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El presente material ofrece los lineamientos generales presentados
en las sesiones: " Estadisticas Exploratorias " y " Estimacidn
Econométrica " durante el " CURSCO SOBRE EL PAPEL DE La
SOCIOECONOMIA EN LA GENERACION DE TECNOLOGIA AGRICOLA ", realizado
en CIAT, entre Septiembre 16 y Octubre 11 de 1991.

Sa pretende ofrecer a los usuarios una copia de los acetatos gque se
proyectan, con el fin de gque puedan registrar en ella explicaciones
adicionales, comentarios, ejemplos o cualquier elemento que
contribuya a la claridad del tema considerado. De esta manera, al
ser un material para uso paralelo a una explicacidn, permite a
quien vuelva sobre sus paginas recordar un concepto o reconsiderar
un ejemplo en forma directa.

Debido a la diferencia entre participantes en téminos de
conocimientos estadisticos, este manual debe plantear un bosqueijo
del tema; permitiendo detenerse o avanzar rapidamente segtin el
grupe lo requiera. Por estas razones, no recomendamos su uso para
alguien que no haya estado presente en las exposiciones, Los
enunciados de los conceptos son muy generales y al no existir
interaccién con el expositor, no hay la posibilidad de hacer

correciones, ampliaciones, o de ofrecer mayor claridad sobre puntos
especificos,

Esta constituye la primera versidn del material y estd sujeta a
revisidén. 8i usted tiene sugerencias, nos seria de mucha utilidad
conocerlas.

Deseamos agradecer la colaboracidn especial de Luis Roberto Sanint
con respecto a la definicidn de temas, y a Marta Elena Carvajal en
la transcripcion. ‘
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(QUE ES ECONOMETRIA?

Literalmente, Econometria significa “medicidn econdmica”. Si bien es cierto que la medi-
cidn es una parte importante de la econometrfa, el campo de accidn de esta disciplina es
mucho nuis amplio, como puede verse en las siguientes citas,

La econometria, que 3 el resultado de cierta posicidn sobre el papel de la economf{s,
consiste en la aplicacidon de la estadistica matemdtica a datos econdbmicos, para dar
apoyo empirico a los modelos construidos por la econom{a matemitica, y para obte-
ner resultados numéricos!.

... la econometr{a puede ser definida como el anilisis cuantitativo de fendmenos
econbmicos reales basados en los desarrollos simultdneos dela observacién y la teorfa,
relacionados mediante métodos apropiados de inferencia®.

La econometria puede definirse como la ciencia social en la cual las herramientas de
la teoria econdmica, las mate;néticas y ia inferencia estadistica se aplican al andlisis
de los fendmenaos econdmicos™ .

Lz econometria se refiere a 1a determinacién empirica de las leyes econémicas®.

! Gerhard Tintner, Methodology of Mathematical Economics and Econometrics, The University of
Chicago Press, Chicago, 1968, p. 74,

2P, A. Samuelson, T. C. Keoepmans, y J. R. N. Stone, "Report of the Evaluative Committee for
Eeonometrica,” Economerrica, vol. 23, No., 2, abril 1954, pp. 141-144,

3 Arthur 8, Goldberges, Econometric Theory, John Wiley & Sons, Inc., New York, 1964, p. 1,

411 Theil, Principles of Economerrics, John Wiley & Sons, Inc., Noew Yoik, 1971, p. 1



METODOLOGIA DE LA ECONOMETRIA

(1) ‘ Teorfa econémica
+
(2} Modelo econométrico de {a teorfa
i
(3) ~ Recoleccidn de cifras apropiadas
i
4) Estitnacion de los parimetros del modelo
}
(5) Inferencia estadistica
$ 1
Aceptar la teoriu si las cifras Rechazar la teoria si las cifras
(datos) son compatibles (datos) no son compatibles
con lz teoria con |3 teoria
1 }
Prediccién Revisién de la teorfa o
' teoria nueva
1

Para la verificacion, scguir
los pasos (2) a (5)



SIGNIFICADO DEL TERMINO LINEAL

Relacion lineal

Linealidad en las variables :

Y es una funcion lineal de X se refiere a que la relacion tiene la

representacion geométrica de una recta.

Se dice que Y es una funcion lineal de X si X aparece con una potencia de

1 ( 0 sea que términos como X%, v X, In(X) no aparecen ).

Ademas X no esta multiplicada ni dividida por otra variable.
Y=b,+b X



Linealidad en los parametros :

Y es una funcion lineal en los parametros, es decir en los B, pudiendo ser
o no lineai en X

En este sentido

1. Y=B,+BX

es lineal en las variables y en los parametros.



Relacion curvilinea,

Es lineal en los parametros y no o es en la variable
Y =B, + VB, X

No es lineal en los parametros, y si lo es en la variable.

!I'



CON LA EXPRESION " REGRESION LINEAL *,

SE HACE REFERENCIA A LINEALIDAD EN LOS PARAMETROS.



FORMAS FUNCIONALES MAS COMUNES

Existen modelos lineales en los parametros que no lo son en las variables,
pero mediante algunas transformaciones pueden volverse lineales en ambos.

Algunos de ellos son:

- Modelos log-log 0 modelos de elasticidad constante

Y In ¥
L] (2}
g , 3
1 ¥= X~ r -2
£ Bo X, z in ¥ wiaBy —f; In X,
E =
L] k]
e 3
) -
\3 S
§ =
& G
= X n Y
Precio Precio
(a} (b)

Modelos de elasticidad constante,

Y, =B, X° exp ()

exp = base de los logaritmos naturales = 2.718



n{Y,)=InB, + B, In{X) + U,
« + B, Z +U,

z
i

B, = elasticidad de Y con respecto a X

B, = cambio porcentual en Y asociado con un cambio porcentual en X
B, = (dy/y)/(dx/x)

Caracteristicas: Se supone que la elasticidad no cambia

B, = exp { « ) resulta sesgado

HY)
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Modelos semilogaritmicos

—
.gw
a,(

Importaciones, $
lmportaciones

Ticnmpo Tiempo
(a) (b)

Modeclo de crecimicnte porcentual constante

En ellos la variable X ¢ la variable Y estd expresada en términos
logaritmicos.



CASO 1

inYy,

o, + a, X + U

W, =0, + o, X + U

- correspondiente al modelo en variables originales:

Y, = exp () . exp (a, X} . exp (U)

Y, = A . expla, X) . exp (U) A = exp ( )

Y,=A.B". ¢ B=-exp(«a,)

12
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CARACTERISTICAS

e, = Cambio relativo en Y / cambio absoluto en X

recibe el nombre de modelo de crecimiento constante ( por cada unidad X,
crece un porcentaje constante ).

pree—s

Elasticidad de Y con respectoa X = «, , X



CASO 2

=<
I

B, + B,InX + U,

Y, = B, + B, Z + U,

CARACTERISTICAS

B, = Cambio absoluto en Y / cambio relativo en X

elasticidad de Y con respectoa X = B, / Y

i4



MODELQS INVERSOS O RECIPROCOS

Costo fijo medio

fg

Y, = B, + B, X' + U
Y, = B, + B, W + U,
CARACTERISTICAS

El valor B, es la asintota
elasticidad de Y con respecto a X

Produccion

Il

15



ALGUNAS FUNCIONES DE USO COMUN Y SUS ELASTICIDADES

Funciones
Lineal y =a+ bx
Cuadratica l‘y =a + bx + cx
Log-leg Iny = a + blln x]
Semilog y =a + bfinx]
Log inverso Iny=a+b/x
Inversa y=a+b/Xx
Log cuad. Iny = a + blin x] + c[in xJ?

Expon Iny = a + bx

Elasticidades

e=bx/y

e=(b+2cx)x/y

e =0
e=b/y
e=-b/x
e =

b/ xy
e =b + 2cllnx]

e = bx

16
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MODELOS DE REGRESION LINEAL CON DOS VARIABLES
Existen varios métodos de estimacion, pero el mas usado es el de minimos
cuadrados ordinarios por sus propiedades estadisticas y facilidad relativa

de céalculo.

Y, = B, + B, X + U

Y, = valor de la variable de respuesta (dependienie). Valor observable

X
i

valor de la variable independiente. Valor observable

fomt
i

perturbacion estocéastica o término de error estadistico. Valor no
observable

Variable que resume todas las variables omitidas
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B, , B, = parametros desconocidos pero fijos llamados coeficientes de
regresion

B, = intercepto. Refleja el valor promedio de Y, cuando X = 0

B, =  pendiente. Representa el cambio en Y por cada unidad de

incrermento en X

13

. &)
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OBJETIVO DEL ANALISIS DE REGRESION

Estimar la funcidn de regresion poblacional

Y, B, + B, X + U,

fl

con base en la funcion de regresion muestral

il

Y, B, + B, X + ¢

donde e, = error o residuo en la evaluacion muestral. Es anélogo al
concepto de U,
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BASES CONCEPTUALES DEL METODO

Hemos dicho que:

Valor verdadero valor estimado + error o residuo

valor verdaderoc - valor estimado

il

error

() 1h) ()

(t) Regresion de y sobre xi (b) regresion de v sobre 37 (¢} regresion ortogonal,



DIFERENCIA ENTRE LA REGRESION DE Y SOBRE X

15

10

Y
DE X SOBRE Y

e

Regresion de y sobre x

Regresion de x sobre y

; i

5 10 15 x

Rectas de regresion de ¥ sobre x y x sobre y.

21
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Objetivo : encontrar un “ Valor estimado “ que minimice la suma de

cuadrados de los errores,

B, = 2 (X-X)(Y-Y)/Z(X-X)?
N

B, =cov(XY)/S

B, =Y-BX

Y
K
. FRM
» -
»
. - o %=h+hx
» I
4
. L ! } broe
/ tpf2
. i
¢ }
i
p #
L X
Xl X} )"} Ay

Criterio de los cuadrados minimos



MODELO DE REGRESION A TRAVES DEL ORIGEN

SiY = B X + U

el intercepto no aparece

En este caso

o = Be2 [/ (N-1)
B, = 2XY, /X

Nota : 3 ¢ no necesariamente = 0
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Una vez obtenidos los estimadores de los minimos cuadrados, puede
ajustarse la regresion que posee las siguientes propiedades :

1. La linea de regresién pasa por los valores X, e, Y

2. El valor promedio de Y estimado ( "?) es igual al valor promedio de
Y observado (Y )

3. El promedic de los residuos es 0
4, Los residuos no estan correlacionados con el valor predicho de
™,
Yi (V)

5. Los residuos no estan correlacionados con X;
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PRECISION DE LOS ESTIMADORES DE CUADRADOS MINIMOS

Esiadisticamemg, precision esta asociada con error estandar.
Si Y=B,+B,X

o’ = Xg %/ (N-2)

Tgl=2(Y,-Y) - B2 Z(X-X)

Var (B,) = [0®E,*]1 /(N Z (X% -X)?)

Var (B,) = 0/ 2 (% - X)?

Si Y =B, X
o*=2%e® /(N-1)

Var {B,) = 0®> / T X

Nota: T e, puede ser diferents de 0



MODELG GENERADOR DE LOS DATOS : 1500 + 200%X1 + 3%X2 + 300xU
DONDE U SE HA GENERADO CDH RANNOR S

HER X1 X2 U Y1
1 20 60 -1.364286 5277.16
2 30 1190 -0.52040 7673.88
3 40 80 0.39375 9858.12
G 50 100 0.51144 11953.643
5 60 70 ~0.05062 13694.87
6 76 4@ -0.02216 15613.35
7 80 80 -0.41586 17615.246
8 10 10 6.18234 3584.70
9 90 50 1.679463 20153.83
10 100 60 -2.47241 20878.28
11 120 30 ~0.34063 25487 .81
12 130 20 0.346550 27663.65
13 140 40 1.06885 29960.65
14 150 50 -2.34187 30947 .6%
15 160 10 -0.89594 33260.92
16 170 40 ~0.49987 35470.06
17 180 30 ~1.87542 37027.37
18 190 20 0.94159% 39842.48
19 200 40 -1.66312 41181.06
20 210 60 1.82777 43988.33
21 220 80 0.46616 45879 .85
22 230 100 0.72639 48017.92
23 260 90 0.88455 50035.36
24 250 80 0.42881 51868.64
25 268 70 -1.65398 53213.81
26 270 30 -1.51764 55134.71
27 230 50 -2.70201 56839.40
28 290 40 0.33685 59721.05
29 300 20 0.89743 61829.23
MODEL : MODEL1
DEPENDENT VARIABLE: Y1
SOURCE DF SQUARES SQUARE F VALUE PROB>F
MODEL 1 88779761644.5 88779761646.5 59535,501 0.0001
ERROR 27 4026259.1395 149120.70887
C TOTAL 28 8882002405.6
ROOT MSE  — 386.16151 R-SGQUARE 0.9995
DEP MEAN  32884.57189 ADJ R-SQ 0.9995
c.v. 1.17429

PARAMETER ESTIMATES

PARAMETER STANDARD T FOR HO:
YARIABLE DF ESTIMATE ERROR PARAMETER={ PRO3 » [Tl
INTERCEP 1 1623.889962 146.82076575 11.060 0.00601

X1 1 199.682770 G.81837544% 263,999 0.0001
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MODELO GENERADOR DE LOS DATOS : 1500 + 200xX1 + 3xX2 + 300xU
DONDE U SE HA GENERADC CON RANNOR

MODEL : MODELZ
DEPENDENT VARIABLE: Y1

ANALYSIS OF VARIANCE

SUM OF MEAN
SOURCE DF SQUARES SQUARE F VALUE PROB>F
MODEL 1 122022515.82 122022515.82 0.376 0.5448
ERROR 27 8759979889.8 324643699.62
C TOTAL 28 8882002405.6
ROOT MSE  18012.32077 R-SQUARE 0.0137
DEP MEAN  32884.57189 ADJ R-50Q ~0.0228
C.V. 56.77438
PARAMETER ESTIMATES
PARAMETER STANDARD T FOR HUs
VARIABLE DF ESTIMATE ERROR  PARAMETER=0 PROB > |TI
INTERCEP 1 36320 7236.1669186 5.088 0.0001
x2 1 ~74.103927 120.83448782 ~0.613 0.5648
MODEL : MODEL3
DEPENDENT VARIABLE: Y1
ANALYSIS OF VARIANCE
SUM OF MEAN
SOURCE DF SQUARES SQUARE F VALUE PROB>F
MODEL 2 8878514361.6 4439257180.8 33090.375 6.0001
ERROR 26 364880464 .0658 134155.54099
¢ TOTAL 28 8882002405.6
ROOT MSE  366.27250 R-SQUARE 0.9996
DEP MEAN  32884.57189 ADJ R-5@ 0.9996
C.V. 1.11381
PARAMETER ESTIMATES
PARAMETER STANDARD T FOR HO:
VARIALGLE DF ESTIMATE ERROR  PARAMETER=0 PROB > T
INTERCEP 1 1329.819710 202.35703936 6.572 0.0001
X1 1 199.878589 0.78235797 255,482 0.0001
X2 1 4.960401 2.47652740 2.003 0.0557
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MODELD 1

PLOT OF R%X1. LEGEND: A = 1 0BS, B = 2 0BS, ETC.
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R ooU=mx
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MODELO 2
PLOT OF R%X1l. LEGEND: A = 1 0BS, B = 2 OBS, ETC.
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MODELD 3

PLOT OF RxX1l. LEGEND: A = ]} O0BS, B = 2 0BS5S, ETC.
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CALIDAD DEL AJUSTE

Se refiere a una medida que refleje en qué medida se ajusta la linea de

regresion muestral a los datos.

¢; = Debido a lo resjduat

14
PR
( FRM
\B‘; +EI X'
t:

r(Y,- = ¥)= Debido a la iegresion

0 X

Particion de los componentes de variacién de 1

desviacion = Y,-Y = (Y,-Y) + (Y-Y)
error regresion

( no explicada ) (explicada)

suma total de cuadrados = suma de cuadrados de los residuos
+ suma de cuadrados explicada por la regresion
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Al porcentaje de la variacion total explicado por la regresidn se le considera
un indicador de la bondad o calidad del ajuste.

Se le designa por R* y recibe el nombre de coeficiente de determinacion.

Caracteristicas

1. 0<R*<1
R® = 1 : ajuste perfecto
R*=0Q : no hay relacion entre la variable dependiente y las
explicatorias
2. R® estd numéricamente relacionada con r {coeficiente de

correlacion) pero conceptualmente son diferentes.
R? = (coeficiente de correlacion)®

B? 52/,
1-%e* /2 (y-Y)

3. R*
R2

it

il
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Algunas consideraciones adicionales sobre r { cogficiente de correlacién )

1. -isrsi

2. Correlacion { x, y ) = correlacion ( vy, x)

3. Independencia de origen y escala, esto es:
Z=a+ bx
w = ¢C + dy

rz.w =r(xy)
Sia, csonconstantesy b, d > 0

4. r es una medida de asociacién lineal entre las variables x, y. No tiene

sentido utilizarlo para medir relaciones no lineales.

5. Si x es independiente de y estadisticamente entonces r{x,y) = 0
perosir(x,y} =0 Noimplica independencia necesariamente, pues
puede tratarse de una relacidén no lineal entre ellas.

B. No implica causalidad
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SUPUESTOS SOBRE LOS CUALES SE APOYA EL METODO DE
REGRESION POR MINIMOS CUADRADOS

SUPUESTO 1

Y

© Media

FRP: v, =, 4+ 8.,

Distribucion condicional de las perturbaciones u, .

E{U)=20

Para cada valor de X se presenta una poblacién de Y distribuida al rededor

de su valor medio.

Las distancias de estos valores de Y al promedio son los U, . Por estar
localizados encima y debajo de él, se espera que el promedio de los

U sea = 0
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SUPUESTO 2 ¢,

Cov(U,,Y)=0 parais

No hay correlacion entre las perturbaciones U, , U,

En caso de que las perturbaciones sigan un patron sistematico hay violacion
del supuesto.
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SUPUESTO 3

f i)

]

Densidad probabilistica de 4

Homoscedasticidad.

Densidad probabilisticg de u,

A2

Heterosccdasticidad,

= 0

Para cada X se presentan perturbaciones que tienen promedic
{(supuesto 1), y una varianza que debe ser la misma para todos los valores

de X ( Supuesto 3)

Técnicamente, este supuesto recibe el nombre de Homoscedasticidad. Si

no se cumple, se dice que hay Heteroscedasticidad.
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SUPUESTO 4

Cov(U ,X)=0

La perturbacién U, v la variable X no estan correlacionadas

Si lo estan, no es posible establecer efecto individual sobre Y

Este supuesto se cumple automaticamente si X es una variable no aleatoria
y se cumple el supuesto 1

Si X es aleatoria, la validez de este supuesio permite aplicar todos los
resultados de la teoria de regresion.
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TEOREMA DE GAUSS-MARKOV

Dados los supuestos del modelo de regresidn lineal, los estimadores de
cuadrados minimos, en la clase de los estimadores lineales insesgados
tienen varianza minima. Es decir son los mejores estimadores lineales

nsesgados. (MELI)



VIOLACION DE SUPUESTOS

DIAGNOSTICO, IMPLICACIONES Y MEDIDAS REMEDIALES

39
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VALIDACION DE SUPUESTOS

No encontrar suficiente evidencia para rechazarlos

METODOS

gréficos
analiticos

Los métodos graficos sugieren formas particulares de incumplimiento del

supuesto, los analiticos evaltan su importancia.
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SUPUESTO 1

INCORRECTA ESPECIFICACION

CAUSA 1. Se excluyen variables relevantes

| gt
T
AN 5
PP {i"‘ ot
..nii.v AR ’.’."- 7
g w".gf’é‘}"l;'j‘ 4
5 a5
PR
M Xt L)
iRy
2 £ “‘..’"""‘

Variable no Inclufda en
el modelo

Variable importante. La " pendiente " de la grafica de la importancia de la
variable excluida.

Variable ne incluids en
el modela

Variable no importante
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Efecto: Hay sesgo en B, proporcional a la importancia de las variables

excluidas.

CAUSA 2. Se incluyen variables irrevelantes

Efecto : No hay sesgo, pero la varianza se incrementa (ineficiencia) por lo
tanto la potencia de las pruebas de hipdtesis se reduce © puede llegar a la
incapacidad de aplicarlas.
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CAUSA 3. Estan las variables adecuadas, pero la forma funcional no lo es.

Costo marginal de produccion

Produceion

Sesgo de especificacidn, forma funcional incorrecta

El patrdn de los residuos orienta sobre la forma funcional adecuada.

MEDIDAS CORRECTIVAS

Busque mejorar el modelo o plantear otro.



SUPUESTO 2

La perturbacion de una observacion no debe afectar la de otra.

+ +
u, v,
»
»
as Te
« *2 .
[ I
e n® * . .
Ca L] ’.‘.
P v
-« ¥ .
ot * =2,
- ot . by e A ‘e
b . y 4, 5
. e,
. .
e .o
L A «n e
ot e’
., .-,
L e
l‘ .‘~
.
-
Uy .--gj;
) tb)
&u‘
..0’0,
w,e Je%,
AR S 2
Qﬂ‘.‘l a8
-u ASOR] LX) 41y
A § *y e
et %
N
* eons
-,
()

Patrones de correlacion entre las perturbaciones. (g} Correlacion serial positiva. (&) Corre-
{acién serial negativa. (¢} Correlacion cero.
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CAUSAS DE AUTOCORRELACION

- Impulso o tendencias en los datos principalmente si se trata de series

de tiempo.

- Costumbre que se estan liberando o adoptando

- Violaciones al supuesto 1

- Hacer regresiones con datos calculados



46

EFECTOS

- Los estimadores son ineficientes, es decir ya no tienen varianza

minima.

- La varianza es subestimada, lo mismo que las varianzas de los
estimadores, por lo tanto la inferencia que se haga puede ser no

valida.

- Los estimadores son insesgados pero se vuelven muy sensibles a

fluctuaciones muestrales.

¥, = 6 5482 + 03051 X,
Y, =14 0KY,
verdadera FRP

l /, * Autual ¥




METODO GRAFICO PARA EL DIAGNOSTICO
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Autocorrelacion (2} positiva y (5) negativa,

METODO ANALITICO

Prueba de D

d=2 (g

urbin-Watson :; d

ei-f )2 /E eiz
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exige :

- Minimo numero de observaciones : 15
- Considerar siempre el intercepto aunque la regresién deba pasar

por el origen ‘
- Los valores de X deben ser fijos en muestras repetidas o no ser

estocasticas
- Parte del supuesto de que la estructura de autocorrelacion es

U = rl, + g

0 sea un esquema AUTORREGRESIVO DE PRIMER ORDEN (AR1)
- El modelo no incluye valores rezagados de Y como variable
independiente.
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CALCULOY USODE"d"

1. Haga el analisis de regresion y obtenga g

2. Calcule"d'y con K= nimero de observaciones calcular los valores

Fan
criticos.
F i)
] § - !
: ; RN f : |
1 I t il
Rechace ff; ;_Z‘m"'_df’, ! f;’ "\ ;chna de | Rechace i, !
Eviduneia ]deClr;!O!‘l! s \\ imdccisiorz Evidenciz |
de autoce- i i /, ‘\ ; ! de autocy- !
reelacidn § H f’ \ [relacidn
pasitiva [ 7 \$ I negativa ;
. ! /) o] |
; f{ i ! AY ] f
[ — 1
] f‘ i Aceple iy, My Gambas | \\ i i
17 i § Ml i
- i ; . ;
’,f i ; H \-h. i
- ! ~
- f % : s P T
H el ™
o 2 e 2 1-d, d4-4, ru
Leyenda i

Hy . No autoeonclseion positiva,
. - No astocorrclacion nepativa,

Estadrstico Durbin-Watsen,
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PRUEBA DE RACHAS

1. Haga el analisis de regresion y obtenga e,
2. Construya la siguiente tabla
+ 1 -
+(t-1) n, n,
-(t- 1) N, N,

n, : ndmero de veces en que el residuo en t-1, y t era positivo
n, : numero de veces en que el residuoc en t-1 era positivo y en t negativo

n, : ndmero de veces en que el residuo en t-1 era negativo y en t positivo

n, : numero de veces en que el residuo en t-1 y t era negativo

Se hace una prueba X* de independencia para la tabla anterior.



MEDIDAS REMEDIALES

1. Método de las primeras diferencias
Calcular

Y, =Y, Y,

X=X Xy

hacer la regresion:

Yi=B X + ¢

la cual no tiene intercepto

SOLOes it si r =1



2. Ecuacion de diferencias generalizadas

r=N2(1-d/2) + K/ (N2-K?)

d = Durbin - Watson

K = ndmero de coeficientes, incluyendo el intercepto

N = nUmero total de observaciones

PASOS

1. Los primeros valores de X, Y se multiplican por v 1 - *

2. Calcule
Y=Y,-rY,
X=X-1X,

Y=B,(1-r) + B, X + ¢

52
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Estimado de r por el método de Cochrane-Orcutt

Se supone AR1

r=Xee,/ L ezu

con este valor se hace la ecuacidn de deficiencia generalizada y se
generan nuevos valores e. Con ellos se vuelve a calcular r y

nuevamente la ecuacion de diferencia generalizada.

El procesa iterativo termina cuando el valor de r se estabilice.
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Nota 1

Si hay razones para pensar que la correlacion no es de primer orden, sino
de orden 2, 3....n, el proceso puede adaptarse al orden supuesto.

( Calcular DW, hacer n-esimas diferencias )
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Nota 2

Usualmente algunos casos dan ecuaciones con R? altos si se hacen las
regresiones con valores originales y al hacerlos con las diferencias R?
disminuye.

No olvidar que el primero esta construido sobre una base falsa, y que el

segundo puede ser mas real.

En resumen:
R* altoyd = 0 en valores originales
R?> bajoyd = 2 en diferencias

=> R? en valores originales es espureo



OTROS PATRONES DE AUTOCORRELACION

AUTGCORRELACION

ie ",
x
*®
x "
o ox
*
*®
x X, x X x®
x X x . .
iempo
? = = - Tiempo o T Ticmp
Aoy ox
fu} &%
8¢ .
X x
X x X x x
x " x
x x x
0 x Tiempao o o X X Tiempo
x x " x
x
x x
(c} ) -
#$
= % x x x
o = Tiempo
* N x x *x x

Patranes de autocottelician
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SUPUESTO 3

Heterogeneidad de varianza

Densidad

Dﬁnsfdzxd
oy
g

Causas

1, Los datos son asi

2. Los procesos de medicidén o coleccidn mejoran
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EFECTO

Los estimadores se mantienen insesgados, consistentes, pero aunque el

tamano de muestra aumente son ineficientes ( varianza alta ).

La estimacién de o® es falsa y por lo tanto la de B, resulta subestimada.

Esto significa " falsos significativos ", e intervalos de confianza equivocados.



METODOS GRAFICOS PARA EL DIAGNOSTICO

b
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ANALITICOS

- PRUEBA DE PARK

L3
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Correlacion de rango de Spearman

r,=1-6ABS (3 d?/N(N*-1})

d, = rango X - rango ¢,

N = ndmero de individuos

Calculart, = (r, VN-2) /v 1-1}

con N-2 grados de libertad

Si este valor de t, > t entonces hay heleroscedasticidad

Pruebas de Bartlett, Cochran y Hartley
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MEDIDAS REMEDIALES

- Minimos cuadrados ponderados

Diagrama hipoctico,

Minimiza la importancia de las observaciones
ponderandolas por el enverso de su varianza

62
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Y* = Zwy/Iw

X* Zwy/Zw
Bi = Bw(y-y*)(-x*)/2w-x*)

B, = y*-B,x*

La precision se calcula a partir de :

var (B, ) = Zw /[(Bw){Z wx- (Z w, %)
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. Transformacion logaritmica ( log-log )

Reduce considerablemente el problema debido a los cambios de

escala que realiza.

- Uso de deflactores
Calcular variables, dividiendo las originales por alguna medida de

" tamano ".

Puede ser convertir los valores en unidad de area, por persona, por
unidad de produccidn, eic.

SUPUESTO 4

Faila frecuentemente en el caso de sistemas de ecuaciones produciendo
estimadores sesgados e inconsistentes o sea, que el sesgo no desaparece
aun cuando el tamafio de muestra crezca indefinidamente.
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SUPUESTO ADICIONAL : SUPUESTO DE NORMALIDAD :
Antes :
Uu=20 , varianza constante, perturbaciones no correlacionadas

Si el objetivo es estimacion puntual : suficiente

Si lo es hacer inferencias y obtener intervalos de confianza entonces el

supuesto adicional

U~ N (0, o?)

es de gran importancia
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En estas condiciones los estimadares de minimos cuadrados son:

- insesgados

- tienen varianza minima (eficientes), sean ios estimadores lineales

0 No

- Si aumenta el tamafo de la muestra convergen al valor poblacional

(consistentes)
- Var(B,) = *(ZX?) /(NI (X-X))

BN (B, Var (B,))

- Var(B,)=0*/Z(X-X)

BN (B, Var (B,))

y como siempre : o° = T e*/(N-2)
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Bajo el supuesto adicional de normalidad de los errores podemos establecer

la formulacién general siguiente:
Pf("ta/zﬂt Sigfam) = 1 -
t.. = valor de t para nivel de significancia «/2 y N-2 grados de libertad

A .
Prit, < B -B, <t,] = 1-«



PRUEBAS DE HIPOTESIS DE REGRESION LINEAL SIMPLE

Bajo el supuesto de normalidad, la variable
N S
t=(B,-8,)/Es(B,)
sigue una distribucion t con N-2 grados de libertad

La anteior constituye una prueba de hipdtesis sobre los coeficientes de

regresion.
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Si en una regresion lineal simple, B, = 0 esto es :

La variable explicatoria no tiene influencia lineal en Y y toda la variacion de

Y se explica por los errores aleatorios U, , se espera que

SC. debida a la regresién  S.C. residuos
grados de libertad = 1 grados de libertad = N-2

il

Ademés, si B, 5 0, parte de la variacién puede atribuirse a X, por lo tanto la
igualdad no se cumple.

Por lo tanto, la comparacion de estos valores habla de la significancia de la

regresion.

suma de cuadrados explicada por la regresion
F = :

suma de cuadrados de residuos / ( N-2 )

sigue una distribucion F con 1 y N-2 grados de libertad

NOTA : El cuadrado de t con N-K grados de libertad es unvalor Fcon 1y
N-K grados de libertad. Por lo tanto, en una regresion lineal simple estos

dos valores son un_solo concepto.
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PREDICCION MEDIA

Si a X se le asigna un valor, con la ayuda de los coeficientes de regresidn
podemos hacer una prediccién puntual del valor de Y, '

El valor medio de una prediccion es

Y, = B, + B, X,

y su varianza

V(Y,) = o (N"+ (X -X) / Z(X-X)*)

regidos por una distribucidn " t * con N-2 grados de libertad.

Con estos elementos la construccion de intervalos de confianza es direcia.
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}.P
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REGRESION LINEAL MULTIPLE

Generalizando lo visto anteriormente

Y, =B, + B, X, + 8B, ;3 + ...+ B X, +U,

B, = intercepto
B, = coeficientes parciales de regresion

mide el cambio en el valor de Y por cambio de una unidad en X
manteniendo fas demas constantes.

| BT A
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ESTIMACION

OBJETIVOS

Encontrar los valores de los parametros desconocidos de tal manera que la
suma de residuos al cuadrado sea tan pequefia como sea posible.

Bajo este enfoque, las formulas de calculo y las propiedades de los
estimadores son una extensién del caso de la regresion lineal simple.
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CALIDAD DEL AJUSTE
Constituye basicamente una extensidn del caso de la regresion lineal simple.

R? o coeficiente de determinacion mdltiple representa la proporcién de la

variabilidad de Y explicada conjuntamente por todas las X

R o coeficiente de correlacion multiple dara una medida de asociacidn lineal
entre Y y el conjunto de las X

R es un concepto de poca importancia, no asi R?

OBSERVACION

R? es una funcién no decreciente del nimero de variables explicatorias, por

lo tanto suele calcularse el valor
R? = R? ajustado
R=1-[2e¢/(NK)/Z(y-Y)/(N-1)]

K = numero de parametius incluyendo intercepto
N = nGmero de datos



RELACION IMPORTANTE
R= 1-(1-R)(N-1)/(N-K)

USO :
R? es (til para comparaciones, en ese caso Y debe ser la misma.
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NOTAS ADICIONALES SOBRE R*

Si se requiere comparar R* de un modelo lineal (origfnai) con el de uno
linealizado (transformado) calcular asi:

R, =1-Z(y-Y)/5(y-Y)

para el transformado:

Generar los valores Wy aplicar 1a transformacion inversa para restituirlo a las

unidades originales. Con estos valores calcular R?



11

SUPUESTOS

Los mismos que en el caso de regresion lineal simple (1 a4 ) y el supuesto
de normalidad de U,

SUPUESTO 5
No colinealidad

O sea:
no existe relacion lineal exacta entre las variables explicatorias
No existen L, L, .... L =0

tales que

Si la Unica forma posible es que L, = L, = ..... =L =0
entonces son linealmente independientes.

Nota: Se refiere solo a relacion lineal
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VIOLACION DEL SUPUESTO
St la colinealidad es perfecta los estimaderes son indeterminados (0/0) y
sus varianzas indefinidas ( «® / 0 = )

Si la colinealidad es alta, los estimadores pueden obtenerse, pero la varianza

de ellos aumenta proporcionaimente al grado de colinealidad.

Esto causa dificullades para la estimacion de intervalos de coanfianza y

pruebas de hipdtesis.,

Los coeficientes de regresidon y sus errores estdndar se vuelven muy
sensibles a pequefos cambics.

En presencia de multicolinealidad alta, se vuelve casi imposible separar los

efectos de las variables.
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Si el objeto de la regresion es la prediccion, la multicolinearidad, no es
problema serio, pues mientras mas alto sea R® mejor es la prediccion,
siempre y cuando haya argumentos sélidos para pensar gue esa situacion

persiste en el futuro.

Si el objeto es la estimacion de pardmetros confiables, entonces si es

problema grave.
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METODOS PARA DETECTARLA

i. Valor alto de R?

Ninguno o muy pocos coeficientes significativos (segun prueba de )

Aunque valares bajos de correlacion ( X X )

NOTA ; Si hay solo dos variables explicatorias, la caorrelacion entre
X, ¥ X, si sirve como indicador de colinealidad.

Si hay mas de dos variables explicatorias, la correlacion no es una

buena guia para detectar multicolinearidad.
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MEDIDAS REMEDIALES

A veces se utiliza como solucion, la eliminacién de variables que estén
causando problemas. Esta solucidn a veces es peor que la enfermedad,
pues puede caerse en sesgo de espicificacion y con ello en estimaciones

sesgadas de los coeficientes.
Hay otras soluciones:

Regresidn con componentes ortogonales y regresion de borde, que suelen

mitigar el efecto del problema.
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INFERENCIA ESTADISTICA EN REGRESION LINEAL MULTIPLE

Por extension del caso de la regresién lineal simple pueden construirse

intervalos de confianza y efectuarse pruebas de hipdtesis.
El nimero de grados de libertad = N-K

La prueba F, mencionada anteriormente constituye una forma de verificar

significancia global

su nueva formulacion es

F = {N-K)s. dec. explicada / ( k-1 ) s. de c. de residuos

Y tiene una distribucién F con K-1 y N-K grados de libertad

K = namero de parametros a estimar, incluido el intercepto
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RELACION ENTRE F, R* y t

SiR* =0 F =20
SiR? = 1 F tiende a infinito
Si R? aumenta F aumenta

F prueba global de la regresion de una prueba para R®

‘R? aumenta al incluir una variable si ella tiene un valor de t (en valor

absoluto) mayor que 1
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1. signifi.

todos signific.

Si los signos son correctos
posiblemente ya termind su
trabajo.

|

2. signifi.

algunos signif,

Frecuentemente, sobre todo si
el numero de variables es
grande. Se eliminan? Cuales
eliminar?

3. signifi.

ninguno

Frecuente. Posible multicoli-

nearidad.

|

todos signif.

Escaso. Suelo presentarse si
las correlaciones (Y, X ) son
bajas y correl (X, X ) <0

algunos

Buscar eliminar las variables
no significativas y revisar qué

puede faltar por incluir

ninguno

No ingista

ke ot
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RESUMEN SOBRE VIOLACION DE SUPUESTOS

Viclacidon de supuesto

1.

Incorrecta especificacion
Omisién
Inclusidn de variables

irrelevantes

Efecto t

Sesgo

Ineficiencia

|

Cov(U,U})=0

ineficiencia, inestabilidad

Subestimacion de las varianzas

3. Homoscedasticidad Ineficiencia, estimacion falsa de l
las varianzas

4 Cov{U,X)=0 Sesgo
Inconsistencia

5. Colinearidad Varianza alta

Sensibilidad
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