existen “variaciones” que, dependiendo de la situacién, pueden ser
mas utiles que el modelo de regresion lineal. Pero como el método de encontrar estimadores
para los coeficientes de regresion parcial se realiza mediante minimos cuadrados ordinarios,
y este a su vez se realiza cuando la funcion es lineal, se deben realizar ciertos cambios a las
estructuras de las regresiones que seran presentadas a continuacion. En este punto necesario

tener claro que se considera intrinsecamente lineal.

Se considera a la siguiente funcién de regresion como lineal:

Yy = Bo + B1xy + Baxy + -+ Prxp +u

Cuando su expresion es un polinomio de primer grado tanto en las variables como en
los parametros, es decir, no existen potencias de variables en la expresién ni tampoco hay
productos entre ellas, cosa que también se puede decir de los parametros. Sin embargo, se

pueden construir funciones que no cumplan con tales caracteristicas, por ejemplo:

y = ﬂoxllxgz ---xf""u

Esta expresion no se puede considerar lineal en su forma mas pura, porque las variables
se encuentran expresadas como potencia y ademas forman producto entre ellas, pero con una
debida transformacion se puede reescribir para que se considere lineal solamente en los pa-

rametros. Por lo tanto, se dice que esta funcion es intrinsecamente lineal [Gujarati&Porter10].
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221 Modelo Doble log

Se tiene la siguiente funcion de regresion:

y = ,[)’Oxllez ---x,fku

Que al aplicar una transformacion logaritmica queda expresada (después de usarse las

propiedades de los logaritmos) de la siguiente forma:

In(y) = In(Bx*xf2 ... xPru)

In(y) = In(By) + f11In(xy) + 2 In(xz) + -+ + By In(xy) + In(u)

De esta forma se observa que esta forma funcional es intrinsecamente lineal y por tanto
es posible encontrar los estimadores de los coeficientes de regresién parcial mediante mini-
mos cuadrados ordinarios. Una de las ventajas de este modelo es que los ponderadores hacen
las veces de coeficientes de elasticidad para cada variable, y como este no varia, se dice que
es un modelo de elasticidad constante[Cole96], [Gujarati&Porter10].

2.2.2 Modelo Semilog

Se tienen las siguientes funciones de regresion:

X X: X
y= ,80[’)1 1.322 kku
ey = ,80x11x2ﬁ2 ---x,fku
Que al aplicar una transformacioén logaritmica se pueden dejar expresadas de la si-

guiente manera:

In(y) = In(By) + In(B;) x1 + In(By) x5 + -+ + In(u)
y =In(By) + B1In(xy) + B2 In(xy) + -+ + By In(xy) + In(w)
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De esta forma se observa que ambas formas funcionales son intrinsecamente lineales
para los logaritmos de los coeficientes en el primer caso y para los coeficientes en el segundo.
Por lo tanto, es factible encontrar sus respectivas estimaciones mediante el método de los
minimos cuadrados ordinarios. Para el primer modelo (log-lin) se dice un cambio en una unidad
de x; supone un cambio porcentual en y de In(g;), mientras que para el segundo modelo (lin-

log) se dice que un cambio porcentual de x; supone un cambio absoluto en y de §; unidades.

Aparte de las variantes del modelo de regresion lineal aca presentados existen otros
modelos como los hiperbdlicos y los log-hiperbdlicos, pero que son descartados de plano en
esta investigacion por la naturaleza asintética de sus variables (situacion que no se presenté

en todas las potenciales variables a utilizar en el modelo), [Gujarati&Porter10].
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2.3 Estimacion Por Minimos Cuadrados

El objetivo de este método es que, dado una muestra de la poblacion, se puedan encon-

trar valores estimados de 3 supongamos la funcién:

Y; = Bo + Brxjs + Boxjp + o+ Brxj + 4

Esta generalizacion, que en este caso seria el total de la muestra observada, matricial-

mente es representada de la siguiente forma [Cole96]:

Y 1 X112 X122 - X1k {go} iy

LI_|1 X1 X2 o Xk | A1|_|_ i,

: : P ~i ||P2 :

Y, 1 Xn1 Xn2 - Xnk lA J i,
B

Se puede reescribir de una forma mas compacta de la siguiente manera:

Y=XB+1

Donde:
e f: matriz de dimension (k+1) x 1 que contiene cada una de las estimaciones de los
términos de intercepto, es decir, B; con i = 1, 2, ..., k mas el estimado del termino de

intercepto .
e (: matriz de dimension n x 1 que contiene los errores de estimacion de la funcién de

regresion muestral, es decir, @i; conj=1, 2, ..., n.

Dadas las ecuaciones anteriores se introduce y define el error cuadratico de la siguiente

manera:
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Que representa la sumatoria de los cuadrados de los errores de la funcion de regresién

muestral. Esto también se pueden escribir en la forma escalar de la siguiente manera [cole96]:
PP ~2 5 5 5 5 2
uu= zuj = (Yt — Bo — B1xj1 — BaXja — - — ﬁkxjk)

Ahora el siguiente paso para encontrar los estimadores de los coeficientes 3, es minimi-
zar el error cuadratico y para esto se debe derivar parcialmente con respecto a cada uno de

los coeficientes (dado que x e y son valores conocidos).

o't

9ho

= —ZZ(% — Po = P1x1 — Poxz — - — Prx) = 0

ou'a

9B,

= _ZZ(% _[;’0 _[)31951 _ﬁzxz — e —kak)xl =0

Al A

o't

9P,

= _ZZ(% - Bo - /?1951 - gzxz — = ,[?kxk)xz =0

|

= _22(% - Bo - 31351 - Bzxz — = 3kxk)xk =0

o't

0Pk
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Que en su forma simplificada se puede escribir de la siguiente manera:

Zﬁ=0

1Y
Il

X1

2.
s,

0
0

IS
Il

Zxkﬁ=0

A este conjunto de ecuaciones se les conoce como las ecuaciones normales, que escrito
de manera matricial queda representado como la matriz traspuesta de los regresores multipli-
cada (por la derecha) por la matriz de los errores, siendo igualado a una matriz de dimensién

(k+1)x1 donde todos sus elementos poseen el valor cero, es decir:

X'i=0

Dado que la matriz de los errores se describe como la diferencia entre el valor observado
y la funcién de regresion (sin el termino de error), entonces la ecuacion se expresa de la si-

guiente manera:

X'(Y-xB)=0
XY—-XXB=0
X'XB=X'Y

f=XX)X'Y
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2.4 Estimacion Por Maxima Verosimilitud

Si bien el método de minimos cuadrados ordinarios sirve para encontrar estimadores de
los ponderadores, no es el Unico método con el que se cuenta para encontrarlos, otra forma
muy aceptada por la literatura es el método de maxima verosimilitud y su nombre se debe a
que, descrito de manera basica, se intenta que los valores estimados sean tales que maximi-
cen la probabilidad de encontrar (u observar) los valores de la variable regresada.

De manera formal, se tiene una variable regresada y un conjunto de variables regresoras

arregladas de la siguiente manera:

Y =Bo+ Bixy + Poxy + -+ Brxp +u

Donde el conjunto de observaciones de la variable y son independientes y normalmente
distribuidas con media igual a la funcién lineal mostrada y varianza ¢2. Dados estos supuestos
se tiene que la funcidn de densidad de probabilidad conjunta se expresa como se muestra a

continuacién [Gujarati&Porter10]:

EXP, {—%Zy —Bo=Bixs = Boxy — = ,kak}

f1 Y2, InlBo + Brxa + Baxay + -+ + Prxy, 07) = o2

1
(V2"

ahora para encontrar los ponderadores, como se dijo anteriormente, hay que buscar es-
timadores que maximicen la probabilidad de encontrar los valores de la variable regresada,
para lo cual hay que derivar parcialmente con respecto a todas las incégnitas de la funcion de
densidad conjunta, es decir, los g; y la varianza ¢2. Después de derivar y reordenar las ecua-
ciones estas quedan:

Z(Yt — Bo — Prxs — Paxz — - — Brx) = 0
Z(Yt - Bo - ﬁlxl - Bzxz - kak)xl =0
Z(Yt - Bo - B1x1 - Bzxz — kak)xz =0
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D (= Fo = Buva = oz = = B = 0

1 A A A A
EZ(Yt = Bo — Br1x1 — Paxy — -+ — Prxy) = 62

Donde las primeras k + 1 ecuaciones son exactamente iguales al conjunto de ecuacio-
nes normales que se obtienen mediante el método de los minimos cuadrados ordinarios mien-
tras que la ultima igualdad representa un estimado de la varianza, se debe tener en cuenta
que esta forma de estimar la varianza arroja un resultado asintéticamente insesgada por lo

que requiere un gran volumen de observaciones.

2.5 Supuestos Para La Generalizacion De Regresion

Lineal

El objetivo de esta seccion es desarrollar procedimientos para testear hipétesis sobre los
coeficientes del modelo lineal. Para esto, debemos hacer ciertas suposiciones sobre el com-
portamiento estadistico de los errores. Los dos supuestos mas importantes en el modelo cla-

sico de regresion lineal son los siguientes [Cole96]:

2.51 Supuesto De Normalidad

Cada termino de error o perturbacién sigue una distribucion normal con media cero y
varianza constante, es decir, u~N(0,0?). Lo que implica de este primer supuesto es que, ya
que las medias poseen el valor cero entonces la esperanza del vector de los errores es igual

a una matriz de dimensién n x 1 donde cada termino es cero, dicho de otra forma:

E@ =0
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2.5.2 Supuesto De La Matriz De Los Errores Multiplicado

Por Su Traspuesta

Se define como supuesto que el valor esperado de la matriz de los errores multiplicado
por su traspuesta es igual a una matriz de dimension n x n en donde los elementos de su

diagonal principal tienen la misma varianza o?, es decir:
E(uu") = oI

Cabe decir que esta matriz tiene como elemento caracteristico a ujui. por tanto, suponer

que el valor esperado de uu’ es una matriz escalar equivale a suponer lo siguiente [Cole 96]:

1) E(ujui)=0 para j#i. esta declaracién quiere decir que todos los elementos que no
pertenecen a la diagonal principal son iguales a cero, por lo tanto, los errores son in-

dependientes entre si.

2) E(u;?)=0? para j=i, es decir, que todos los elementos de la diagonal principal son
o2. Dicho de otra forma, que la varianza es igual para todos los elementos pertenecien-

tes a la matriz de los errores.
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2.6 Validacion De Los Coeficientes de Determinacion

2.6.1 Razonamiento Informal

Supodngase que se desea validar si uno de los coeficientes de regresion parcial es signi-
ficativo, y se entiende de manera intuitiva que un coeficiente es significativo cuando la variable
regresora (asociada a dicha pendiente), al aumentar o disminuir, hace que la variable regre-
sada aumente o disminuya (o viceversa), esto es posible, solo cuando el coeficiente de regre-
sion parcial es distinto de cero.

También se entiende de manera intuitiva de que un coeficiente de regresién parcial es
significativo cuando su varianza es lo suficientemente pequefia, ya que en el caso contrario su
valor, al tomar valor con un grado de dispersién mayor, se convertiria en “poco fiable”.

Por lo tanto, se puede deducir que dado un coeficiente de regresion lo suficientemente
alejado del cero dividido por una desviacién estandar lo suficientemente pequena seria un
indicador que demuestra que el coeficiente es un estimador significativo, o de manera inversa,
que un coeficiente de regresion lo suficientemente cerca de cero, o cero en un caso extremo,
dividido por una desviacion estandar lo suficientemente grande indica que el indicador no es

confiable.
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2.6.2 Razonamiento Formal

Se tienen las siguientes hipotesis nula e hipotesis alternativa:

e HoB=0
e Hi:B#0
llustracion 2 Docima de Hipétesis a dos colas
X
Zona de rechazo de la Hy Zona de rechazo de la Ho

a

a _ . e
Area=— I Zona de No rechazo de laH, Arca = E
2 L~

Fuente: Pruebas de Hipétesis Mario Suarez

La primera hipétesis hace referencia a que la variable X; de la funcion de regresion mues-
tral no posee incidencia en la funcion de regresion muestral mientras que la hipétesis alterna-
tiva expresa todo lo contrario, que la variable X;, si posee una incidencia sobre la funcién de
regresion muestral. Ahora, el estadistico de prueba que sirve para contrastar dichas hipotesis

es la t de Student que se calcula de la siguiente manera:

Bi
S(B:)

t =

Donde S([?i): representa la desviacion tipica del coeficiente parcial de la regresion de
cada una de las variables con i = 1, 2, ..., k. Ahora para encontrar dichas desviaciones se
calculan las raices cuadradas de cada uno de los valores de la diagonal principal de la matriz
de varianza-covarianza:

S2(x'x)1
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Donde S? representa el estimado de la varianza poblacional, que se calcula de la si-

guiente manera:

. 2 _ I
n—-k—1 n—-k-1
2.6.3 Coeficiente De Determinacidon o R2

Como ya se ha calculado la recta de regresion y se ha revisado si la cada uno de los
coeficientes de regresion parcial son estadisticamente significativos mediante las pruebas de
hipdtesis, en orden para que se vea el nivel de “concordancia con el desarrollo del modelo” se
realizara la siguiente pregunta ;Cémo es posible medir el nivel de exactitud el modelo? O
dicho de otra forma ¢ Cuan precisas con las variables regresoras al momento de estimar la
variable regresada? Para resolver dichas interrogantes es que se desarrollé6 en concepto de
coeficiente de determinacion o R2.

En principio se tiene que cada observacion de la variable regresada puede ser descrita
como la suma de su componente estimado mas su termino de error.

V=Y+y

Ahora restamos a cada lado de la ecuacion el promedio de las observaciones de la va-
riable regresada para luego elevar al cuadrado ambos lados de la ecuacion.

=3 =[5 -9 +a]" = (5 -)" +2( -y + 4]

Y de la misma manera se puede representar la sumatoria de las observaciones de la

variable regresada.

D=3 =Y (-9 42 (-9 + ) o



34

Ahora, al centrarse en el siguiente termino, podemos descomponerlo de la siguiente ma-

nera:
Z(?j - Y)Y = Z Vi — Tzﬁj

Y, haciendo uso de las ecuaciones normales descritas al momento de encontrar los va-

lores de la matriz # se procede a eliminar el término de la derecha con lo cual la igualdad

queda de la siguiente manera:

Z(Y} - y)ﬁj = Z ?}'ﬁj = Z(BO + lejl + szjz +oeet kajk)ﬁj

Z(ﬁo + By + Boxjp + -+ Biexi ) = Bo z @+ B z X105 + By Z Xl + -+ B Z % 1

Y gracias al conjunto de ecuaciones normales, el resultado de todos estos términos se

puede igualar a cero reduciendo la ecuacion original como se muestra a continuacion:
—2 A N2 ~2
DG =D G-9)+ ) &

Las consecuencias que acarrean la interpretacion de esta igualdad son de vital impor-
tancia ya que muestra que la sumatoria del cuadrado de la variacion de la observacion con
respecto a su promedio se encuentra solo directamente relacionado con la sumatoria del cua-
drado de la variacion entre el valor estimado de la regresada y el promedio mas la sumatoria
del cuadrado del error, que expresado de otra forma, la variacion total del termino dependiente
se encuentra compuesta por la variacion “explicada” por la funcion de regresion muestral mas
la variacion “no explicada”. Para simplificar ain mas la expresién anterior esta se expresa a
manera de porcentaje.

2 X0 i
2(v;-)" 2(v;-9)°
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2.6.4 Coeficiente De Determinacién Ajustado o Ez

Ahora, si bien se hablé que este método sirve para ver en qué grado la variable regre-
sada estimada se “acerca” a la variable regresada observada, hay que tener en cuenta que el
coeficiente de determinacion no es una buena guia para verificar la exactitud de un modelo de
regresion, ya que por el simple hecho de agregar una regresora mas a la funcién de regresion
(poblacional o muestral), el coeficiente esta necesariamente obligado a aumentar su valor, o

como minimo no disminuir. Es bajo esta linea de pensamiento que se desarrollé* el criterio del

coeficiente de determinacion ajustado o ﬁz desarrollado por Henri Theil [Cole96], [Guja-
rati&Porter10]:

Donde:

e 4% Varianza residual, nétese de que es el valor estimado de la verdadera o2

e SZ: Varianza muestral de la regresada observada.

Para que el célculo de este indicador sea mas sencillo, es que se plantea de la siguiente
manera:
n—1

_2_ _ o2 —
R =1-(1-R)—

Esta ecuacion pone de manifiesto el hecho de que el coeficiente de determinacién es

necesariamente mayor o igual (aunque dificil) al coeficiente de determinacién ajustado, pero
- =2 . - =2
que nunca el coeficiente R sera superior a su original. Ademas, R , puede tomar valores ne-

. . . . =2
gativos, pero esta condicion no posee interpretacion alguna, para tal caso se asume que R

es igual a cero.

4 Existen otros métodos para resolver la problematica, pero en orden de simplificar el analisis, se opto
por usar el coeficiente de determinacion ajustado. Para aprender los otros métodos consulte la literatura

especializada.
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2.7 Validacion del Modelo

2.71 Multicolinealidad

Dicho de manera informal, un conjunto de variables regresoras posee multicolinealidad
cuando estas se encuentran “fuertemente relacionadas entre si”, lo que conlleva a la siguiente
irregularidad que en un principio resulta paraddjica: dada una funcion de regresién muestral
se obtiene que el coeficiente de determinacién arroja un resultado alto (imaginese sobre 0,7),
pero que ninguno de los coeficientes parciales de regresién, después de sus respectivas prue-
bas de hipotesis, muestran que son estadisticamente significativos [Cole96]. Como se men-
cion6 anteriormente, esta situacion resulta paradodjica ya que, si el coeficiente de determina-
cion es alto, entonces como minimo uno de los coeficientes parciales de regresion debe ser
estadisticamente significativo. Entonces, cuando se manifiesta esta situacién aparentemente

imposible es que se presencia un caso de multicolinealidad.

Dicho de manera formal se define la multicolinealidad perfecta cuando existen k+1 valo-
res A, donde por lo menos uno de ellos es distinto de cero donde:

ono + /11x1 + lzXz + -+ /‘thk =0

Pero resulta que en la mayoria de los casos (si no en todos), es dificil que esta situacion
se presente, se da a conocer la multicolinealidad “no perfecta” o “imperfecta” que se encuentra
definida cuando existen k+1 valores A donde por lo menos uno es distinto de cero y ademas

un término v, de error estocastico (aleatorio) en el que se cumple la siguiente condicion:

ono + /11x1 +Azx2 + "'+).ka +v= 0

Nétese que estas dos igualdades solo analizan la multicolinealidad o grado de multicoli-
nealidad, en el caso de haber una relaciéon imperfecta, cuando las variables regresoras pre-

sentan una relacion lineal entre ellas.
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Como conclusién, este es un problema de informacion, ya que no podemos saber a priori
el grado en que las variables se encuentran relacionadas. Lo que se puede hacer en los casos
de que exista una fuerte (o perfecta relacion en el peor de los casos), es cambiar una o mas
variables regresoras, pero se debe tener en cuenta el hecho de que deben ser estadistica-
mente significativas y que también el coeficiente de correlacién debe ser lo suficientemente
alto. Como consideracion final, el hecho de cambiar una o mas variables regresoras, no hace
que necesariamente el problema planteado desaparezca, es exige plantar pruebas para medir

si el grado de multicolinealidad es lo suficientemente bajo [Cole 96].

2.711 Test De Multicolinealidad

Como se vio en el apartado anterior, el problema no se trata de que exista o no multico-
linealidad perfecta o imperfecta, porque esto es inevitable dada su propia naturaleza, el ver-
dadero problema radica en que si el grado de multicolinealidad sea demasiado alta para que
la funcion de regresion tenga que ser replanteada. Para revisar esto se toma como base la

siguiente observacion segun Klein, citado por [Cole96]:

“La multicolinealidad o inter-correlacion entre las variables no es siempre un problema,
a menos, que sea alta en relacion con el grado general de correlacion multiple entre todas las

variables (de la regresion).”

Bajo esta linea de pensamiento, es que se desarrolla la regla de Klein® que dice que la
multicolinealidad es un problema cuando:

R? > R?

Donde R? es el coeficiente de correlacion de la variable x; con respecto a las demas
variables regresoras.

Otro método para probar si el grado de multicolinealidad es lo suficientemente grande
como para invalidar el modelo de regresion es el factor de inflacion de la varianza, que viene

dado por la siguiente ecuacion:

5 G. S. Maddala, Econometria (Madrid: McGraw-Hill, 1985), p. 195
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Var(;) = h 1
ar(f;) = (n—DVar(x;) <1 - Rf)
Donde:

e Var(B;): Varianza muestral de f;.

e Var(x;): Varianza muestral de x;

El término que se encuentra a la derecha se llama “factor de inflacion de la varianza”
(FIV), y la interpretacion que se le da es que mientras mas grande el FIV entonces la varianza
de los coeficientes de regresion también sera mas grande. Partiendo de esa base, para que el
FIV de cada variable crezca, entonces el coeficiente de correlaciéon de la respectiva variable
necesariamente debe crecer, lo que indica una mayor correlacion entre las regresoras. Para
finalizar la literatura indica que un FIV superior a 10 (FIV>10) indica que la multicolinealidad
entre las variables regresoras es lo suficientemente grande para que el modelo deba ser re-

planteado.

Se aprecia entonces que la multicolinealidad es basicamente un problema de informacién. Lo
que sucede es que estamos pidiendo a los datos mas de lo que nos pueden decir. La muestra
no contiene suficientes observaciones como para estimar el efecto separado de cada variable
explicativa. Puesto que se trata de un problema muestral, es muy poco lo que puede hacerse
para resolver el problema si no es posible obtener informacion adicional. Por ejemplo, se po-
dria pensar en descartar algunas variables explicativas, para romper asi la multicolinealidad.
Sin embargo, si la variable descartada es una variable relevante, entonces esto podria agravar
los problemas, ya que se producira un sesgo en los coeficientes de las otras x’s. En este caso
los coeficientes de las variables no descartadas recogeran su propio efecto, mas parte del

efecto la variable descartada.

Puesto que el problema multicolinealidad es en ultima instancia un problema de informacion
insuficiente, se desprende que la Unica solucién real consistira en obtener mas informacion.
[Cole96]
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2.7.2 Homocedasticidad

El hecho de que no exista homocedasticidad (heterocedasticidad) hace relacién con el
segundo supuesto de la funcion generalizada de la regresion lineal, especificamente viola el
supuesto de que E(uu') = 0?1 haciendo que la varianza 62 no sea considerado como una
constante y que esta aumente o disminuya a lo largo de las observaciones.

Si bien la violacion de este supuesto no afecta de forma directa a los coeficientes par-
ciales de regresion, trae consecuencias desastrosas ya que, si la varianza obtenida no es
“confiable”, entonces la prueba de hipdtesis con el estadistico t de Student también pierde
validez y no se podria decir a ciencia cierta si los coeficientes de regresion parcial son real-

mente significativos o no.

2.7.21 Test De Homocedasticidad

Para asegurar que exista heterocedasticidad (varianza constante), es que se desarrollo
el test de White [Cole 96], [Gujarati&Porter10]. Para desarrollarlo se siguen los siguientes pa-

SOsS:

e Se construye la funcién de regresion a analizar

e Se calculan los residuos de dicha regresién

e Se construye una regresion, cuya variable regresada son los cuadrados de los residuos
mientras que las variables regresoras son las variables regresoras de la funcion origi-
nal, los cuadrados de las mismas y los productos cruzados de ellas.

e Se calcula el coeficiente de correlacion R? de dicha regresion y se multiplica por la
cantidad de observaciones n.

e Finalmente, si el producto nR? sigue una distribucion y? se puede decir entonces que

la funcién de regresién muestral posee heterocedasticidad.

Comunmente para solucionar este problema la opcién mas utilizada es la agregaciéon de mas
variables, de no ser posible, existe un método llamado ajuste de White que lo poseen la ma-

yoria de los paquetes de software estadisticos[Cole96].
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2.7.3 Autocorrelacion De Los Errores

Existen dos tipos de autocorrelacion, pero dada la naturaleza del proyecto solo se ha-
blara de autocorrelacion temporal mientras que la espacial sera dejada de lado.

Segun lo que se habld en la generalizacion se supuestos de regresion lineal, se des-
prende del segundo supuesto que la correlacion entre dos termino de error debe ser igual a
cero, mas concretamente:

E(ujui) =0

Pero esta situacion no siempre se produce, es mas, por lo general es bastante extrafio
o casi imposible que ocurra este caso de forma espontanea debido a la propia naturaleza de
los numeros, como también puede ser causado por una variable o un conjunto de variables no
identificadas. Este fendmeno aparece con aun mas fuerza en los casos en que los datos po-
seen una distribucién temporal, es decir, se obligan a ordenarse en el tiempo en que la obser-
vacion fue tomada, de modo de que se produce el efecto de que la observacion de una variable
regresora tomada en un periodo anterior puede afectar el comportamiento de la variable re-
gresada en periodos actuales. A este fendbmeno se le conoce como Autocorrelacion temporal.
Una forma simple de apreciar esto es analizar los errores con respecto al tiempo y ver si crecen
o disminuyen cada cierta periodicidad (autocorrelacién positiva) o de lo contrario, si un error
produce un efecto en magnitud inversa en periodos posteriores.

2.7.31 Test De Autocorrelacion

Para detectar la autocorrelacion se utilizé uno de los métodos mas empleados llamado

“test de Durbin-Watson”

Matematicamente se dice que un modelo posee autocorrelacion con el periodo anterior
cuando:

Uj = puj_q +v;
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Donde:

e p: coeficiente de autocorrelacion, se dice que si p>0 entonces se produce autocorre-
lacion positiva, y de manera inversa, si p<0 entonces se produce autocorrelacién ne-
gativa. El intervalo en que se mueve el coeficiente se encuentra entre |p|<1

e v:variable aleatoria de media cero y varianza constante

Ahora, estadisticamente, se dice que existe autocorrelacion entre los errores cuando al

tener la siguiente prueba de hipétesis se rechaza la Ho, es decir:

e Ho:p=0
e Hi: p#0

Ahora, para rechazar o no la hipétesis, se usa el estadistico de Durbin-Watson, cuyo

coeficiente se calcula de la siguiente manera:

2
n (4. _ 4 n_op2_oyn oo n-172
d= z:j=2(”j uJ—l) Y=l = 22X Ul + X, 1
Y Y
Jj=17] j=1%j

Este estadistico ser compara con las tablas de puntos criticos de Durbin-Watson y si
resulta que este estadistico se encuentra entre 0 y 2 se desprende que:
e Si d>du entonces no se rechaza Ho, dando a entender que no existe autocorrelacion
positiva entre los errores.
e Sid>d,, entonces se rechaza Ho, dando a entender que si existe autocorrelacién posi-
tiva entre los errores.

e Sidi<d<dy, entonces la prueba no es concluyente.

Mientras que si d>2, entonces:

e Si4-d>dy, entonces no se rechaza Ho, dando a entender que no existe autocorrelaciéon
negativa entre los errores.

e Si4-d<d., entonces se rechaza Ho, dando a entender que existe autocorrelacion nega-
tiva entre los errores.

e SidiL<4-d<duy, entonces la prueba no es concluyente.
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Para finalizar este apartado, cabe indicar que, al rechazar la hipétesis nula, no necesa-
riamente significa que exista autocorrelacion, esto puede indicar un problema en la identifica-
cion de variables al omitir alguna regresora o que la forma funcional de la regresion se encuen-

tra mal planteada [Cole96].

2.7.3.2 Correccion De Autocorrelacion Mediante Cochrane-Or-

cutt.

Como se menciond, este proceso se recomienda hacerlo cuando ya se han cambiado
variables o cuando ya se ha cambiado la forma funcional de la funcién. El método de Coch-
rane-Orcutt sigue una serie de pasos iterativos, pero antes de entrar a describirlos hay que

entrar a definir algunos aspectos.
Se supone que se quiere encontrar la siguiente funcién de regresion lineal poblacional:
Ve = Po + Brxer + BaXez + o + Prxge +ue
Y, que con existencia de autocorrelacion, los errores de cada periodo t quedan definidos
de la siguiente forma

U = PpUs—1 T V¢

Si se retarda en un periodo la funcidn de regresion lineal, para luego ser multiplicada a

ambos lados de la ecuacién por el coeficiente de autocorrelacion la igualdad queda:
PYe-1 = PPo + pP1x(t-1)1 + PPaX(t-1)2 + - + PBrX(t-1)k T PU-1
Si se toma la ecuacion original y se resta por su versién retardada entonces tenemos

Y, =Y, =B,(1—p)+ .Bl(xt - Px(t71)1) + ﬁz(xzz - Px(t71)z) +t ﬁk(xtk - px(t—l)k) + v, (%)

Como se puede ver en esta ecuacion, el termino de error v, es aleatorio. Ahora los pasos

del método de Cochrane-Orcutt son los siguientes:
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e Estimar los coeficientes de la funcién de regresién muestral mediante el método de los

minimos cuadrados.

e Estimar el coeficiente de autocorrelacion mediante:

5= DUl
xag

e Sustituir el valor g en la ecuacion (*) para estimar los nuevos coeficientes de regresion
y de intercepto (Bi(xt - px(t_l)i) y B,(1 — p) respectivamente, con i = 1,2, ..., k).

¢ Repetir el proceso hasta que el valor del coeficiente de autocorrelacion sea inferior a
0,001, cuando se alcanza ese valor se puede decir que es lo suficientemente bajo para

que la autocorrelacion no sea un problema grave.

El problema al utilizar este método es que hay veces que los coeficientes de regresion
parcial contradicen todo razonamiento intuitivo o tedrico al quedar con los signos cambiados,

pero aun asi estos nuevos coeficientes siguen siendo insesgados.
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2.8 Otras Variables

2.8.1 Variables Binarias

Hasta ahora se han tratado las variables como si todas ellas tuviesen un caracter cuan-
titativo, pero hay casos, en el que un modelo de regresion, para que sea suficientemente ade-
cuado a las circunstancias, este debe contemplar un componente cualitativo, es por esto que
se desarrollaron las variables binarias, también llamadas dicotémicas, debido al hecho de que
estas muestran un aspecto de la realidad que se pueden responder “con un si 0 un no”.

Matematicamente, las variables binarias se tienden a representar de la siguiente manera:

_ {1 si se cumple alguna condicion
- 0 si no se cumple

Como se ve, la expresion no admite que ambas situaciones se den de manera simulta-
nea en un mismo momento, por eso se dice que las variables binarias son de caracter dicoto-

mico.

2.8.2 Variables Retardadas

Por lo general, para ilustrar el comportamiento de una funcién lineal (serie temporal en
este caso), se simplifica el origen o naturaleza de la variable, por lo tanto, se considera que la
variable regresada solo se ve influenciada por las regresoras del mismo periodo. Pero existen
casos en que no posee sentido usar para un analisis las variables de un mismo periodo por
diversas razones, por ejemplo, la incidencia del IPC, se conoce que este indicador sube o baja
dependiendo de las circunstancias, pero una “persona normal” no tiene conciencia de cuanto
fue la variacién en el periodo actual hasta que este acabe, por lo tanto, esta persona se prepara
con la informacioén disponible hasta el momento, es decir, con los valores rezagados o retar-

dados.
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2.9 Eleccion De Método

2.9.1 Justificacion Del Modelo Lineal

La razén por la cual se eligié el modelo de regresion lineal por sobre los demas plantea-

dos radica en dos fundamentos:

e Perdida de informacion: Para estudios con grandes volimenes de datos se tiene una
regla no formal de que existen datos que fueron tomados de forma errénea o que estos
sean lo suficientemente atipicos como para no deban ser incluidos en la funcién de
regresion. A esta situacion se suma el hecho que se tiene una fuente de informacion
que no es completamente fiable (en cualquier caso ninguna lo es), en la cual se apli-
caran trasformaciones logaritmicas donde se aproximaran o truncaran cifras alejando
aun mas el valor de la estimacion del coeficiente muestral con su homoénimo poblacio-
nal.

e Aspecto de propésito: El objetivo ultimo de esta investigacién es obtener valores que
sirvan como pronéstico para los ingresos de los casinos, por lo tanto no existe propdsito
en analizar las propiedades de las variantes de la regresion lineal ya que estos solo

aportan de manera académica (en este caso).

2911 Justificacion Del Método De Minimos Cuadrados Ordina-

rios

Como quedd demostrado, el método de maxima verosimilitud consigue llegar exacta-
mente a las ecuaciones normales obteniendo las mismas estimaciones para los ponderadores
de regresion, ademas el hecho de que su varianza es asintdéticamente insesgada coloca a
ambos métodos en una posicién de indiferencia si la razén de su eleccion se debiese Unica-
mente a que tan precisos pudiesen llegar a ser, pero al final se decanté por los minimos cua-

drados ordinarios por razones de familiaridad con el método ademas de la mayor simplicidad.
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Capitulo 3. Variables Regresoras

3.1 indice de Precios al Consumidor

Antes de entrar en definiciones mas precisas, primero se hablara informalmente que
significa el indice de precios al consumidor. Como se tiene entendido, cada mes los precios
de la mayoria de los productos (sino todos) poseen un cierto movimiento, que puede ser hacia
la baja, abaratando el coste de la vida, que no necesariamente es bueno, o hacia el alza,
causando que el coste de la vida aumente. A estos fendmenos se les conoce como deflacion
e inflacion respectivamente.

Formalmente, a la inflacion se le conoce como el aumento sostenido del nivel de precios,
tomese como ejemplo que el kilo de pan al principio del mes de agosto cueste $1000, por
concepto de inflacién al principio del mes de septiembre el mismo kilo de pan ya no cuesta el
precio original, sino que $1050, mientras que al inicio del mes de octubre el mismo kilo de pan
cuesta $1103. A lo que se quiere llegar es que al finalizar el primer mes y al comenzar el
siguiente, se percibié un aumento en el precio del kilo de pan en un porcentaje de 5%, de la
misma forma, se percibe de nuevo un aumento del 5% para el ultimo mes. Si bien este es un
ejemplo sencillo ya que no contempla los porqués del aumento del precio del pan (precio de
la harina, electricidad, agua, bencina, etc.), es lo suficientemente ilustrativo para describir la
mecanica percibida.

Una de las consecuencias mas evidentes de la inflacién es que las personas, para un
mismo nivel de ingreso y un mismo nivel de “cosas” a consumir en un mes, tienen que destinar
mas recursos, o bien buscar sustitutos mas econdémicos, o simplemente dejar de consumir
ciertos bienes que no sean apreciados con el caracter de urgentes para destinar el dinero a
otros mas necesarios.

Bajo este marco es que nace el indice de precios al consumidor (IPC), cuyos dos gran-
des propositos son:

e “Monitorear la evolucion de los precios de consumo a lo largo del tiempo (inflacion)
puesto que su comportamiento impacta en: la politica monetaria definida por la autori-

dad pertinente, la evolucion de la Unidad de Fomento (UF), Unidad Tributaria Mensual
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(UTM), las fluctuaciones en las tarifas de servicios y la deflactacion® del consumo de
los hogares en las cuentas nacionales, entre otros usos”.

e “Servir como proxy del costo de vida, lo que permite la indexacién de contratos”, dicho
de otra forma, que el valor del IPC que toma cada mes no tiene mucho valor en si, pero
sus derivados e implicaciones son necesarias para el diario vivir, que en el caso aca
propuesto, habla de “actualizar los contratos” mediante la tasa de inflacion de un pe-

riodo.

6 La deflactacion consiste en transformar un valor en pesos corrientes a pesos constantes, es
decir, tomar un valor y dividirlo por la tasa de inflacién mas un entero. En el caso de Chile la inflacion

viene dada por el IPC.
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3.1.1 Calculo del IPC

Facilitando el calculo, los conceptos asociados al calculo del IPC no suenan complejos,
ya que dichos de manera simplificada se trata de calcular un porcentaje mediante una division
entre la sumatoria de los precios de un periodo y la sumatoria de los precios un periodo base.
Actualmente este periodo base es el afio 2013.

Si se quisiese ser mas riguroso, primero se elige un conjunto de productos, llamese carne
de vacuno, snacks, harina, cereal, arroz, etc. La decisién de que producto elegir se hace en
base a las preferencias de las personas especificamente, estos productos se retinen en una
sola sub-clase, posteriormente un conjunto de sub-clases se rednen en una clase, que a su
vez definen un grupo, para que finalmente un conjunto de grupos afines se identifique en una
divisién. Al total de divisiones, con todas sus partes (grupos, clases, sub-clases y productos)
es lo que se llama la canasta de productos. Se debe tener en cuenta que, si bien existe un
producto, como por ejemplo el pan, este también se puede diferenciar por variedades de pan,
ya sea hallulla, marraqueta, baguete, frica, sin sal, amasado, de fibra, kosher, etc. Y a su vez
estas variedades pueden ser diferenciadas por el establecimiento de venta.

llustracion 3 Subdivision IPC

== AIMEntos y DEDIGas
3 bebidas no alcoholicas y .
Oivision alcohdfcas | | tabaco I |
- Bebidas no
Grupo B alcohdlicas
[ T 1
Media
Aritmética = Clase Pan y cereales Carnes Clasificacién CC'F
Ponderada
I 1 1
Subclase Panyotros Herina de Clasificacién propia
productos
pasteleria cereales
T
[ | 1
Producto Pan Galletas
-
1
— [ 1 1
Variedad Pan corriente Pan especial Pan
Media sin envasar sin envasar envasado
Geométrica [ T 1
Autoponderada Variedad Establecimiento| ~[Fstablecimiento
establecimiento 1 4

Fuente: Manual metodoldgico IPC, Instituto nacional de estadisticas
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Como se puede apreciaren la imagen existen dos tipos de clasificaciones:

e Clasificaciéon del consumo individual de finalidades (CCIF): sistema de categorizacion
desarrollada por el sistema de cuentas nacionales (SCN) del afio 1993, a su vez desa-
rrollado por la comision de estadistica de las naciones unidas. Esta clasificacion pro-
pone los tres primeros conjuntos para la confeccién del IPC, es decir, division, grupo y
clase.

o Clasificacién propia: son los grupos que fueron creados por el instituto nacional de es-
tadisticas. Como se puede apreciar, este modo de clasificar abarca los siguientes cua-

tro conjuntos, a saber: sub-clase, producto, variedad y variedad establecimiento.

A dia de hoy, existen, con base a la ultima informacion relativa entregada, existen 12
divisiones, 41 grupos, 88 clases, 137 sub-clases y 321 productos. Para efectos de este estudio,

solo se consideraran los valores del IPC separado por divisiones, las cuales son:

llustracion 4 Tabla de subdivision IPC

Ponderacion

DIVISION canasta IPC
(%)

1. Alimentos y bebidas no alcoholicas 19,05855
2. Bebidas alcohdlicas y tabaco 3,31194
3. Vestuario y calzado 4,48204
4. Vivienda y servicios basicos 13,82810
5. Equipamiento y mantencién del hogar 7,02041
6. Salud 6,44131
7. Transporte 14,47381
8. Comunicaciones 5,00064
9. Recreacion y cultura 6,76121
10. Educacion 8,08996
11. Restaurantes y hoteles 4,37454
12. Bienes y servicios diversos 7,15749

Fuente: Manual metodoldgico IPC, Instituto nacional de estadisticas
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Como se puede apreciar en la figura, las divisiones se ponderan para el calculo final del
IPC.
El proceso de construccion del IPC se divide en dos etapas:

Primera etapa: antes de poder calcular cualquier tipo de indicador ya sea el indice global
(IPC) o los que separan por grupos, se hace necesario tener la informacion mensual sobre las
compras de un conjunto de familias o entidades, luego estas se asocian segun el orden que
ya ha sido establecido. Después de este paso, se construyen los primeros indicadores llama-
dos “agregados elementales” que no son mas que “un micro indice que corresponde a un ratio
(relativo) de precios™. Estos agregados elementales se calculan mediante una media geomé-

trica que matematicamente se encuentra escrito de la siguiente manera:

Donde:

e pf: Precios en el periodo t de los bienes y servicios i.

° U].t

° th_l

: Precio de la variedad j en el periodo t.
: Precio de la variedad j en el periodo t-1.

e n: Numero de variedades.

Segunda etapa: el siguiente paso consiste simplemente en agrupar esos indices elementales
mediante el indice de Laspeyres, que no es mas que un promedio ponderado que se escribe

de la siguiente manera:

pt — Y, piar

T \N 0,0

i=1Pi q;
Donde:

o p?: Precios en el periodo base de los bienes y servicios i.

7 Véase http://www.ine.cl/canales/chile estadistico/estadisticas precios/ipc/base 2013/antece-

dentes metodologicos/manual _metodologico IPC base 2013.pdf
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e g}: Cantidad de bienes y servicios en el periodo base de los bienes y servicios
i.

e N: Numero total de bienes de la canasta.

Dados los indicadores construidos en estos procesos, se puede decir que estos son los valores
del IPC separado por grupos. Para construir el indicador global se ocupa la siguiente formula

N ¢ N
IPC(t) = 1" = [Z p—i,wi] *100 = [Z If wil * 100
p; L

i=1°t i=1
Donde:

e w;: Ponderacion del gasto del producto i. los valores para cada grupo se pueden observar en la
tabla anterior.

. Iit: Relativo de precios del producto i en el periodo t

3.2 indice de remuneraciones (IR)

Se define como:

¢ ‘“este indice mide la evolucidon mensual de las remuneraciones ordinarias por horas
ordinarias pagadas a los trabajadores con contratos definidos o indefinidos en las em-

presas”.

Entendiéndose como remuneraciones ordinarias® solo aquellas que involucran los pagos

que se realizan de forma regular, descontando todos aquellos pagos que no se consideren

regulares.

8 En conformidad con http://www.ine.cl/canales/chile estadistico/mercado _del trabajo/remunera-

ciones/050310/Manual Metodologico IR base anual 2009 V2 marzo2016.pdf
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llustracion 5 Estructura conceptual IR

4
-Sueldo base.

-Incentivos y premios.

-Pagos por tratos.

-Comlslones pagadas por ventas.
especiey vivienda del

REMUNERACION
ORDINARIA

COSTODE LA

MANO DE
OBRA

Fuente: Manual metodoldégico IPC, Instituto nacional de estadisticas

Mientras que la hora ordinaria® se define como las horas pagadas en el mes al trabajador
por prestar efectivamente sus servicios en conformidad al contrato. La jornada ordinaria de

trabajo, no puede exceder las cuarenta y cinco horas semanales.

9 En conformidad con http://www.ine.cl/canales/chile estadistico/mercado _del trabajo/remunera-
ciones/050310/Manual_Metodologico IR _base anual 2009 V2 marzo2016.pdf
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3.21 Calculo del IR

Para el calculo del indice de remuneraciones se ocupa la siguiente formula

~ (RO/HO): (RO/HO)? x HO? = ((RO/HO):
" _ZK(RO/HO) ) ( ?zl(RO/HO)?*HO?ﬂ Z((RO/HO) )"Wi

i=1

Donde™:

e (RO/HO)!: remuneraciones ordinarias por horas extraordinarias pagadas en el periodo
t, de los grupos de trabajadores i

e (RO/HO0)?: Remuneraciones ordinarias por horas ordinarias pagadas en el periodo
base (afio 2009 = 100), de los grupos de trabajadores i

e HO?: Horas ordinarias pagadas en el afio base, para los grupos de trabajadores i

e W;: ponderacién de las remuneraciones ordinarias pagadas en el afio 2009, de los

grupos de trabajadores i.

Si se realiza un analisis simplificado de la ecuacion, mientras mas grande sea remune-
racion para el periodo t, manteniendo la cantidad de horas para el mismo periodo fijas, con
respecto al afio base el aumento del IR sera mas grande y a su vez, si la remuneracion dismi-
nuye entonces el IR también disminuiria. Si se hace un analisis similar pero esta vez al au-
mentar o disminuir las horas ordinarias para el periodo t mientras se dejan fijas las remunera-
ciones del mismo periodo, con respecto a un ano base el IR disminuira o aumentara corres-
pondientemente. Concretamente, la remuneracion se encuentra en relacion directa con el in-
dice mientras que las horas se encuentran en relacion inversa. Para finalizar este apartado se
debe indicar que el IR posee un uso potencial dentro del modelo ya que, si este indicador sube
0 baja, significa que los potenciales clientes de los casinos de juego tendran mas o menos

capacidad para para gastar dinero dentro de las instalaciones.

10 En conformidad con http://www.ine.cl/canales/chile estadistico/mercado del trabajo/remune-
raciones/050310/Manual Metodologico IR base anual 2009 V2 marzo2016.pdf
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3.3 indice del costo de la mano de obra (ICMO)

Se define!" este indice como
e “Evolucién mensual del costo de la mano de obra por horas totales pagadas. Gastos
en que incurren las empresas en mantener a sus trabajadores. El cual incluye las re-

muneraciones ordinarias mas costos no salariales.”

3.3.1 Calculo del ICMO

Para calcular el indice se utiliza la siguiente formula:

(C/HT): (C/HT)? * HT? - ((C/HT):
1cMo = ZK(C/HT)) <?=1<C/HT>?*HTP>] Z((C/HT)) Wi

i=0

Donde

e (C/HT)!: Costo de la mano de obra por horas totales en el periodo t, del grupo de
trabajadores i.

e (C/HT)?: Costo de la mano de obra en el periodo base para el grupo de trabajadores
i

e HT?: Horas totales pagadas en el periodo base para el grupo de trabajadores i.

e W;: Ponderacion de las horas ordinarias pagadas en el afio 2007 para los grupos de

trabajadores i

De la ecuacién se desprende que si al aumentar el costo de la mano de obra para un
periodo dado mientras se mantiene fijo las horas totales del mismo periodo, con respecto al
afio base el aumento del indice sera mayor, y a su vez, si este mismo costo de la mano de
obra disminuye, con respecto al afio base el indice disminuye. De la misma forma se puede

realizar un analisis similar, pero con la cantidad de horas totales, pero con la diferencia de que

1 En conformidad con http://www.ine.cl/canales/chile estadistico/mercado del trabajo/remune-
raciones/050310/Manual Metodologico IR base anual 2009 V2 marzo2016.pdf
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se presentaria una relacion inversa, es decir, al aumentar las horas el indice disminuye y vice-
versa. Esta variable posee un potencial uso dentro del modelo ya que, dicho de manera infor-
mal, si aumenta o disminuye el ICMO, los posibles usuarios de los casinos pueden gastar mas
o menos dentro de las instalaciones (no debe olvidarse que el ICMO contempla las remunera-

ciones).

3.3.2 Recoleccion de informacion

Para que el INE pueda dar cuenta del indice, el método de recoleccién de informacion
se realiza mediante encuestas que se realizan a las empresas que forman parte de la muestra
seleccionada, en estas se consulta por las remuneraciones brutas de los trabajadores que se
encuentren bajo contrato. Ademas, se consulta por los costos asociados a los trabajadores
(por mano de obra), la cantidad de hombres y mujeres trabajando en la empresa y por horas
ordinarias y extraordinarias. Luego se agrupan los trabajadores de cada empresa por las fun-
ciones que desempefian. Notese que estos datos no solo sirven para generar un indice global,
sino que también para generar indices segmentados, es mas el indice de remuneracion gene-
ral se compone mediante estos indices segmentados. El proceso completo, es decir, desde el
levantamiento de la informacion hasta la publicacion de los resultados posee un desfase apro-
ximado de un mes, por ejemplo: si se quiere publicar el indice de remuneracion del mes de
enero, la recoleccion se realiza en febrero para finalmente publicarse los resultados los prime-

ros dias de marzo.
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3.4 Tasa de desempleo

Para medir el nivel de desempleo o desocupacion en el pais de una manera que sea
suficientemente simple sin perder significancia se desarroll6 el concepto de la tasa de desem-

pleo cuya formulacién matematica se escribe como:

TD_PD
T FT

Donde:

e TD: Tasa de desempleo o desocupacion

e PD: Poblaciéon desocupada. Poblaciéon que se encuentra en edad de trabajar y que al
momento de realizar la encuesta no se encontraban ocupadas. Notese que estas per-
sonas han estado buscando trabajo durante las ultimas cuatro semanas incluyéndose
la semana cuando se realiza la encuesta y que a su vez, se encuentran disponibles
para trabajar dentro de las dos semanas posteriores a la encuesta.

e FD: Fuerza de trabajo. Personas que cumplen con la edad para poder trabajar y que

cumplen con la categoria de desocupada u ocupada.

Cabe sefalar que la tasa de desocupacion puede segmentarse por region, sexo, activi-
dad econdmica, etc. Pero para efectos de esta investigacion solo se considerara el indice glo-
bal.

3.5 indice de percepcion del consumidor (IPeCo)

Este indice, lo realiza cada mes el centro de estudios de economia y negocios, también
conocido como CEEN (dependiente de la universidad del desarrollo) en conjunto con Mall
Plaza desde diciembre de 2001. Lo que el IPeCo muestra cada periodo, como su nombre lo
indica, es la confianza que poseen los consumidores en el consumo de bienes y servicios
tomando como periodo base el mes de diciembre del afio 2001. Si bien el aspecto mas reco-
nocido del indice es la parte global también se puede segmentar por estrato socioeconémico,

por region, etc. Para efectos de esta investigacion se considerara solo el indice global.
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3.6 indice mensual de actividad econémica (IMACEC)

Este indice, como su nombre lo indica, mide la evolucion mensual de la economia del
pais, y para lo cual utiliza alrededor del 90% de los bienes y servicios que componen el pro-
ducto interno bruto (también conocido como PIB). Para el célculo del indicador se toma como
periodo base el afio 2008. Como sucede con los demas indicadores antes mencionado, el
IMACEC puede ser segregado, esta vez por actividad econémica, pero solo se considerara el

indice global para efectos de esta investigacion

3.7 Métodos de pronéstico de las variables explicati-

vas

Uno de los problemas al analizar los valores futuros de una funcién de regresion, es que
los valores de las regresoras no se conocen para periodos futuros, por lo tanto, estas variables
también deben ser estimadas mediante técnicas de pronéstico. Para el caso de esta investi-
gacion se considera que son de caracter autoexplicado o bien se consideran como series de

tiempo cuyo término independiente, valga la redundancia, es el tiempo.

Se consideraran las siguientes formas de prondstico:

3.71 Promedio Mévil Simple

Se conoce el promedio 0 media moévil como la suma de n observaciones donde n es la
cantidad de periodos hacia atras en el tiempo. Matematicamente se describe como:
A +Ai 1+ -+ A,
n

t+1 =
Donde:
e F,,,: Valor pronosticado para el periodo t+1.
e A;_;: Observaciones para cada periodo anterior al pronésticotconi=0, 1, 2, ..., n.

e n: Cantidad de observaciones.
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nétese que mientras mas grande la cantidad de observaciones, la variabilidad del pro-
nostico Fi va a ser menor, tendiendo hacia la media, cosa que no necesariamente sea mejor,
por tanto, se deben probar con cantidades de observaciones distintas para de encontrar una
que se acerque lo suficiente, es decir que el error de pronéstico no sea considerado un impe-

dimento para el investigador.

3.7.2 Suavizacion exponencial de Holt-Winters

La ecuaciéon presentada a continuacion, se conoce como la suavizacion exponencial

simple:
Vi =Y+ a(Yt - ?t)

Donde:
e Y,.,: Valor pronosticado para el periodo t+1 (periodo siguiente).
e a: Constante de suavizamiento, este valor se encuentra entre O y 1.

e Y;: Observacion para el periodo t (periodo actual).

Definido lo anterior, se da a conocer la suavizacion exponencial de Holt-Winters:

Y
L, =
t aS

+ (1 —a)(Le—g +Teoy)

t—-s

Ty =B(Le — Le—q) + (1 = B)Teq
Y;
Se = )’L— + (1 =y)Seq
t

1?Hp = (Lt + th)St—s+p

Donde a las tres primeras ecuaciones se les conoce como los estimados de nivel, ten-
dencia y estacionalidad respectivamente y a la ultima como la ecuaciéon de pronds-
tico[Hanke&Wichern06]. Ademas:

e L.: Estimacion de nivel para el periodo t (actual)
e «: Constante de suavizamiento para el estimado de nivel, este valor se encuentra entre
Oy1.
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Y;: Observacion para el periodo t

T;: Estimado de tendencia para el periodo t

B: Constante de suavizamiento para el estimado de tendencia, este valor se encuentra
entreOy 1.

S;: Estimado de estacionalidad para el periodo t

y: Constante de suavizamiento para el estimado de estacionalidad, este valor se en-
cuentraentre Oy 1.

p: Numero que indica la cantidad de periodos en el futuro a pronosticarse.

?Hp: Pronostico para p periodos en el futuro.
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Capitulo 4. Sobre los asistentes a los
Casinos

Los siguientes analisis fueron realizados en base a un estudio realizado por la consultora
Visién Humana llamado Radiografia de los asistentes a casinos de juegos 2009 y el mismo
estudio para el afo 2011. Ese informe fue basado otro estudio que realiza la misma consultora

llamado Chilescopio.

Los principales elementos estadisticos que describen el perfil de los asistentes a casinos
de juegos son los siguientes:

llustracion 6 Segmentaciones de los asistentes

Hm 18-24 afios m25-34 afios
®Hombre ™ Mujer m 35-44 afios m45-54 afios
M 55-64 anos ' 65-74 afos

10%
9%

Fuente: Radiografia de los asistentes a casinos de juegos

Para el siguiente analisis primero es necesario tener en cuenta lo siguiente, segun el
compendio estadistico12 de la poblacién considerada como posibles asistentes, esto es, per-

sonas mayores a 18 el porcentaje de Hombres y de mujeres es de 49% y 51% respectivamente

2 Compendio estadistico 2012 elaborado por el INE, poblacién total de 18 afios o0 mas estimada
al 30 de junio de 2012
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en el pais, en otros términos, existe un mayor porcentaje de mujeres en el publico objetivo, lo
anterior realza el hecho de que los asistentes sean mayoritariamente varones. De la siguiente
segmentacion se extrae que en el rango etario de 18 a 54 se encuentra el 81% de los asisten-
tes, considerando ademas un informe del instituto de estadisticas el cual define, siguiendo
ademas la légica de lo que se podria suponer previamente, que el rango etario entre 25 y 54
poseen un mayor poder adquisitivo' lo que los convierte en el publico clave del rubro.

llustracion 7 Segmentaciones de los asistentes

| Soltero sin pareja estable

m Soltero con pareja estable

m Casado

m Separado, anulado o divorciado

= Convive
m Si tiene hijos ™ No tiene hijos Viudo

of %o

Fuente: Radiografia de los asistentes a casinos de juegos

Los datos obtenidos de estos graficos se condicen con lo esperado con respecto a la
tenencia de hijos debido al rango etario, 25 y 54 anos, anteriormente definida, con respecto al
estado civil los resultados extraidos del mencionado estudio indican que en la mayoria de los

asistentes se encuentra casado.

3 Ingresos de hogares y personas 2009, instituto nacional de estadisticas de Chile
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llustracion 8 Segmentaciones de los asistentes

mABC1 mC2 mC3 =D

16%

Fuente: Radiografia de los asistentes a casinos de juegos

Este grafico da un resultado racionalmente esperado, pues bajo un analisis de logica
intuitiva podemos en primera instancia entender o, mejor dicho, asociar a los gastos que asu-
men los asistentes a los casinos como gastos de diversion o esparcimiento, lo que por consi-
guiente son gastos de segunda necesidad, se podria debatir acerca de esta afirmaciéon pues
los juegos de azar pueden provocar en algunos casos adiccién' y para un asistente que pa-
dezca esto, el gasto en el casino para él, puede considerarse como un gasto de primera ne-
cesidad y priorizar este por sobre otras necesidades mas apremiantes, pero excluyendo este
caso del analisis, las personas que tienen la oportunidad de cubrir sus necesidades basicas y
también sus necesidades secundarias entre estas, las actividades de esparcimiento, son aque-

llas que poseen un mejor nivel econémico mas acomodado.

4 Ludopatia es la adiccion a los juegos de azar
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llustracion 9 Percepcion de la situacion econémica personal actual

= Total muestra Asistentes a casinos m No asistentes a casinos
59
48 50
36 40 38
10 11
i N LR
Mala No tan mala Buena Excelente

Fuente: Radiografia de los asistentes a casinos de juegos

llustracion 10 Percepcion de la situacion econémica personal futura

» Total muestra Asistentes a casinos m No asistentes a casinos
46
42 42
39 35 34
23 24
. - .
Peor que ahora Igual que ahora Mejor que ahora

Fuente: Radiografia de los asistentes a casinos de juegos
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Los analisis anteriores acerca de la percepcion actual y futura sobre la situacion
economica personal de los asistentes a los casinos de juegos son complementarios con la
ilustracion 8 y reafirman que los asistentes a los casinos son y se perciben como personas con
un situacion economica capaz de gastar e invertir dinero en actividades de recreacion y
esparcimiento y ademas se agrega una nueva informacion, que se manifiestan en general de
manera optimista con respecto a la situacion economica futura, esta informacién nos llevo a

analizar indices de percepcion economica de los consumidores.

llustracion 12 En que gasta si existiese dinero sobrante

m Total Si ha asistido al casino = No ha asistido al casino

42
367435 32
272927 55 23 26

25
II II II II II12II 1716 17216 14913 401110 ¢ 7 9

Ahorro Pagode No le sobra Ropa  De comprasEntretencion Ayudarala En salud

deudas dinero, solo fuera del familia,
le alcanza hogar familiares
para lo
basico

Fuente: Radiografia de los asistentes a casinos de juego

llustraciéon 11 Intereses personales en cada tema

= Total muestra Asistentes a casinos m No asistentes a casinos

66 68
57 56 57 55 98 55

L

Educacion, Medioambiente, Peliculas, cine Culturas Religion Viajes
cuidado de ecologia alrededor del
ninos mundo

Fuente: Radiografia de los asistentes a casinos de juego
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Los anteriores graficos nos dan una informacién complementaria acerca de los intereses
particulares de los asistentes a los casinos de juegos, intereses sobre los cuales se podria
argumentar de manera cualitativa la seleccion o descarte de posibles variables regresoras,
como, por ejemplo, se podrian formar argumentos cualitativos a favor de asociar al modelo la

variable de IPC de Recreacion y cultura.

llustracion 13 Como describirian su propia personalidad

» Total muestra Asistentes a casinos = No asistentes a casinos
48 48
38 38 8 ¥ 4 42
32 34
I I I : ]
Planificado 4™ Espontaneo Precavido 4™  Audaz

Fuente: Radiografia de los asistentes a casinos de juego

La informacion contenida en el anterior grafico nos da un bosquejo de la personalidad
del asistente al casino, que extrapolado a términos financieros nos habla de un consumidor
compulsivo, aqui hay que aclarar que se pueden clasificar las compras del consumidor en dos
tipos [Monzo00], la primera planificada, en la cual podriamos definir de la siguiente manera:
“El consumidor actua de forma racional, busca argumentos soélidos y convincentes para justifi-
car la compra de un producto. La relacién calidad-precio es fundamental. Fidelidad al pro-

ducto/marca que ha ganado su confianza™®

. 'Y la compra compulsiva de la siguiente forma: “E/
consumidor actua de forma impulsiva, compra por su atractivo estético o cualquier otra cir-

cunstancia sensible que lleve asociada. Predomina una conducta emotiva, tiende a desplazar

5 http://www.mailxmail.com/curso-manual-gestion-comercio-segunda-parte/compra-razonada-

compra-impulsiva
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la decision de compra hacia aspectos simbdlicos del producto (receptores idéneos de campa-
hAas de publicidad de imagen del producto y de anuncios con lideres de opinién en lo que
identificarse)”®. Se pueden entonces afirmar con cierto grado de confianza que los asistentes
a los casinos de juegos son mayormente propensos a realizar compras compulsivas y sobre

esta conducta también se pueden asociar variables que sirvan para formular el modelo."”

6 http://www.mailxmail.com/curso-manual-gestion-comercio-segunda-parte/compra-razonada-
compra-impulsiva

7 En términos practicos no se utilizo este raciocinio para definir o buscar variables puesto que
por ejemplo, se podria haber planteado la teoria que los ingresos de los casinos podrian asociarse a los
ingresos de la heladerias o bien al comportamiento de la industria textil juvenil en el pais, pero dichas
variables representarian un nuevo desafio al momento de proyectarla con un cierto grado de confianza
para que el modelo finalmente prediga los ingresos de los casinos, razén por la cual se privilegié el uso
de variables que se pudieran proyectar sin que esta proyeccion demande un esfuerzo desmedido y que

la incertidumbre de la misma reste confianza a la proyeccion objetivo.
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Capitulo 5.  Analisis de las variables

Las siguientes variables, regresoras y regresadas seran con las que se estructurara el

modelo econométrico

5.1 Variable regresada

La variable regresada o a explicar, queda definida al momento de la definicion de la
situacion, es el objetivo del trabajo y los esfuerzos estan dirigidos a la mejor explicacion de

esta.
511 Ingresos brutos de los casinos de juegos

Para el presente modelo representa como variable regresada a los ingresos brutos de
los 8 casinos con mayores ventas de los ultimos 5 afios, y fue denominada “Ingresos Top MM?,

La unidad en la cual esta representa es de Millones de Pesos (MM).

llustraciéon 14 Variable regresada

23000

22000 i

21000 -

20000

19000 -

18000 -

17000 -

16000 -

15000 | |
\

\/
14000 |

13000 Lt L L L L L
2011 2012 2013 2014 2015 2016

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 1 Principales estadisticos variable regresada

Estadistico Valor
Media 17.854
Mediana 17.908
Minimo 13.876
Méximo 22.351
Desviacion tipica 1.959,2

Fuente: Elaboracion Propia

5.2 Variables regresoras

Dentro del universo de variables posibles que se pueden testar para la elaboracion de
un modelo se seleccionan todas aquellas que podrian estar relacionadas con la variable de-
pendiente, regresora o a explicar, es decir, bajo un analisis cualitativo se plantea que dentro
de un ecosistema econémico compuesto por diversos factores, ¢ Cuales podrian o no estar
relacionadas con el nivel de ingresos?, por ejemplo, se podria de alguna plantear que el nivel
del agua caida, lluvia, incide en los ingresos que pueda percibir la industria, y quizas en cierta
medida en algun caso extremo, en un mes extremadamente lluvioso podrian verse mermados
los ingresos, pero en general no pareciera haber una mayor relacion entre el nivel de lluvia
con los ingresos que pueda tener la industria, en cambio, un indicador que refleje los ingresos
de sus asistentes bajo cualquier analisis econémico pareciera si tener una importante inciden-
cia en los posibles ingresos que podria tener la industria. Bajo este criterio se buscaron y
estructuraron distintas variables macroeconémicas para formular un modelo que permitiese
proyectar los ingresos del casino, es necesario tener en consideracién que las variables se-
leccionadas deben ser susceptibles a ser proyectadas con un cierto de nivel de confianza, en
la medida de lo posible, ya que esto permitird al modelo proyectar los ingresos disminuyendo

posibles sesgos arrastrados desde las variables regresoras.
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5.2.1 indice Mensual de Actividad Econémica

Indicador Mensual de Actividad Econdmica, IMACEC, incluye el 90 por ciento de los
bienes y servicios que integran el Producto Interior Bruto (PIB)."® Fue considerada una posible
variable pues es un indice que pretende reflejar la actividad econémica del pais en el cual
opera la industria operada, y una contraccién o una expansion de la misma podria reflejar una

peor o mejor perspectiva para el desarrollo de la industria.

5.2.2 Tasa de Desempleo

Calculo: Poblacion de 15 afios y mas que no esta trabajando y busca trabajo dividido por
la poblacion econémicamente activa de 15 afios y mas (ocupados mas desocupados).'® Se
considerd como posible variable debido a que, bajo una perspectiva econémica el nivel de

personas que perciban o no dinero podrian afectar la variable estudiada.

5.2.3 Reservas en Doélares del Banco Central

Las reservas internacionales son los activos liquidos en moneda extranjera que mantiene
el Banco para apoyar su politica monetaria y cambiaria. Asi, se constituye en uno de los ins-
trumentos de que dispone para cumplir con el objetivo permanente de velar por la estabilidad
de la moneda y el normal funcionamiento de los pagos internos y externos.?® Se considerd

bajo las posibles variables explicativas porque mide en cierta medida la estabilidad del pais.

'8 http://www.hacienda.cl/glosario/imacec.html

19 celade.cepal.org/redatam/PRYESP/SISPPI/Webhelp/tasa_de_desempleo.htm

20http://www.bcentral.cl/es/faces/ofinanciaras/greservaint/resena?_adf.ctrl-
state=Irzs01zxn_4& afrLoop=85642793461821& afrWindowMode=0& afrWindowld=Irzs01zxn_1#!
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5.24 Dodlar Observado

El délar observado es el promedio de todas las transacciones ejecutadas el dia anterior
por los bancos y empresas en Chile. Esta variable al igual que las anteriores miden desde una
perspectiva la realidad econdémica del pais, siendo considerada en las posibles variables ma-

croeconoémicas involucradas.

5.2.5 Visitas totales

Si entendemos a los ingresos del casino como el producto del nimero de visitas por el
gasto promedio por visitas se explica la existencia de esta variable entre las regresoras debido
a que su ausencia obligaria a las demas variables proyectar tanto el aumento del gasto por

visitante como el flujo de visitantes

5.2.6 indice de remuneraciones

El indice de remuneraciones muestra la tasa de cambio mensual que poseen las remu-
neraciones ordinarias por hora ordinaria de trabajo. La razén por la cual este indice se consi-
derd para el analisis, es porque si este aumenta, se podria esperar que las personas al verse
con una mayor capacidad adquisitiva, opten por reservar una mayor parte de sus ingresos en
actividades recreativas, como por ejemplo el tiempo destinado a juegos de azar que ofrecen

los casinos de juegos.
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5.2.7 indice de costo de mano de Obra

Siguiendo con la misma linea de pensamiento, el indice de costo de mano de obra pre-
senta una interpretacion similar al indice de remuneraciones, lo que lo hace un candidato para
ser una variable dentro del modelo. Este indicador se puede interpretar como una tasa de
cambio que indica la evolucién de los costos en los que incurren las empresas para mantener
sus empleadores, incluyendo remuneraciones ordinarias en adicion a costos no salariales. De
manera informal, se espera que el dinero destinado a la recreacion sea directamente propor-

cional a este indice, justificando su potencial inclusién al modelo.

5.2.8 indice Precios del Consumidor

Mencionado anteriormente, el indice de precios del consumidor (o IPC) refleja un au-
mento sostenido en el coste de vida de las personas, de forma intuitiva, se espera que cada
vez que aumente, los asistentes a los establecimientos guarden cierto recelo al invertir dinero
en esta forma de entretenimiento causando una disminucién en los ingresos de la industria,

justificando su posible inclusion al modelo de regresion.

5.2.9 indice de percepcién del consumidor

el indice de percepcion del consumidor es realizado con la finalidad de evaluar la idea
que posee la gente en relacion a la situacion econdémica, el desempleo y los ingresos futuros.
Se considera como una posible variable dentro del modelo debido a su posible implicacion con
la industria, de estar en relacion directa con los ingresos de los casinos de juegos.
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5.2.10 Existencia de la ley de tabaco

Como se puede apreciar, existe un considerable desplome en los ingresos de los casinos
de juego en el afo 2013, afio en que se promulgod la ley N° 20.600 que modifica la ley N°
19.419 (Regula actividades que indica relacionadas con el tabaco) en donde obliga de forma
expresa que no se debe fumar en casinos de juego, especificamente el literal h del articulo 11
sefala que no se puede fumar en pubs, restaurantes, discotecas y casinos de juego con ex-
cepcién de sus patios o espacios al aire libre. Se considera que esta variable binaria incide de
forma inversa (convirtiéndola en candidata), es decir, que la modificacién de la ley produjo la

baja en los ingresos.
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llustraciéon 15 Variables regresoras

IMACEC TASA_DE_DESEMPLEO

106 107,6

104 107,4

102 107,2 +

100 107

98 | 106,8 |

9% | 106,6 |-

94 | 106,4

92 106,2 |

90 | 106 |

88 | 105,8

86 105,6

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
RESERVAS_BC_MM_DOLARES DOLAR_OBSERVADO

44000 750
42000 . 200 - |
40000 1

38000 1 650 1
36000 . 600 | |
34000 .

32000 . 550 .
30000 1 500 | |
28000 1

26000 450

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 2 Principales estadisticos variables regresoras

Variable Media Mediana Minimo Maximo Des Tipica
Imacec ‘ 97,701 99,462 87,596 104,25 4,9120
Tasa de Desempleo ‘ 106,45 106,40 105,70 107,48 0,47510
Reservas BC ‘ 38.677 39440 26977 42303 2985,8
Délar Observado ‘ 537,97 507,03 462,64 704,00 70,626

Fuente: Elaboracion Propia

Fuente: Elaboracion Propia
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llustracion 16 Variables regresoras

TOTAL_VISITAS_TOP TOTAL_VISITAS_MONTICELLO
500000 120000
110000 -
450000 [
100000
400000 90000
350000 | 80000 |
70000
300000 - 60000 |
250000 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 50000 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
IR_GENERAL ICMO_MUJERES
120 155
115 | 1 1501
1o | 1 el
105 | ] 135 |
100 F . 130 f
o5 | , 125
oo | | 120 |
115
85 1 110 b
80 105
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Fuente: Elaboracién Propia
Tabla 3: Principales estadisticos variables regresoras
Variable Media Mediana Minimo Maximo Des Tipica
Total Top Visitas ‘ 376.880 368.990 295.750 495.960 50.812
Total Visitas Mont. ‘ 81.989 78.057 59.626 115.250 15.251
IR General ‘ 99,229 97,975 82,110 118,20 10,831
ICMO Mujeres ‘ 127,97 125,98 109,35 150,59 12,283

Fuente: Elaboracion Propia
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llustracion 17 Variables regresoras

ICMO_HOMBRES IR_PROFESIONALES
150 145
145 140 F i
140 135 F ,
135 130 F i
130
125 b
125
120 120 b
115 115 q
110 110 4
105 Il Il Il Il Il 105 Il Il Il Il Il
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
IR_DIRECTIVOS IR_TECNICOS
145 150
140 e 145 i
135 i 140 q
130 | 135 q
130 q
125 b
125 q
120 b 120 F i
115 ] 115 - ,
110 q 110 F i
105 Il Il Il Il Il 105 Il Il Il Il Il
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 4 Principales estadisticos variables regresoras
Variable Media Mediana Minimo Maximo Des Tipica
ICMO Hombres ‘ 127,6 126,44 108,01 149,58 12,034
IR Profesionales. 124,58 123,68 107,82 143,52 10,611
IR Directivos 122,42 121,28 106,16 141,00 9,7138

IR Técnicos ‘ 126,73 125,29 108,36 148,19 11,421

Fuente: Elaboracion Propia
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llustracion 18 Variables regresoras

IR_APOYO_ADMNISTRATIVO IPC_ALIMENTOS

155 120

150 T 115

145 i

110

140 i

135 1 105 |

130 1 100 |

125 b

95

120 b

115 . %0 -

110 - 85

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
IPC_BEBIDAS_ALCOHALICAS IPC_VESTUARIO_Y_CALZADO

125 130

120 125 q
115 120 q
110 115 b
105 110 b
100 105 .
95 100 q
90 95 b
85 90 1
80 Il Il Il Il Il 85 Il Il Il Il Il

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 5 Principales estadisticos variables regresoras

Variable Media Mediana Minimo Maximo Des Tipica
IR Administrativo ‘ 129,13 127,13 110,00 152,00 12,057
IPC Alimentos. 101,26 99,901 85,493 118,12 9,3323
IPC Beb. Alcohdlicas | 101,58 98,987 81,833 124,56 13,310

IPC Vestuario ‘ 103,61 99,227 86,830 125,22 12,726

Fuente: Elaboracion Propia
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llustracion 19 Variables regresoras

IPC_VIVIENDA_Y_SERVICIOS IPC_EQUIPAMIENTO
114 114
112 T 112 +
110 1
108 | 1 1o
106 . 108 F
104 b 106 -
102 ,
100 - 104 |
o8 ] 102 -
:i : : 100
92 98
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
IPC_SALUD IPC_TRANSPORTE
115 110
108 ,
110 1
106 q
105 - ] 104 F ,
100 i 102 4
100 b
95 b o8 - |
90 Il Il Il Il 96 Il Il Il Il
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 6 Principales estadisticos variables regresoras
Variable Media Mediana Minimo Maximo Des Tipica
IPC Vivienda ‘ 101,70 98,887 93,693 113,35 5,8700
IPC Equipamiento ‘ 102,13 100,05 98,135 112,60 4,1332
IPC Salud ‘ 100,32 99,965 90,606 111,68 6,3379
IPC Transporte ‘ 102,03 101,04 96,133 108,47 3,5506

Fuente: Elaboracion Propia
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llustracion 20 Variables regresoras

IPC_COMUNICACIONES IPC_RECREACION
102 107
101,5 T 106 I ,
101 b
100,5 - . 105 - 1
100 | b 104 | 1
99,5 | ] 103k ,
99 b
98,5 E 102 |+ i
%8 r ’ 101 F 1
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o7 I i 100 1
96,5 Il Il Il Il Il 99 Il Il Il Il Il
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
IPC_EDUCACION IPC_RESTAURANTES
115 120
110 F i 115 b
110 q
105 1 | 105 1
100 b 100 b
o5 | | 95 q
90 b
90 b 85 L i
85 80
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 7 Principales estadisticos variables regresoras
Variable Media Mediana Minimo Maximo Des Tipica
IPC Comunicacion ‘ 99,061 99,41 96,99 101,61 1,23
IPC Recreacion 101,56 101,49 99,07 106,56 1,57
IPC Educacion 100,08 100,09 86,87 111,84 7,61

IPC Restaurantes ‘ 100,58 98,95 84,99 118,93 10,32
Fuente: Elaboracion Propia
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llustracion 21 Variables regresoras

IPC_BIENES_Y_SERVICIOS

INDICE_DE_PERCEPCION_CONSUMIDOR

114 150
112 140 + 4
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108
106 120 4
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100 A
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9% 80
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
INDICE_DE_EXPECT_CONSUMIDOR LEY_TABACO
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08 F .
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105
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2011 2012 2013 2014 2015 2016 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 8 Principales estadisticos variables regresoras
Variable Media Mediana Minimo Maximo Des Tipica
IPC Bienes y Serv 102,52 101,50 96,177 112,58 4,2487
Perc. Consumidor 122,28 126,60 88,60 142,90 14,451
Expect. Consumidor | 110,19 112,70 88,90 124,60 8,8303
Ley Tabaco (Bin) 0,567 1,00 0,00 1,00 0,49972

Fuente: Elaboracion Propia
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Capitulo 6. Eleccion de Variables

6.1 Marco de Accion

Después de trabajar en el primer entendimiento de la industria, siguiendo la metodologia

que se utilizé para enfrentar el siguiente trabajo de tesis, de “Comprensién de la situacion” que

consistio en realizar esfuerzos para comprender la estructura y el método global de funciona-

miento de la industria en el pais, considerando siempre que la percepcién global puede variar

y presentar diferencias al analizar cada caso en particular. Dentro de este trabajo de compren-

sion se concluyé lo siguiente:

a)

Los gastos en que incurren los clientes del casino esta considerado como “gastos
de esparcimiento” este tipo de gastos presentan una demanda elastica, es decir,
son susceptibles a cambios debido factores externos, entre ellos la priorizacion

del consumidor, y las expectativas de estos con respecto a sus ingresos.

En el ano 2010 debido a un fuerte terremoto que afectd la zona centro-sur del
pais, varios casinos producto de los dafios sufridos a raiz de este, no pudieron
operar de manera normal, esto sumado a que produjo una contraccién econoé-
mica y un posterior rebote asociado a la recuperacion de la infraestructura 2! hace
valido plantear que los efectos reales de este evento sobre el comportamiento de
la variable estudiada son dificiles de medir y cuantificar y una mala interpretacion
podria traducirse en sesgos e imprecisiones del modelo, motivo por el cual se

decidié presentir del mencionado afo.

Se considerd de relevancia que en la busqueda de variables regresoras estas
tuvieran la virtud de contar con proyecciones publicas o en su defecto que las
proyecciones de estas no requirieran un esfuerzo desmedido o bien, que los re-
sultados obtenidos de la proyeccion de la variable regresora tuvieran un nivel
aceptable de confianza.

21 Alberto Ramos, economista senior en Goldman Sachs, Nueva York.
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d) Con el fin de evitar sesgos en los analisis, y homogenizar la muestra se conside-
raron los 8 casinos mas importantes del pais, en términos de flujo de ingresos

brutos.

una vez conformadas las bases de datos con todas las variables previamente elegidas

se procede a conformar el modelo predictivo de la siguiente manera:

Se cargaron todas las bases al software estadistico Gretl.
Se escogio la forma funcional de la ecuacion a formar.
Se escogid el método para encontrar los parametros de la funcion.

Se ejecutoé el método

o M 0w DN =

Se analizaran las pruebas estadisticas del valor P y se comparan con la signifi-
cancia esperada

Se descartan las variables que obtengan menos significancia que lo deseado
Se conforma el modelo con las variables que aprueban

6

7

8. Se evalla la bondad del modelo

9. De haber inconsistencia en el modelo realizan los ajustes pertinentes
1

0. Se define el Modelo

Como primera medida se definié un valor de significancia de 0.01, posteriormente se ejecuto

por primera vez el software arrojando los siguientes resultados
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llustracion 22 Resultados Gretl

Modelo 26: MCO, usando las observaciones 2011:01-2015:12 (T = 60)
Variable dependiente: INGRESOSTOPMM
Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t Valor p

const -124807 89522,6 -1,394 0,1729
IMACEC 138,556 188,020 0,7369 0,4665
TASADEDESEMPLEO 185,606 537,698 0,3452 0,7322
ReservasBCMillon~ 0,131180 0,111246 1,179 0,2470
DAlarpromedioobs~ 1,71309 8,14979 0,2102 0,8348
TOTALVISITASTOP 0,0365242 0,00432156 8,452 1,17e-09 ***
IRGENERAL -1205,35 584,883 -2,061 0,0475 W
ICMOMUJERES 645,323 348,176 1,853 0,0731 "
ICMOHOMBRES 821,489 664,680 1,236 0,2255
IRPROFESIONALES 27,2878 355,017 0,07686 0,9392
IRDIRECTIVOS 208,624 255,665 0,8160 0,4205
IRTECNICOS -574,446 239,173 -2,402 0,0223 * %
IRAPOYORDMNIS -113,894 313,437 -0,3634 0,7187
IPCALIMENTOS 385,336 109,960 3,504 0,0014 v e
IPCBEBIDASALCCHA~ -49,2041 130,131 -0,3781 0,7078
IPCVESTUARIOYCAL~ 63,7490 64,7423 0,9847 0,3322
IPCVIVIENDAYSERV~ 127,206 126,364 1,007 0,3217
IPCEQUIPAMIENTOY~ -296,109 281,598 -1,052 0,3009
IPCSALUD -416,236 215,124 -1,935 0,0619 o
IPCTRANSPORTE -124,904 117,901 -1,059 0,2973
IPCCOMUNICACIONES 80,9687 446,050 0,1815 0,8571
IPCRECREACIANYCU~ 607,201 228,677 2,655 0,0122 add
IPCEDUCACIAN 569,161 97,7375 5,823 1,8le-06 ***
IPCRESTAURANTESY~ 188,221 236,172 0,7970 0,4313
IPCBIENESYSERVIC~ -306,397 188,996 -1,621 0,1148
INDICEDEPERCEPCI~ 97,1085 39,7287 2,444 0,0202 W
INDICEDEEXPECTAT~ -112,628 49,8912 -2,257 0,0309 ahed
LEYTABACOBIN -3896,15 776,315 -5,019 1,88e-05 **%

Media de la vble. dep. 17853,75 D.T. de la vble. dep. 1859,219

Suma de cuad. residuos 10729482 D.T. de la regresidn 579,0478

R-cuadrado 0,952624 R-cuadrado corregido 0,912650

F(27, 32) 23,83126 Valor p (de F) 1,66e-14

Log-verosimilitud -447,9612 Criterio de Akaike 951,9223

Criterio de Schwarz 1010,564 Crit. de Hannan-Quinn 974,8603

rho -0,292665 Durbin-Watson 2,425297

Como se puede apreciar en la columna 5 se observa el valor p de contraste, el cual, si
es muy elevado, 6sea mayor a 0.01 (1%), indica que existe una probabilidad mayor de que la
hipétesis nula sea cierta, recordemos que la hipétesis nula es la suposicién de que el parame-
tro asociado a la variable sea cero, es decir, la probabilidad de que el valor para el parametro

Fuente: Elaboracién Propia

B; sea igual a cero, es mayor que el tolerado.
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Con el fin de reducir al minimo las opciones de descartar variables significantes que su
aporte este siendo opacado por variables que no presentan trascendencia se opto por la es-
trategia de descartar una a una cada variable, descartando a la que presente el valor p mas
elevado.

Con el fin de reducir la presentacion de la elaboracion del modelo se agrupo los valores

P de cada variable en una tabla de resumen:

Tabla 9 Analisis de significancia

Variable Valor P
IMACEC 0,6376
Tasa de desempleo 0,1986
Reservas BC (Millones de ddlares) 0,2442
Délar promedio observado 0,5978
Total Visitas Top Casinos 9,98e-08**
IR General 1,84e-013**
ICMO Mujeres 0,0643
ICMO Hombres 0,0002*
IR Profesionales 0,9392
IR Directivos 0,7543
IR Técnicos 0,0526
IR Apoyo administracion 0,8824
IPC Alimentos 0,0001*
IPC Bebidas Alcohdlicas y tabaco 0,6607
IPC Vestuario y Calzado 0,3885
IPC Vivienda y servicios bdsicos 0,6365
IPC Equipamiento y mantencion del hogar 0,3631
IPC Salud 2,44e-06*
IPC Transporte 0,3300
IPC Comunicaciones 0,0010%*
IPC Recreacion y cultura 1,06e-05**
IPC Educacion 2,20e-09*
IPC Restaurantes y hoteles 0,1885
IPC Bienes y servicios 0,0169
indice de percepcién del consumidor 0,3533
indice de Expectativas 0,2564
Ley tabacos (Binaria) 2,52e-05%*

Fuente: Elaboracion Propia
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Aca se nos presentd una decision, puesto que 9 variables resultaron ser lo suficiente-
mente nobles como para proyectar el modelo, pero el objetivo de abrir en divisiones la variable
IPC fue de encontrar una mas especifica al modelo propuesto, ya que entre ellas presentan
una considerable colinealidad, mismo caso sucede con las variables ICMO hombres e IR ge-
neral, motivo por el cual se escogieron bajo un criterio racional aquellas que tienen relacién
con la variable a proyectar, Se seleccion6 primeramente el IR General, por sobre el ICMO
puesto que el IR es un indice que refleja el aumento de remuneracion pais, lo que bajo un
analisis econdmico simple, se concluye que ante un aumento en este indice, se debiera espe-
rar un aumento en los ingresos, asi mismo se descarté ICMO puesto que es una variable que
ademas de medio el costo de la mano de obra, también indica el aumento del costo productivo,
es decir, si bien ambas tienden a reflejar un aumento en las remuneraciones, el ICMO ademas
agrega otros factores en relacion del costo de mano de obra. Se seleccioné también a IPC de
recreacion y cultura puesto que refleja el aumento del precio en los costos de recreacién que
estan relacionados con los gastos de esparcimientos de los casinos de juegos. Ahora bien,
cualesquiera de estas nueve variables presentaban un nivel de significancia aceptable para
incluirse en el modelo, la eleccién de uno sobre otro radica en la percepcién del equipo para

argumentar de mejor manera una defensa econdémica sobre la eleccién de las mismas.
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6.1.1 Test de Multicolinealidad

Como se definié en el marco tedrico la multicolinealidad, ésea la correlacion entre varia-
bles se puede medir usando el factor de inflacion de la varianza, arrojando los siguiente resul-

tados

llustracion 23 Resultados Gretl

Factores de inflacion de wvarianza (VIF)
Minimo valor posible = 1.0
Valores mayores que 10.0 pueden indicar un problema de colinealidad

LEY TABACO 8,169

TOTAL VISITAS_TOP 4,753

IR_GENERAL 3 3,755

IPC_RECREACION_ 1 1,409
VIF(3) = 1/(1 - R(j)"2), donde R(j) es el coeficiente de correlacidn multiple

entre la variable j vy las demé&s variables independientes

Fuente: Elaboracion Propia

Tal como se aprecia, no existe una correlacion significativa
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6.1.2 Contraste De White

Con el fin de medir la Heterocedasticidad del modelo, se utilizé el contraste de White, el
cual arrojo un valor de contraste de 21,6639, y para el numero de observacion el valor critico
de una variable chi-cuadrado con 13 grados de libertad y 5% en cola derecha es 22.362 por lo

que se concluye que no existe heterocedasticidad en esta regresion.

llustracion 24 Resultados Gretl

Contraste de heterocedasticidad de White

MCO, usando las observaciones 2011:04-2015:12 (T = 57)

Variable dependiente: uhat”2

Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t Valor p
const 3,65364e+09 2,52103e+09 1,449 0,1545
LEY TABACO -2,37910e+08 2,50008e+08 -0,9516 0,3466
TOTAL_VISITAS_TOP 285,726 942,239 0,3032 0,7632
IR_GENERAL 3 1,67209e+06 4,82988e+06 0,3462 0,7309
IPC_RECREACION_1 -7,4225%e+07 4,75580e+07 -1,561 0,1259
X2 X3 16,1251 64,0787 0,2516 0,8025
X2 X4 549866 486988 1,128 0,2651
X2 X5 1,78341e+06 2,32951e+06 0,7656 0,4481
sq_TOTAL_VISITAS~ -0,000211371 0,000243760 -0,8671 0,3907
X3 X4 -2,58645 1,72%942 -1,496 0,1421
X3 X5 1,17182 8,66645 0,1352 0,8931
sq_IR GENERAL 3 -30375,0 12677,5 -2,396 0,0210 **
X4 X5 48001,3 60612, 6 0,7919 0,4327
sq_IPC_RECREAC~_1 340082 220884 1,540 0,1310

ATENCION:

Estadistico de contraste:
con valor p =

R-cuadrado = 0,380070

P (Chi-cuadrado (13)

TR"2 =

imatriz de datos casi singular!

21,663981,
> 21,663981) =

0,060792

Fuente: Elaboracion Propia
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6.1.3 Test de Durbin Watson

En la prueba de Durbin Watson, con el fin de detectar si existiese autocorrelacion en los
residuos del modelo se encontré la prueba no era concluyente, esto es, que el test no era
capaz de asegurar que no habian errores con retardo, si bien la presencia de autocorrelacion,
mas aun consideran la escala de tiempo que se considerd para la proyeccion, no es un pro-

blema infranqueable, se procedid de todas maneras a sanear esta inconsistencia.

llustracion 25 Resultados Gretl

Modelo 9: MCO, usando las observaciones 2011:04-2015:12 (T = 57)
Variable dependiente: INGRESOS_TOP MM

Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t Valor p

LEY TABACO -3363,94 639,119 -5,263 2,61le-06 ***
TOTAL VISITAS TOP 0,0267857 0,00501980 5,336 2,01le-06 ***
IR GENERAL 3 211,376 23,5541 8,974 3,22e-012 ***
IPC_RECREACION 1 -106,847 30,7398 -3,476 0,0010 % &

Media de la vble. dep. 18002,32 D.T. de la vble. dep. 1886,522

Suma de cuad. residuos 47384145 D.T. de la regresidn 945,5371

R-cuadrado 0,997462 R-cuadrado corregido 0,997319

F(4, 53) 5208,009 Valor p (de F) 4,53e-68

Log-verosimilitud -469,3558 Criterio de RAkaike 946,7116

Criterio de Schwarz 954,8838 Crit. de Hannan-Quinn 949,8876

rho 0,234541 Durbkin-Watson 1,528749

Contraste de heterocedasticidad de White -
Hipdtesis nula: No hay heterocedasticidad
Estadistico de contraste: LM = 21,664
con valor p = P(Chi-cuadrado(13) > 21,664) = 0,0607919

Fuente: Elaboracion Propia
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6.1.3.1 Método de Cochare-Orcutt

Se procedid entonces a eliminar el problema detectado anteriormente utilizando este
método, los resultados de este fueron satisfactorios, permitieron eliminar la autocorrelacion y
no presento diferencias en los test de durbin-watson, multicolinealidad y en el contraste de
White

llustracion 26 Resultados Gretl

Realizando el célculo iterativo de rho...

ITERACION  RHO SCR
1 0,23454  4,40324e+007
2 0,29001  4,38539e+007
3 0,30128  4,38466e+007
E 0,30354  4,38463e+007
5 0,30400 4,38462e+007
6 0,30409  4,38462e+007
7 0,30411  4,38462e+007

Modelo 6: Cochrane-Orcutt, usando las observaciones 2011:05-2015:12 (T = 56)
Variable dependiente: INGRESOS_TOP_MM
rho = 0,304106

Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t Valor p

IR _GENERAL 3 220,936 32,3216 6,836 9,05e-09 ***
IPC_RECREACION 1 -139,609 38,7714 -3,601 0,0007 EE
LEY TABACO -2948,01 724,508 -4,0869 0,0002 R
TOTAL VISITAS TOP 0,0324272 0,00503151 6,445 3,79e-08 ***

Estadisticos basados en los datos rho-diferenciados:

Media de la vble. dep. 18018,99 D.T. de la vble. dep. 1899,354
Suma de cuad. residuos 43846240 D.T. de la regresidn 918,2575
R-cuadrado 0,7796%80 R-cuadrado corregido 0,766980
F(4, 52) 2642,335 Valor p (de F) 2,32e-59
rho -0,058292 Durbin-Watson 2,097282

Fuente: Elaboracion Propia
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6.1.3.2 Definicion del Modelo

El modelo resultante fue el siguiente:

Ye = B1X1¢ + BaXor + P3Xze—3 + BaXar—1
En donde:

x1;: Presencia de la ley de tabaco en el periodo t

x,;: Total de visitas en el periodo t

x3;: Indice general de remuneraciones en el periodo t

X4¢: Subdivision del IPC de recreacioén y cultura en el periodo t

B1, B2, B3 ¥y Bs: Son los parametros que indican la proporcidon de cambio de cada una de

las variables con respecto a la variable explicada manteniendo a las demas constantes.



90

6.2 Analisis de Resultados

El modelo resultante al entrego un coeficiente de determinacién ajustado de 74,83 %,
esto quiere decir, que con el conjunto de las variables seleccionadas como regresoras, expli-
can el 74,83 % de los cambios que se visualizan el flujo de ingresos, el otro 25,17% esta

explicado en variables y factores que no fueron involucrados en la ecuacion.

llustracion 27 Resultados Gretl

INGRESOS_TOP_MM observada y estimada
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Fuente: Elaboracion Propia

Variable estimada vs variable observada, se puede apreciar que el modelo es capaz de

seguir el desarrollo de la variable.
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Posteriormente se presentan graficos de dispersién que analizan la variable regresada
vs cada una de las variables regresoras, aqui se pueden observar si el modelo funciona mejor
con alguna magnitud en particular, ademas de, observar tendencias y relaciones positivas y

negativas

llustraciéon 28 Resultados Gretl

INGRESOS_TOP_MM con respecto a IR_GENERAL_3, observada y estimada
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Fuente: Elaboracion Propia

llustraciéon 29 Resultados Gretl

INGRESOS_TOP_MM con respecto a TOTAL_VISITAS_TOP, observada y estimada
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Fuente: Elaboracion Propia



23000

22000

21000

20000

19000

18000

17000

16000

15000

14000

13000

2000

1500

1000

-500

-1000

-1500

-2000

-2500

-3000

INGRESOS_TOP_MM con respecto a IPC_RECREACION_1, observada y estimada

92

llustraciéon 30 Resultados Gretl
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Fuente: Elaboracion Propia
llustracion 31 Resultados Gretl
Residuos de la regresion (= INGRESOS_TOP_MM observada - estimada)
M ‘
. . . . .
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Fuente: Elaboracion Propia
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llustracion 32 Resultados Gretl

Residuos de la regresién (= INGRESOS_TOP_MM observada - estimada)
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Fuente: Elaboracion Propia

llustraciéon 33 Resultados Gretl

Residuos de la regresion (= INGRESOS_TOP_MM observada - estimada)
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llustracion 34 Resultados Gretl

Residuos de la regresién (= INGRESOS_TOP_MM observada - estimada)
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Fuente: Elaboracion Propia
llustracion 35 Resultados Gretl
Residuos de la regresion (= INGRESOS_TOP_MM observada - estimada)
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6.3 Proyeccion de ingresos

Una vez verificado el grado de bondad del modelo, se procede a analizar la factibilidad
de usar el modelo econométrico para predecir los ingresos futuros, dicha factibilidad esta dada
por la posibilidad de proyectar las variables sobre las cuales se sustenta el modelo, hay que
tener en consideracion que los errores en la prediccién de las variables regresoras se sumaran
al error del modelo, es precisamente este nuevo margen de error, provocado por la suma de
los errores recién mencionados, el que requiere ser analizado , si este nuevo margen de error

es tolerable se considera que el modelo tiene capacidad predictiva.

6.3.1 Proyeccion de la variable Ley de tabaco

La presencia o no de la existencia de la ley del tabaco fue definida como una variable
binaria, es decir, su ausencia se representé con un 0 y su presencia con un 1, con lo anterior
presente, la proyeccion de esta variable esta en base a que no existe algun precedente que
indique que esta pueda sufrir modificaciones, entonces se asume hasta que exista algun ele-
mento que indique un posible cambio sobre esta, que seguira estando vigente, razén por la

cual se proyecta con valor 1.
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6.3.2 Proyeccion de total de visitas

Para la proyeccién de visitas se utilizé el método de suavizacién exponencial de Holt-
Winters debido a que presentaba una cierta estacionalidad ademas de un factor de crecimiento
(o disminucion) lineal, obteniéndose los siguientes resultados:

llustracion 36 Proyeccion Visitas

600.000
500.000
400.000
300.000
200.000

100.000

99920PRIOQQOPYO00O0LLI0Q000YYIOSQ00LRI0O000YY
tst3ggetslsggecosgEgesl3ggeslsg g3 EE
522" EEE=2T 555227558 =22"55522"§5§522"5§§
2011 2012 2013 2014 2015 2016
Valores e Prevision ———— Limite de confianza inferior ——— Limite de confianza superior
Fuente: Elaboracion Propia
Estadistica Valor
Alpha 0,5000
Beta 0,0010
Gamma 0,0010
MASE 0,72
SMAPE 0,05
MAE 16.031,65
RMSE 20.766,90
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Esta proyeccion permitié trabajar bajo 3 escenarios, uno base, uno pesimista y otro op-
timista, siendo este ultimo el que arrojo mejores resultados al compararlos con enero y febrero

del 2016, razdn por la cual para la proyeccion se utilizé dicho escenario.

6.3.3 IR General

Debido al comportamiento, del indice general de remuneraciones, que presenta un au-
mento sostenido y practicamente lineal en el tiempo, es que se considerd una regresion li-

neal simple para su proyeccion.

llustracion 378 IR General

Indice General de Remuneraciones
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Fuente: Elaboracion Propia

La regresion lineal presentada tiene como pendiente el valor 0,6189 y como coeficiente
de intercepto 80,354. Cabe destacar que en el modelo, esta variable presenta un retardo de

tres periodos.
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6.3.4 Subdivision del IPC, IPC Recreacional

Debido al comportamiento que presenta de la subdivision del indice IPC, “IPC Recrea-

cional” es que se utilizé un promedio movil simple de dos periodos, arrojando los siguientes

resultados.
llustraciéon 389 IPC Recreacional
IPC Recreacional
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Fuente: Elaboracion Propia



6.4 Proyeccion de Ingresos

Resultados de la proyeccion de ingresos, utilizando prondsticos en las variables regresoras:

Tabla 10 Proyeccion de Ingresos

Afio  Mes Modelo Dif Dif% Real X1 B1 X2 B2 X3 B3 X4 B4

2015 | Enero 18271,0 643,3 3,6% 17627,7 1 -2948,01 352274 0,0324272 112,260 220,9360 102,46 -139,6090
2015 | Febrero 17612,4 2886,1 19,6% 14726,3 1 -2948,01 330272 0,0324272 112,480 220,9360 101,21 -139,6090
2015 | Marzo 17406,6 -340,2 -1,9% 17746,8 1 -2948,01 306282 0,0324272 113,580 220,9360 101,42 -139,6090
2015 | Abril 18139,9 334,2 1,9% 17805,7 1 -2948,01 322098 0,0324272 113,300 220,9360 101,90 -139,6090
2015 | Mayo 19646,9 257,4 1,3% 19389,5 1 -2948,01 369139 0,0324272 113,410 220,9360 101,50 -139,6090
2015 | Junio 18424,2 558,4 3,1% 17865,8 1 -2948,01 322218 0,0324272 113,700 220,9360 102,43 -139,6090
2015 | Julio 19744,4 986,7 5,3% 18757,7 1 -2948,01 368842 0,0324272 115,140 220,9360 102,42 -139,6090
2015 | Agosto 19223,5 -225,8 -1,2% 19449,3 1 -2948,01 351986 0,0324272 115,080 220,9360 102,29 -139,6090
2015 | Septiembre  18609,3 941,7 5,3% 17667,6 1 -2948,01 330509 0,0324272 116,020 220,9360 102,44 -139,6090
2015 | Octubre 20256,2 77,9 0,4% 20178,3 1 -2948,01 372132 0,0324272 116,180 220,9360 102,38 -139,6090
2015 | Noviembre 18417,3 860,5 4,9% 17556,8 1 -2948,01 315575 0,0324272 116,780 220,9360 102,42 -139,6090
2015 | Diciembre 17976,6 -464,9 -2,5% 18441,5 1 -2948,01 295750 0,0324272 118,200 220,9360 102,20 -139,6090
2016 | Enero 19888,5 -1209,5 -5,7% 21098,04 1 -2948,01 352674 0,0324272 118,107 220,9360 102,31 -139,6090
2016 | Febrero 19708,8 397,3 2,1% 19311,54 1 -2948,01 343518 0,0324272 118,726 220,9360 102,26 -139,6090

Fuente: Elaboracion Propia

Los resultados analizados para enero y febrero del 2016 resultaron ser tolerables, por lo que con cierto nivel de confianza pode-

mos afirmar que el modelo tiene capacidad predictiva.



Conclusiones

Como conclusién del trabajo, primero hay que resaltar que se logré el objetivo general,
ya que se construyd un modelo que segun los analisis estadisticos tienen un grado de bondad
suficiente como para proyectar los ingresos con él.

Se incorporaron variables macroeconémicas que bajo un sentido légico tienen incidencia
en los resultados del ejercicio, vale decir, se probd desde una perspectiva estadistica y eco-
némica que la relacion de ingresos del casino esta dada por variables inflacionarias, niveles
de ingresos, numero de visitas y la ley del tabaco.

Ademas, se lograron todos los objetivos especificos, con respecto a este punto es bueno
sefalar que las variables seleccionadas son satisfactorias desde un punto de vista estadistico,
y econémico, en este mismo ambito destacar que el efectuar analisis adicionales sobre los
retardos de las variables da al modelo una cota superior de acercamiento a la realidad, pues
econdémicamente, los efectos que un cambio de una variable puede tener sobre otra no son

inmediatos y comunmente se encuentras distribuidos en varios periodos.

Adicionalmente el modelo respondié de buena manera a los tests estadisticos de rigor
efectuados, lo que nos indica que no presenta sesgos, autocorrelaciones, y los parametros
estimados, son estimadores insesgados. Con el fin de testear la capacidad predictiva del mo-
delo se proyectaron los ingresos de dos periodos los cuales arrojaron resultados admisibles
con margenes considerablemente bajos -5,7% y 2,1% respectivamente, lo que nos lleva a
afirmar que el modelo tiene capacidad predictiva.

El presente modelo fue entregado a las empresas Mundodreams y Sun Monticello con
el fin de dar robustez a la estructuracion financiera a la postulacion para la licitacién de conce-
siones, licitaciones que fueron efectuadas el segundo semestre del 2016, por el caracter con-
fidencial de dicha postulaciéon desconocemos si efectivamente fue utilizado y los resultados de

las mismas.
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Capitulo 7. Anexos

7.1 Extracto del compendio estadistico INE

1.21-03  POBLACION TOTAL DE 18 ANOS 0 MAS, ESTIMADA
AL 30 DE JUNIO, POR SEXO. PAIS 1992-2012

o Peblacién de 18 aios o mis”

Amdessexss | Hembras | Mijeras
1992 8868411 431738 451008
1983 906263 4408779 4543553
199 9236857 4500175 4TI65R
1985 2.421.07 4521570 4R29508
1956 9,597,331 45TRBT 4918460
1967 977350 4766173 5007417
1968 2949846 4853474 5086372
1990 10.126.098 4940774 5185324
2000 10302.358 5008078 5274280
2001 10506.435 5120761 5376574
200 10710523 5.231.451 5479072
2008 10.914.503 5333135 5581468
2004 11.118.687 5434822 5633565
2005 11322.769 5.536.507 5786262
2006 11537176 5543072 5834104
2007 11.751.584 5749639 6001985
2008 11.965.950 5.856.200 6100783
2008 12.180.403 5.962.769 8217634
200 12304513 £.062.337 65476
2011 12584252 6.162.768 601484
2002 12.773.657 6256202 851745

1 Estimacién reaiizada con antecedentes hasta censo 2002,
FUENTE: INE, Chile, Proyecciones y Estimaciones de pabladiin por seso y edad, 1990-2020.

NCo /2012
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7.2 Ingresos Medios de los Asalariados

4. INGRESOS MEDIOS DE LOS ASALARIADOS"

= 4.1 SEGUN TRAMOS DE EDAD

4.1-01 INGRESO MEDIO MENSUAL DE LOS ASALARIADOS SEGUN EDAD.

zm (t)(t.xt.t)
2009
Total | Mujer | Hombre |  Brecha(****)
TOTAL 350.800 321.501 368.165 121%
15 -24 191.451 185.868 194.977 -47%
25-34 320339 310331 307.682 53%
35-44 389,663 345.033 416.636 -172%
45-54 406.509 353.787 436.255 -189%
55-64 413.249 420024 410.556 23%
65y més 344103 408.966 330.271 238%

(*): Pesos de Octubre de cada afio.
(**): Incluye solo sueldos y salanos.
(***): Excluye Personal de Servicio Doméstico.

promedio

mujeres / Ingreso promedio mensual hombres-1)*100

FUENTE: Encuesta Suplementaria de Ingresos, INE.
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7.3 Resultados proyeccion Holt y Winters

Valores para la ecuacion:

Estadistica Valor

Alpha 0,5000
Beta 0,0010
Gamma 0,0010
MASE 0,72
SMAPE 0,05
MAE 16.031,65
RMSE 20.766,90

Resultados del ejercicio:

Escala de Tiempo Prevision Limite inferior Limite Superior
61 314303 275933 352674
62 300601 257685 343518
63 288320 241279 335360
64 265845 214999 316691
65 304272 249873 358671
66 284068 226321 341816
67 317841 256917 378765
68 293064 229110 357019
69 283251 216393 350110
70 294957 225304 364610
71 254540 182190 326890
72 269917 194957 344876
73 288470 210970 365971
74 274768 194807 354730
75 262487 180129 344844




