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Importancia de la Causalidad En Economia

Evolucién de la Investigacidon sobre Causalidad

Uso de palabras de la “familia causal”en Economia (1930-2001)

70 4

Trend

Percent

55 4

45 T T T T T —+

1930 1935 1940 1945 1950 1955 1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000
Hoover (2004). Gréfico muestra el porcentaje de articulos que usan palabras causales
(“cause, causes, causality, causation”) en comparacién a todos los articulos en

economia (archivo JSTOR).
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Conceptos Operativos

Causalidad de Granger y Causalidad Espacial

© Series de Tiempo: Causalidad de Granger

o Granger (1969): La variable {x;},.+ causa a {y:},. si los
valores pasados de x; mejoran las predicciones de y; (en
términos de varianza condicional).

o Granger (1980) destaca una condicién fundamental: |a
variable causal debe contener informacién tnica sobre la
variable efecto.

@ Corte Transversal: Causalidad Espacial (Causalidad en
Informacicn)

o Diremos que {xs} .5 causa a {ys} .5 si Xs brinda informacién
incremental sobre y; bajo una estructura espacial W.

o Enfoque No-Paramétrico: la informacién es captura por la
entropia simbdlica condicional.
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Conceptos Operativos

Diferencias entre Causalidad Temporal y Espacial

Causalidad Temporal: x; no causa a y; si pyx =0
Yt = pyyLyt + pyxLxt + uy

Xt = pxyLYt + prxcLxe + ux
Causalidad Espacial: xs no causa a ys si pyx =0

Vs = pyy Wys + pyx Wxs + uy,

Xs = Pxy Wys + pyx Wxs + uy

Se sustituye pasado/futuro por cercano/distante, pero L # W. El

tiempo es uni-direccional pero el espacio es multi-direccional.
Necesitamos definir quién es vecino de quién. Sin embargo, en
ambos casos podemos decir que x no causa a y si pyx = 0.
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Notacién Basica

Dindmica Simbdlica

@ Dindmica simbdlica se basa en la transformacién de una serie
dentro de una secuencia de simbolos que capturan
informacién que no puede ser observada directamente.

o Dado un proceso {x:}s, definimos una funcién
f : {Xs}ses — [n, donde f es la funcién simbolizadora y T, es

el conjunto de simbolos (o> ’s).

@ Conceptos Clave:

e m es la dimension de encaje: nos brinda la longitud del

vecindario.

e m — vecindario: es el conjunto formado por la informacién de
cada observacién y sus (m — 1) vecinos. El m — vecindario es
la informacién que usamos para construir el simbolo o*.
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Ejemplo de Simbolizacién. Caso Particular

Mapa Regular 3x3: Ejemplo

X, =4 | X, =1 | X, =3 Y, =5 Y, =2 Y, =4
X, =6 | X, =2 | X, =5 L, =0 L, =2 Y, =3
X, =1 | x,=2 | X, =4 Y, =7 Y, =9 Y, =3
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Ejemplo de Simbolizacién. Caso Particular

Estimamos la MEDIANA de X e Y: X < MJ e Y < M} en gris

X, =1 X =1 X, =3 Y. =5 =2 Y. =4
1 2 3 1 2 3
X, =6 X, =2 X, =5 Y =0 ¥ =2 Y, =3
X, =1 X, =2 X, =4 Y, =7 Y, =9 Y, =3
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Ejemplo de Simbolizacién. Caso Particular

Funcién Indicadora: si X > MX —1e Y > MY — 1, en otro caso— 0

T, =1 7, =0 T, =1 7, =1 ., =0 T, =1
r,, =1 7, =0 T, =1 r, =0 r, =0 T, =1
r. =0 7, =0 T, =1 T, =1 ., =1 T, =1
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Ejemplo de Simbolizacién. Caso Particular

Supongamos m = 4, entonces el 4 — vecindario para X e Y en s; es:

X4(Sl) — (7_517 Tsys Tsys 7_55) S Y4($]_) — (7_517 Tsys Tsys 7—55)

7, =1 7, =0 T, =1 7, =1 7, =0 T, =1
1 2 3 1 2 3
7, =1 7,. =0 T, =1 7, =0 7, =0 T, =1
4 5 6 4 5 6
r, =0 7, =0 7, =1 r, =1 r, =1 T, =1
Xa(s1) = (1,0,1,0) Ya(s1) = (1,0,0,0)
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Ejemplo de Simbolizacién. Caso Particular

Funcién Simbolizadora: Simbolo (o,) captura el nimero de vecinos

que tienen igual valor al de la localizacién s;

7, =1 7, =0 T, =1 7, =1 7, =0 7, =1

1 2 3 1 2 3

7, =1 7,. =0 r, =1 7, =0 7, =0 T, =1
4 5 6 4 5 6

r, =0 . =0 T, =1 T, =1 T, =1 T, =1
7 § 9 7 g 9

Xa(s1) = (1,0,1,0) = oX =1 Ya(s1) = (1,0,0,0) — 0% =0
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Entropia Simbdlica

Entropia: Medida de Informacién

Entropia es una medida de incertidumbre asociada con la
distribucién de una variable aleatoria. Para una variable aleatoria
discreta, como los simbolos, la entropia simbélica de {x;}

hyx (m) = — %rpa/” (Ps) -

ses-

donde p, es la probabilidad del simbolo . Las probabilidades son
aproximadas por la frecuencia relativa de los simbolos (p, ~ ps).
La entropia simbdlica condicional de x; dado ys:

x\y( ) Zp( ) xlay(m)

oyel

Esta medida cuantifica la entropia remanente de xs dado el valor de ys
(en términos simbdlicos).
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Entropia Simbdlica

Resumen del Proceso de Simbolizacién

@ Transformar las variables en una secuencia de simbolos que
capturan informacién espacial: Cada simbolo representa el
nimero de vecinos que se comporta de forma similar a la
localizacién s, en comparacién a la mediana del proceso.

@ Los simbolos son variables categdricas con una distribucién de
probabilidad esperada.

© Usando la distribucién empirica de los simbolos, estimamos
una medida de informacidn: entropia condicional.

@ Usando dos medidas de entropia condicional construimos el
test de causalidad espacial.
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Esquema de Presentacion

© Contrastando Causalidad en el Espacio
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Test de Causalidad Espacial

Test de Causalidad

Sean {Xs},cs € {¥s}scs dos procesos espaciales y sea W (x, y) el
conjunto de estructuras de dependencia-espacial entre x e y.
Usaremos Xy = {Wx} e Yy = {W;y} con W; € W(x, y) para
denotar el conjunto de rezagos espaciales de x e y.

Proponemos la hipédtesis nula:

Ho : {xs}scs no causaa {ys} s
bajo la estrutura espacial Xy, e Yy

con el siguiente estadistico:

S(yV\h Xyy) = By\)’w (m) — B}/D’W,Xw (m)

Si Xy no contiene informacién extra sobre y entonces
o (Vw, Xw) =0, en otro caso ¢ (Y, Xw) > 0.

El valor critico es obtenido por bootstrap de bloques espaciales.
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Disefio del Experimento Monte Carlo

Experimento Monte Carlo

Los siguientes parametros globales son utilizados en la generacién de
procesos:

N € {400,800}, p € {0,3;0,5;0,7}, m € {4,5},

donde N es el tamano muestral, p el pardmetro de autocorrelacién
espacial y m la dimensién de encaje. Usaremos el R? esperado para
controlar la relacién lineal en cada proceso.

Para analiza el tamafio, consideramos los siguientes procesos generadores:

Yy = pyy+e,
X = px

donde ¢, v ~ N (0,1), con: (py, px) € {(0,0),(0,3,0,7),(0,5,0,3)}.
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Disefio del Experimento Monte Carlo

Simulaciones Monte Carlo: Casos de Potencia

PGD1: Modelo Lineal

y=(—pW) 1 (Bx +0Wx + ).
PGD2: Modelo No Lineal 1

-1
y = [(/ — pW) 1 (Bx + OWx + 5)} .
PGD3: Modelo No Lineal 2

y =exp { [(/ — W)™ (Bx + 9WX+€)}3} :

siendo x ~ N (0,1), e ~ N (0,1) y cov (x,e) = 0.

Las tablas muestran la potencia global estimadas del estadistico.
Potencia Global hace referencia al caso donde se rechaza Hy de no
causalidad de x a y, pero no podemos rechazar simultdneamente
Hp de no causalidad de y a x. Recordar que la idea es capturar

unidireccionalidad en informacién.
19/34
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Comportamiento para Muestras Finitas

Tamano Muestral Empirico

Cuadro: Tamafio Muestral del Test S(yw, Xw) al nivel del 5%

N | py | px 4r‘n5

0,0]0,0]| 53 45
400 [03 0,7 | 2,6°| 1,20
05103 | 3,6°| 1,8"
0,0 0,0]| 56 4.6
800 | 0,3 0,7 | 3.4 | 1,3
05(03]| 54 2,5%
Nota: Boots: 99. Bloques: 8.

Replicaciones: 1000.

* Significativo al nivel critico del 5%.
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Comportamiento para Muestras Finitas

Potencia Empirica Global al 5%

DGP1 : LINEAL N =400 N =800
m 4 5 4 5
p=031] 93,0 | 99.0 | 77,0 | 96,0
Ry2/x =04 1| p=05]| 93,0 | 100,0 | 90,0 | 99,0
p=071] 87,0 | 89,0 | 98,0 | 98,0
p=031] 88,0 | 100,0 | 62,0 | 95,0
Ryz/x =06 | p=05| 100,0 | 100,0 | 90,0 | 95,0
p=071] 99,0 | 96,0 | 95,0 | 100,0
p=031] 89,0 | 100,0 | 55,0 | 86,0
Ry2/x =081|p=05| 97,0 | 990 | 87,0 | 99,0
p=071] 98,0 | 98,0 | 97,0 | 100,0

Nota: Boots: 99. Bloques: 8. Replicaciones: 100.
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Comportamiento para Muestras Finitas

Potencia Empirica Global al 5%

DGP2 : NO — LINEAL 1 N = 400 N = 800
m 4 5 4 5
p=03 87,0 | 93,0 | 91,0 | 97,0
Ry2/x =0,4 p=05 89,0 | 90,0 | 89,0 | 93,0
p=07 60,0 | 73,0 | 84,0 | 96,0
p=03 91,0 | 98,0 | 92,0 | 94,0
Ryz/x =0,6 p=05 95,0 | 90,0 | 92,0 | 94,0
p=07 78,0 | 71,0 | 93,0 | 97,0
p=03 95,0 | 95,0 | 86,0 | 96,0
RYZ/X =0,8 p=05 97,0 | 94,0 | 93,0 | 96,0
p=07 86,0 | 78,0 | 90,0 | 93,0

Nota: Boots: 99. Bloques: 8. Replicaciones: 100.
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Comportamiento para Muestras Finitas

Potencia Empirica Global al 5%

DGP3: NON — LINEAL?2 N = 400 N = 800
m 4 5 4 5
p=03 97,0 | 100,0 | 80,0 | 89,0
Rﬁ/x =04 p=05 97,0 | 99,0 | 93,0 | 97,0
p=07 89,0 | 93,0 | 96,0 | 100,0
p=03 87,0 | 97,0 | 74,0 | 81,0
Rf/x =0,6 p=05 95,0 | 96,0 | 84,0 | 95,0
p=07 98,0 | 92,0 | 95,0 | 98,0
p=03 85,0 | 97,0 | 69,0 | 83,0
Rf/x =0,8 p=05 91,0 | 99,0 | 89,0 | 90,0
p=07 99,0 | 97,0 | 96,0 | 98,0

Nota: Boots: 99. Bloques: 8. Replicaciones: 100.
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Algunos Resultados de Sensibilidad

Tamaio Empirico bajo Especificacién Errénea

N Py Px 3 ‘ 5

00 ] 00 ] 49 | 37
400 | 03 | 0,7 | 40 | 1,0°
0,5 | 0,3 4.9 1,7*
00 | 00 | 47 | 509
800 | 03 | 0,7 | 54 | 1,0°
0,5 | 0,3 4.3 2,7*
Nota: Boots: 99. Bloques: 8.

Replicaciones: 1000.
* Significancia al nivel critico del 5%.

P.G.D. fue generado usando mgptimo = 4.
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Algunos Resultados de Sensibilidad

Potencia Empirica Global bajo Especificacién Errénea

P.G.D,3 N = 400 N = 800
m 3 5 3 5

p=03| 66,0 | 950 | 82,0 | 92,0

=04 | p=05| 550 | 94,0 | 80,0 | 94,0

R2

y/x
p=071] 350 67,0 63,0 | 100,0
p=031] 76,0 97,0 70,0 91,0
Ry2/x =06 |p=05] 62,0 93,0 66,0 96,0

p—07| 460 | 84,0 | 77,0 | 99,0

»—03| 76,0 | 98,0 | 75,0 | 89,0

Ryz/x =08|p=05]| 740 | 98,0 | 75,0 | 95,0
p=071] 53,0 | 88,0 | 78,0 | 99,0

Nota: Boots: 99. Bloques: 8. Replicaciones: 100.

P.G.D. generado bajo meptimo = 4. Val. Crit. 5%
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Hipdtesis y Andlisis Descriptivo

Utilidad Empirica del Test de Causalidad Espacial

@ Estudio de causalidad entre fecundidad y el nivel de ingreso.
@ Existe evidencia empirica no concluyente a la hora de
establecer causalidad (de Granger):
o Evidencia favorable a que el INGRESO causa a la
FECUNDIDAD (Bonitsis y Geithman, 1987).
e Otros estudios encuentran evidencia empirica de
bidireccionalidad (ambas se determinan simultdneamente).
@ Problema: para Argentina NO existe la posibilidad de
contrastar esta hipdtesis dada la falta de series temporales
extensas.
@ Posibilidad: puede aplicarse el test de causalidad S(J)W, Xw)
siempre que el espacio geografico sea relevante.
@ Informacidn disponible por departamento: % de hogares no
pobres (proxy de ingreso), tasa de fecundidad promedio.
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Hipétesis y Andlisis Descriptivo

Andlisis Exploratorio

-
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Hipdtesis y Andlisis Descriptivo

Tests de Moran Un

0
(D]
-
[
g}
=
(L
2

Woran's I: 0.785603

Woran's I: 0.758416
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Hipdtesis y Andlisis Descriptivo

Relacién Bivariante y Moran Bivariante

Woran's I; -0.716088

HIJOS
lagged HOGNOPOB

-10 10 30 50 7 80 110
HOGNOPOB
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Test de Causalidad Espacial

Resultados del Test § (W, Xyy). Distribucién Empirica

Rechazamos No-causalidad de HOGNOPOBR HIJOS y no podemos rechazar
No-causalidad de Hijos a HOGNOPOBCONC.: "HOGNOPORausa a HIJOS"
25 T T T T T

T T
Hao: X no-causa Y

pvalor=0.04

0
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18

Ho: ¥ no-causa X |

p-valor =0.85

Nota 1: Y = HIJOS;: X = HOGNOPOB.
Nota 2: 99 boots, 8 bloques, m =5, N = 528.
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Texto escrito a máquina
Rechazamos No-causalidad de HOGNOPOB a HIJOS y no podemos rechazar
No-causalidad de Hijos a HOGNOPOB. CONC.: "HOGNOPOB causa a HIJOS"
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Conclusiones

Resumen

@ Se presenta un concepto operativo de causalidad en modelos
espaciales: Unidireccionalidad en informacién.

@ El test es simple de obtener, libre de supuestos restrictivos
(formas funcionales u otros aspectos de especificacion).

o El nivel de significancia es obtenido mediante bootstrap de
bloques espaciales.

o El test S(yw, Xyy) tiene buen comportamiento respecto al
tamafio empirico y potencia global bajo procesos lineales y no
lineales.

o El test tiene buen comportamiento adin cuando se elige una
dimensién de encaje superior a la éptima (m > moptimar)-

@ La aplicacién empirica muestra la utilidad del test ante la
imposibilidad de aplicar Granger.

o La causalidad espacial va desde HOGNOPOB a HIJOS.
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Gracias por su Atencidn
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