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1 Introduccion
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1.1 Definiciones. Elementos de Econometria
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j a ., . e .
-"#A | Introduccion: Definiciones

O

ECONOMETRIA

etimologica:
oirkog [oikos], 'hogar’,
y véouos [nébmos], reglas’
por lo tanto economia ~- ’administracion domestica’,

+ peTpw [metro], 'medir’.

Economia + Medicion
aditiva:
Ciencia social que aplica
Teoria econOmica, Matematica e Inferencia Estadistica
en el andlisis de fenomenos economicos (Goldberger(1964)).

utilitaria: El arte del econdmetra = definir el modelo apropiado + encontrar el
procedimiento estadistico 6ptimo
~» econdmetra # estadistico;

.- -+ solida formacion en Economia (Malinvaud(1963)).
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-:# | Introduccion: Definiciones

» sencilla: aplicacion de métodos estadisticos a datos econdmicos
(Maddala(1977)).
m concisa: determinacion empirica de leyes economicas (Theil(1971)).
m AFG(2004): La econometria trata de
0 formular (o especificar),
0 cuantificar (o estimar),

0 validar (o contrastar),
relaciones entre variables econdmicas.
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-:*:5 | Introduccion: 3 Elementos:

= TEORIA ECONOMICA:
se encarga de
0 (general:) analisis de la economia
0 (especifico:) relaciones entre variables econdmicas

= DATOS:
cuantificar NO es uno de los objetivos de la T* Economica

= ESTADISTICA:
proporciona la estructura basica de métodos de procesamiento de datos
para:
0 (estimar:)
cuantificar relaciones entre variables de forma apropiada.
0 (contrastar:)
validar resultados de acuerdo con ciertos estandares ya establecidos.

O
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1.2 Concepto y ejlemplo de modelo:

Desde el modelo econdmico al modelo
econometrico.
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Elemento 1: T ¢ EconOmica: modelo basico

O

= 0 Caso: gerente de empresa o director de ventas,
0 Interés: saber la relacion entre sus ventas y sus precios.

= 0 LoOgica econOmica basica: ventas como funcion del precio ~» modelo
econdmico basico:

Vi =f(p )

ventas precio
(—)
f(e) es una funcion generica
(T* Ec: f(e) =fninversa ~» ventas | siprecio |.)
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Elemento 1: T ¢ EconOmica: vars adicionales

O

= | 0gica economica adicional:
ventas dependen de
0 situacion empresas rivales (p.ej. precio competencia)
0 condiciones del mercado (p.ej. ciclo economico)

= Modelo completo:

V =f(p , pc , € )

ventas precio precio competencia Ciclo

(—) (+)

= NOTA:
modelo econdmico propuesto = resumen de ideas,
pero nada nuevo para el gerente;
él necesita un modelo especifico para su empresa
~» COMO SUS ventasresponden a sus precios.
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-* | Elemento 2: Datos:

O

= Informacion especifica:

el gerente tiene informacion sobre:

m O sus ventas y sus precios (datos cuantitativos)
0 precios de la competencia (datos cuantitativos)
0 momento ciclico (datos cualitativos)

= p.ej.

fechas | Ventas | precios | p.comp | ciclo
ene 80 | 1725 12,37 11,23 | alto
feb 80 1314 11,25 10,75 | alto
abr 95 1234 13,57 14.5 bajo

y todo esto todos los meses hasta diciembre de 2004.
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Elemento 2: Datos: modelo especifico

O

= modelo especifico para los datos existentes:
Vi = f(ps, pce, ct), t =1980,1,...,2004,12

donde el subindice ¢ indica el periodo 0 momento de la relacion.

= hasta ahora:
0 modelo economico: resumen de ideas generales sobre la relacion
0 datos: o informacion especifica sobre las diferentes variables

0 ¢, Como poner juntos estos elementos. .. ??7??
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E2: ;. modelo (genérico) -+ datos (especifico)?:

©

A: supuestos sobre f(e); p.ej.: relaciones lineales.
El modelo sera entonces:

V; 3 BO 1y Blpt + 62pct T 636t7 L= 1980717 IR 2004712

3...= parametros o coeficientes :
p.ej. 51 responde a la pregunta:

¢, en cuanto cambian las ventas si el precio cambia en una unidad monetaria ?
~ politicas de precios, decisiones de producciones etc. para la empresa.

B: indicadores:
asignar valores cuantitativos a variables cualitativas (como Ciclo): p.ej. sustituir por
indicador tal como Indice de Produccion Industrial.
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':*’5 | E2: :Modelo +datos?: perturbaciones aleatorias

» Despueés de esto el modelo expresa una relacion cuantitativa entre las
variables:

1725 = By +12,378; + 11,238, +101,78;  (1980.Ene)
1314 = By + 11,258, + 10,758, + 97,383 (1980.Feb)

= NOTA: ... ¢ diferente relacion para cada mes ??7? ...
= C: termino perturbacion;

= volver al modelo econdomico genérico:
= comportamiento estable entre variables
= comportamiento “promedio” reflejado en los datos
= afadir termino u,; para cubrir pequena discrepancias. ..

O

Introduccion a la Econometria - p. 13/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

E2: ; Modelo +datos?: interpretacion

O

s E|l modelo econométrico sera finalmente:

Vi = Bo + Bipt + Baper + B3ce + ut

(“influencias” importantes y sistematicas ) (término de perturbacion aleatoria )

= |nterpretacion de wu;:
= efectos que afectan las ventas ligeramente en cada periodo
pero no estan reflejados explicitamente en el modelo.
= pequenas discrepancias en los datos.
= efectos no sistematicos = mas erraticos.
= variable aleatoria con cierta ley de probabilidad
(p.ej.: dn Normal ).
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Elemento 3: Estadistica:

©

= Modelo contiene una variable aleatoria
~»  procedimientos estadisticos que garanticen buenos resultados:

= para estimar valor numérico de los coeficientes,
= para contrastar la validez de la relacion,

= el modelo estimado
0 no sera un modelo genérico
0 sino un modelo especifico para la empresa

= ofrecera al gerente
iInformacion especifica para tomar decisiones.
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1.3 El Modelo Econometrico. La Perturbacion o
termino de Error.
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:*:‘ﬁ | Caracteristicas Basicas: notacion datos

Modelo economeétrico mas general con K variables:
= para datos de series temporales:

Y, =00+ 651X+ + B Xkt +uy, t=1,2,...,T.

= 0, para datos transversales (seccion cruzada):

Yi=00+ 55X+ -+ O Xki +u;, 1=1,2,...,N.

= O, para datos de panel:

i=12...
Yie = Bo + b1 X1t + - + Ox XKt + Wi, {t—

) 9 o 0 0y

O
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Caracteristicas Basicas: notacion vars

= Y. la variable que queremos explicar:
v dependiente , v explicada, v endégena o regresando.

m X, X5 ... Xg: variables que explican la variable Y':
v explicativas , v independientes, v exdgenas o regresores.

= 5., (k=1...K): constantes desconocidas que determinan la relacion entre
las variables:
parametros o intercepto y coeficientes

0. es el coeficiente estimado .

= . variable que recoge otros efectos no importantes presentes en los datos:
perturbacion aleatoria o término de error.
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-:**‘- | Diferencias Basicas con el modelo econdmico

Presencia de una perturbacion aleatoria que
= refleja el comportamiento erratico:

Yi = 0o + 51 X1 + - + B Xkt + Uy t=1,2...T.
& ~~ = ~~
parte sistematica parte no sistematica o
aleatoria

= tiene media cero:

E(Y:) = E(Bo + 1 X+ + B Xkt) + Egtét) t=1,2...T.

= por |o tanto parte sistematica = media comportamiento de Y.

= 0Otros supuestos sobre u (hipotesis basica, etc.)
~» comportamiento probabilistico en casos diferentes
~» herramientas estadisticas ~» Métodos Econometricos.

O
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Clasificacion de modelos econométricos

O

Diferentes enfoques:

= considerando los tipos de datos:
0 modelos de Series temporales.
0 modelos de Seccion cruzada.

m considerando el periodo de observacion:
0 M estatico.: Vars medidas en el mismo momento.
0 M dinamico.: Vars referidas a diferentes periodos:
p.el. Yi = Bo+ B1 X1 + B X1 1+ B3Xa 1 +uy
= considerando el numero de relaciones:
0 Modelos uniecuacionales:
una unica relacion o ecuacion.
0 Modelos de ecuaciones simultaneas:
mas de una ecuacion.
etc.

Introduccion a la Econometria - p. 20/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

©

1.4 Etapas en la elaboracion del modelo.
Utilidad del modelo.
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-# | Etapas en la elaboracion del modelo

0. Seleccion. Resumir la teoria de interés:
= elegir la variable a explicar: Y.

= elegir la relacion general: Y= f(X).

1. Especificacion. Esbozar modelo econométrico consistente con la teoria:
m elegir las variables explicativas: X, ... Xgk.

= elegir la forma funcional: p.ej. f(:) = lineal.

= elegir el comportamiento probabilistico (distribucion) de la perturbacion
aleatoria: u, p.ej. u; ~ iid N (0, 0?).

Y:ﬁo—i—ﬁle—F"’—Fﬁ[{XK—Fu.

O
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| a .,
-# | Etapas en la elaboracion del modelo

2. Estimacion. Cuantificar parametros desconocidos de acuerdo con los
datos existentes:
= encontrar datos para las variables:
}/tyXlta---y---aXKt fOI’ t:]_,,T

= elegir el método estadistico apropiado, p.ej. MCO:

Yi= 6o+ X+ + B Xt + 0, t=1,2...T.

3. Validacion. Evaluar si el modelo representa correctamente el problema
inicial:
= inferencia estadistica sobre hipotesis.
= modelo no apto ~» volver a la fase de especificacion.

O
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Utilizacion del modelo econométrico

El modelo que haya pasado por todas la etapas previas puede entonces
utilizarse para:
= analisis econdmico:

0 interpretacion de coeficientes,

0 contraste de hipotesis,

0 etc.
= prediccion:

0 prediccion series temporales:

predecir valores futuros de Y.

0 en general:

responder a preguntas del tipo
¢, que pasaria si...?
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2 El Modelo de Regresion Lineal (1).
Especificacion y Estimacion.
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2.1 Especificacion del Modelo de Regresion Lineal
General (MRLG).
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:#5 | Especificacion del MRLG (1)

= Objetivo: Cuantificar la relacion entre:
0 una variable Yy
0 un conjunto de K variables explicativas
X1, Xo,..., Xk,
0 através de un modelo lineal.

= Punto de partida:
0O un modelo lineal :
Y=0+6X1+ -+ 0O Xk +u,
0 una muestra de datos de tamano 7':
)/taXltyXQty" .,XKt, = 1T,
donde

Y, = t-ésima obs de Y,

X = t-ésimaobsde X, k=1,2...

O
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.‘#. | Especificacion del MRLG (2)

= MRLG:
Yi=00+ 61Xt + -+ B Xkt +ug, t=1,2...7T,

cuyos elementos son (recuérdese):
0 Y: variable dependiente ,
0 X, k=1...K:variables explicativas ,
0 (y: Intercepto,
G, k=1...K: coeficientes ( parametros a estimar),
0 u: error o perturbacion (aleatoria no observable),
gue permite capturar:
= variables no incluidas en el modelo,
= comportamiento aleatorio de los agentes economicos,
= errores de medicion, etc.

O
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:#( | MRLG en forma de observacion

El modelo
Yi =00+ 601X+ + O Xkt +u, t=1,2...7T,
supone para cada observacion:

Yi =00+ 061 X11 + B2Xo1 + -+ B XK1 + w1
Yo =060+ 01 X12 + B2Xo2 + -+ - 4+ B XKoo + us

oooooo

Yr =00+ 61X + BoXor + - + B XkT + ur

O
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':*5 | MRLG en forma matricial (1)

O

o de otra manera en forma matricial:

[ Bo + B1 X114+ BoXor + - + B XK1 Uy
Bo + 1 X124+ B2Xog + - + Br XK2 U9
..................................... N
Bo + b1 X1t + PoXor + - + B Xkt Ut

| Bo + 81 Xar + BoXor + -+ B Xk |  |ur]
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-“#{ | MRLG en forma matricial (2)

O

m es decir;

1 X11 X21 XKl
1 X9 Xoo XK
I Xi¢  Xog XKt
1 Xqr Xor XKT
X
(T x K+1)

Bo
(51 \
B2

)
8

(K+1 x 1)

ur

(T x 1)
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2.2 Supuestos Basicos (Clasicos) .
Interpretacion.
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ﬁ*’: | Supuestos Basicos del MRLG (1)

1. Supuestos sobre la relacion:
= El modelo esta correctamente especificado:
X explicaY < X, € modelo.

2. Supuestos sobre los parametros:
= son constantes a lo largo de la muestra,

= aparecen de forma lineal (es decir una constante mas coeficientes)
0 Y: = Po + 51 X¢ + uy
= Nota: pero las vars Y, X, X5, ... pueden ser transformaciones:

0Y; =B + 1 Xt + B2 X7 ‘|‘53Y+Ut
¢

0Y, = AXP XJ2ev (¢ Por qué ?)

. 1
beyeste? Y= 50+51 5 + Uy
2

0 ¢yestosotros? InY; = 60X ut; 60X Yy
Y = 61 X1t + Bo X1 Xop + y; = Bo + ﬁlXXQt + Uyt
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:#5 | Supuestos Basicos del MRLG (2)

3. Supuestos sobre las variables explicativas:
a) Xi,...,Xg, son cuantitativas y fijas (es decir no aleatorias).
b) X1,..., Xk, son linealmente independientes:
s AX.| X = comb. lin. de otros (¢, por qué ?)

m <2>Ejemplos de casos no validos :

0Y: = Bo + B1 Xy +52(2Xt +3) + Uyt

0Y; = B0+ b1 Xut + BoXop + B3( X1t + Xat) + wy
m <2>Ejemplos de casos validos:

0Y: = Bo + 51Xt + B2 X7 + wy

0Yy = Bo + 51 X1¢ + B2 Xot + B3 X 14 Xoy + uy

O
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“#{ | Supuestos Basicos del MRLG (3)

4. Supuestos sobre el téermino de perturbacion:
a) Media cero:

E(ur) =0 V¢ (¢, no es obvio ?).
b) Homocedastico:
Var(u;) = E(ui) = o2 (= 0®) const (Vt).
c) Serialmente incorrelacionado:
Cov(ut,us) = E(utus) =0 Vt=#s.
d) Distribuciéon normal*) :
B Supuestos 4a-4d] conjuntamente:

Uy ~~ ||dN(O,O'12L)

O

(* anadido)
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Supuestos Basicos en forma matricial (1)

m de 4al Vector de medias:

E(ul) 0
E(u) = E(?Q) = 0 = 07
(T x 1) . .
E(ur)] (0]

= de 4bly 4cl Matriz de Covarianzas:

[ E(u%) E(U1U2) E(uluT)'
E (u) = E(U2U1) E(u%) E(uQuT)
Ty |

E(urui)  E(uruz) E(u?) |

oy 0 0

2
o 0 o} 0 Y
00

O
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-‘-’#‘ | Supuestos Basicos en forma matricial (2)

= de manera mas compacta:

u ~( 0 705[T>

(T'x 1) (T'x 1) (T'xT)

= plus 4d]

Uu NN( 0 70'5[1”)

(T x 1) (T'x1) (I'xT)

O
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2.3a Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) en el
Modelo de Regresion Lineal Simple (MRLS).

Introduccion a la Econometria - p. 38/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

MRLS: la FRP

:

» ConK =1 ~ Y, =0+ 61 X1 + uy,

(MRLS): Y, = a + 8X, + uy. (1)

= Funcion de Regresion Poblacional (FRP):
E(w,) =0 ~ parte sistemética o FRP:

E(Y;) = o+ BX,

= Interpretacion de los parametros:
1 a = E(Y;|X; = 0): Valor esperado de Y,
cuando la variable explicativa es cero.

OE(v,) _ AE(v)

H — ~
g 0X; AX,

. Incremento en el valor (esperado) de Y;

cuando X T una unidad (c.p.).

= Objetivo: obtener estimaciones a,
de los pardmetros desconocidos «, (6 en ().

O
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':*5 | Funcion de Regresion Muestral (FRM)

" Q, ﬁ ~» modelo estimado o FRM:

EAQ:&JrBXt

= |nterpretacion de las estimaciones:
0 a = (Y| X; = 0): Valor estimado de Y;
cuando la variable explicativa es cero.

~ 9y, AY, |
0 [ = — ~ : Incremento estimado en Y;
g 0X, AX, k

cuando X T una unidad (c.p.).

= Notese la diferencia: un estimador (una formula)
frente a una estimacion (un namero).

O
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-”#5 | Perturbaciones frente a Residuos

m Perturbaciones en FRP:

Ut:Yt—E(Y;&):Yt—Oé—ﬁXt

m Residuos en FRM:
=Y, —-Y, =Y, —a—-pX,

= Los Residuos son a la FRM
lo que las perturbaciones son a la FRP.

O
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-“#ﬁ | MRLS: FRP y FRM

Y

O

X
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.‘.‘#ﬁ | Estimacion: Propiedades Deseadas (1)

Sea ﬁ un estimador de 5. ..
Insesgadez.

E(@zﬁ & Binsesgado

O
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-“#{ | Estimacion: Propiedades Deseadas (2)

Sean By 5 dos estimadores insesgados de (...
Eficiencia relativa:

Var(@ < Var(E) & (3 relativamente eficiente

O
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:#( | Estimacion: criterio MCO

u <1>[] MRLS: Y; = a + 6Xt -+ Uy,
= aplicar ajuste Minimo-Cuadratico:

T
min ut2 donde uw;=Y; —a—08X;:
t=1

&,

m Primeras derivadas;

>\ du
[] £a2 —QZUta—a—QZUt(—l)
[ 85 —2Z’U,t 8ﬁ —ZZut( Xt)

m C.1°70. (minimo) = primeras derivadas son cero:
: Yu =) (i-a-pgx,) =0
0 S uX =) (YiXy —aX, — fX72)=0

O

Introduccion a la Econometria - p. 45/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

Estimacion: Ecuaciones normales y EMC de

O

s De las c.1°0. anteriores:
Z(Y}—&—@Xt) =0
> (YiX; —aX, - X7) =0
» obtenemos las Ecuaciones Normales:

Y Yi=Ta+8) X,  sistema  de 2
ecuaciones con 2

Y VX, =a)» X,+B> X7 incognitas !
= <1>Dividiendo la 1¢ ec. normal por 7"

Y Vi=Tat g X

s Es decir:

P Y

ayco=Y — X
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Estimacion: Ecuaciones normales y EMC de

Sustituyendo « en la 2% ec. normal:

h*ﬁ -
D ViXe=(V -BX) Y Xe+5) X
= .. .dividiendo por 7'y agrupando terminos:
1 > o ~1
72 VX =Y =BX) 3 XX, + 055 ) X}

1 I | .,
=S WX - VX = (=3 X - %)
= ...y despejando la incognita:
S FOVX —YX 2 Yy [g,Porqué?]
%ZXE—72 >z ? ‘Por qué ?

s Es decir:

B\ B Zytxt B COV(Y, X)
MEO = s g2 Var(X)

O
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;#,5

= ¢ varianza de los datos originales (no centrados) ?

Var (X) :%fo: %Z(

X, — X)?

Recuérdese: ¢varianzas y covarianzas?

=S X YR 2XY X

-

e

m ¢ covarianza de los datos originales (no centrados) ?

Cov YX

O

Z LtYt — Z (Xt

- X)(Y; -Y)

— fZXth—k%ZW— %YZXt—%YZYt

% Ziﬁtyt =3

%thyt—ﬁ

Introduccion a la Econometria - p. 48/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

O

Ejemplo numeérico : datos de prod de fresas

s Datos...

= Datos centrados o “en desviaciones”
(desviaciones de las medias respectivas). ..

2

Cuadrados y productos. ..
2

Y X Y x Y x Yx

40 10 | -30 -40 900 1600 1200

60 25| -10 -25 100 625 250

50 40 | -20 -10 400 100 200

70 45 0 -5 0] 25 0

90 60 | 20 10 400 100 200

80 80|10 30 100 900 300

100 90 | 30 40 900 1600 1200

Suma 2800 4950 3350

Media 70 50 0 0 400 707.14 478.57

R - R Cov(Y, X)

4=36162 (=Y — 3X) 3 =0,677 ( = Var) )

Se puede utilizar formulas basados en los datos originales. . . (Ejercicio: j Intentalo
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Ejemplo numerico: grafico regresion fresas

120

100 - 6 ><

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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2.4a Propiedades de la Funcion de Regresion
Muestral.
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:#( | Propiedades de los residuos y la FRM (1)

O

Buco ~ Qmco ~ Yi=a+ 06Xy ~ u =YY,
1. residuos suman cero: > u; = 0
Demo: directamente de las c.1¢%o.

2.V -V

Demo:pordef.:ﬂt:Yt—fft ~ ? Y — 4,
pero = L+ > @, =0 (de propl) ~ Y =Y.

>

3. la FRM pasa por el par de medias (X,Y):

Y =a+ X
Demo:dea =Y — B3X (1* ec. normal)
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:#( | Propiedades de los residuos y la FRM (2)

4. residuos ortogonales av. expl. X: > X;u; =0
Demo: directamente de las c.1¢fo.

5. residuos ortogonales a la parte explicada de Y: ) mt =0
Demo: Y (@ + BX,) T =
(/)é\ Z’I/It —I—B\ Z Xtﬂt — 0
N—— N——

—0 (de prop [1) =0 (de prop4)

O
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:#( | Propiedades de los residuos y FRM (5)

8. <3> amco Y Puco Insesgados ~- jvalor esperado = valor verdadero!
9. <2>[[Demo:

> B: Zz:y;?
1 1 5
E(@:ZxQZE@t)CBt S 262%

Bt
E(D) =p
>
a=Y — BX
£(@) - LY E() -E(R)X

O
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2.5a Bondad de Ajuste:
Coeficiente de Determinacion ( R?).
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:#5 | Bondad de Ajuste: Coeficiente de determinacion

O

= Descomposicion de la Suma de Cuadrados:
SV = S 4 + 2%
-+ Y@ (deprop5)
il ~ =
. ZYE—TYQ =) Y2-TY +) @  (depropD2)

. D= U+ ) u

(SETY  (SCE)  (SCR)

» Definicion de R?:

0< R*<1 (¢Interpretacion en términos de la varianza total 2?)
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No intercepto ~- invalido R?

:#::

u <1>[] MRLS: lft = ﬁXt -+ Uy,
= aplicar el ajuste Minimo-Cuadratico:

T
mﬁlnz uf donde u; =Y; — 06X,
t=1

= Primeras derivadas;
0> u ou
%ﬁ L= QZut(f)—ﬁt =2 w(—Xy)

= C.1°"0. (minimo) = primera derivada = cero:

ZatXt = Z(Yt X¢ — B\th) =0

I

0,
i A1 ecuacion !l ~ { t;

£

O

~  R?invélido (¢ Por qué ?)
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:#{ | Relacion de R? con el coef de correlacion

O

Var(X) _ Cov(Y,X)” Var(X)
) Var(X)2 Var(Y')
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Ejemplo numérico: datos de prod fresas (cont)

’*~ a
recuérdese datos y calculos previos. ..

= hacer lo mismo para valores ajustados. ..
ahora calcular R?...

Y’ Y y Y u u’
900 | 42.92 -27.07 | 73282 -2.92 8.58
100 | 53.08 -16.91 | 286.25 6.91 | 47.87
400 | 63.23 -6.76 45.80 -13.23 | 175.09

0| 66.61 -3.38 11.45 3.38 | 11.45
400 | 76.76 6.76 45.80 13.23 | 175.09
100 | 90.30 20.30 | 412.21 -10.30 | 106.15
900 | 97.07 27.07 | 732.82 2.92 8.58

Media 400 70 0| 323.88
Suma || 2800 2267.17 532.82
SCT SCE SCR

N _ SCE _ SCR
R? = 10,8097 (= 5€E — 1 — R

(Ejercicio: ¢, Cémo compara esto con Corr(X,Y) ? ...3‘ Inténtalo!!)

O
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2.3b MCO en el MRLG.
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MRLG: la FRP

¥

» Recuérdese: modelo con K variables explicativas :
Yi = 6o+ 01 X1t + - + O Xk¢ + ug,
Y =XF4+u

se llama MRLG.

= Funcion de Regresion de Poblacion (FRP):
E(u) = 0 ~» parte sistematica o FRP:

EY:) =00+ 51Xt + -+ B Xk
E(Y)= X8

= |nterpretacion de los coeficientes:

0 Bo = E(Yy| X1 = X9 =--- = Xgy = 0): Valor esperado de Y; cuando

todas las variables explicativas son iguales a cero.
L g - DB AB(Y)
kK — =

0Xpe  AXp
Y; cuando X T una unidad (c.p.).

O
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Funcion de Regresion Muestral (FRM)

*

= Objetivo del MRLG: obtener estimador B — (ﬁo, 31 . ,BK)’ del vector de
parametros desconocidos en (2).

B ~» modelo estimado, ajuste o FRM:

AN

Y;t:BO“FB\let‘I"”"’BKXKt
Y = X3

= Notas:
0 Perturbaciones en FRP:

Ut:Yt—E(Yt):Yt—ﬁo—ﬁlet—'“—ﬁKXKt
u=Y—-EY)=Y - Xp

0 Residuos en FRM:
Y, =Y, =Y, —Bo— B Xy — - — Br Xk
Y -Y=Y X3

Ut

u

= Residuos son a la FRM lo que las perturbaciones a la FRP.

O
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Estimacion: MCO

O

aplicar ajuste Minimo-Cuadratico al MRLG: Y = X3 + u,
o0 bien en forma de observacion:

min

Bo...Bk ;

T
> uj donde uy =Y; — By — f1X1e — - — B Xk
—\I

o en forma matricial;

[ recuérdese:

fur)
\uy

entonces u'u = u% + u% + -+ U?p — Zle u? ]

es decir

mﬂl’n wu donde u=Y — X§
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Nota: derivadas vectoriales

>

» Seau = u(f3): derivs de cu y cu?® con respecto a 3:

0 ou 0 5 ou

%(c )—c% y %u —QU%

= Con vectores y matrices esto es bastante similar:

, . - /
m |La derivada de la combinacion lineal Uu C

o c (=>..", ciu;, es decir jescalar!l)
(1 xn)(nx1)
. Ou'e) _ au’
conrespectoa 3 es: T ;7 = ag

(kx 1)

» La derivada de la suma de cuadrados u’u

u u (=37, u?, es decir jescalar!!)
(1 xn)(nx1)

conrespectoa 3 es: a%bﬁu) =2 %%

O
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-“#{ | c.10. en forma matricial

min(u'u) donde uw=Y — Xp3

B
Primera derivadas de SC «/u con respecto a :
ou'u ou’
=2—u
op op
I Q!
o - X))
op
= —-2X'u

en el minimo:

(K+1 xT) (T x 1)

c.1o. X/ 77 =0y

O
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-”#5 | Estimacion: Ecuaciones normalesy EMC de (3

Resolviendo las c.1¢'0. obtenemos las ecuaciones normales:

P

X'(Y-XB)=0 =

Xy = XX 3 (3)

(K+1 x 1) (K+1 x K+1) (K41 x 1)

De donde premultiplicando por (X’X)~! obtenemos el estimador MCO:

Buco = (X' X)'X'Y

O
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= donde X'X es una matriz [K+1 x K+1]:

|
T
wEP
(K41 x K+1)
> Xk

> Xt

= y X'Y y 3 son vectores [K+1 x 1]:

Xy =

(K41 x 1)

O

B

> XYy

> XktYr

2

Estimacion: EMC de £ (cont)

[¢, recuérdese X e Y ? ==

> Xot
> X1 Xot

Introduccion a la Econometria - p. 68/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

:#’5 | Estimador MCO con datos centrados

O

Una forma alternativa de obtener el estimador MCO es

Buco = (@'z) "2y

para los coeficientes del modelo.

...junto con el intercepto estimado obtenido de la primera ecuacion normal

b =Y - BiX,

B

Nota: caso especial de K = 1 ~» jformulas idénticas a las del MRLS!!

(Demuéstralo).

Introduccion a la Econometria - p. 69/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

2.4b Propiedades de la FRM.
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:#5 | Propiedades de los residuos y la FRM (1)

P

~ D0

1. residuos suman cero: > u; = 0
directamente de las c.1¢F0.:

D2 w | [ 0]

S X1 0

Xa=0= | S Xoutiy | =] 0
> Xy v

Y
FRM pasa a través del vector (X {,... Xx,Y):
Bo+ X1+ + Bk Xk

2
3.

~l @ =

Nota: Estas propiedades [1l a [3/ son satisfechas si la regresion tiene
Intercepto; es decir, si X tiene una columna de “unos”.

O
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:#5 | Propiedades de los residuos y la FRM (2)

4. residuos ortogonales a v. explicativas: X'u = 0
directamente de las c.1¢*0. (ver [1) o, alternativamente:

Xi=X"(Y -XB)=XY—-XX3
= XY - X'XX'X)'X'Y =0

Ve

=Irn

5. residuos ortogonales a la parte explicada de Y. Y'i =0
Y'u=(Xp)u=p'Xu=0
=0

O
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2.5b Bondad de Ajuste:

Coeficiente de Determinacion ( R?) y Estimacion de
la Varianza del Error.

Introduccion a la Econometria - p. 73/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

:#( | Bondad de Ajuste: R? (repaso)

Recuérdese (lo mismo que antes pero ahora lo hacemos con vectores):
V' + )Y +2)

Y'Y
— Y'Y

Y'Y

uu—|—2Yu

AN A

_|_
+u'u (desde prop b)

Y'Y-TY =V'¥— TY +a'u  (de prop2)

yy = Yy + uiu

(SéT) (SéE) (SCR)
2 SCE . SCR
— SCT SC'T

0< R?’<1

O
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:#5 | Bondad de Ajuste: R? (repaso cont)

Nota 1: R? mide la proporcion de la variacién de la variable dependiente
explicada por la variacion de (una combinacion lineal de) las variables

explicativas.
Nota 2:
( ~
U 0,
| A1¢ fila de ¢.1°70. ~ 207
no intercepto = < Y £Y,
| no validoR? (j Recuérdese!)
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-'-#}u |Estimaci(’)n de Var(u,)

T
G2 — Var(ut) = E(uf) ~ %Zu%
t=1

pero con residuos se tienen que satisfacer K+1 relaciones lineales en X'u =0
asi que perdemos K+1 grados de libertad:

T
Por lo tanto proponemos el siguiente estimador:
, RSS
T T K-

el cual claramente es un estimador insesgado:

R E(SCR)(*) T-K-1
2\ W L 2
E(0°) = e — Rl

(* ver Ilbro de teXtO) Introduccion a la Econometria - p. 76/192
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2.6 Propiedades del Estimador de Minimos

Cuadrados en muestras finitas.
El Teorema de Gauss-Markov.
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:#5 | Propiedades del Estimador MCO (1)

El estimaijor EMCO = (X'X)~1X'Y tiene las siguientes propiedades:
m Lineal: Buco €S una combinacion lineal de perturbaciones:
B=(X'X)"X"(XP + u)
= (X'X)"'X'XB+ (X' X)"'X'u
=B+ (X'X) ' X'u
= B+T'u

= insesgado: Dado queo E(u) = 0, Buco €s insesgado:

E(6) = E(8+T'u)
AR
=p

O
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>

O

m Varianza: Recuérdese;
Var(u) = o”Ir,
B=pB+(X'X)""Xu,

Var(@

(B-8)(B~-p))

Propiedades del Estimador MCO (2)

=

X)X E(ud) X(X'X)™!

E
E(X'X)"" X uuw' X (X'X)
= (X'
(X’

X)X o?Ip X(X' X))

= (X' X) ' X' X(X'X) !

Var () = o%(X'X)"
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:*73: | Propiedades del Estimador MCO (2cont)

O

VarﬁEO)A COV(BCQ 31) e COV(EO» EK)_
Var(@ _ COV(Bla 50) Var(@) A COV(Blv 5K>
COV<BK7§O) COV(BK)Bl) Var(BK) -
_CLOO ano aoi QoK ]
aio a1 ai1o A1 K
02(X/X)_1 = ¢* asp Q21 Q22 ... Q2K
Ao QAaOK1 QK2 AK K

es decir ay;, es el (k+ 1,k + 1)-elemento del matriz (X’ X))~

Var(@k) = O'QCka

COV(Elm Ez) = o’ay
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:

Teorema Gauss-Markov

O

“Dados los supuestos basicos del MRLG, el estimador MCO es el de
varianza minima (el mejor) entre todos los estimadores lineales e insesgados

ﬁMCO =ELIO = Estimadorl—inealInsesgadooptimo

Sea [ algun otro estimador lineal insesgado:

~

B3=D"Y =D'(XB+u)=D'X3+ D'u

~

E(8) =D'X3+ D'E(u) = D'X3=f=|D'X = Ix

entonces 3= B+ D'u ~ [B— 3= Du
y Su varianza:

~

Var(3) = E (5 - #)(3 - 8)'| = E(D'uw'D)
=D'E(wu')D=D"¢*IrD=0"D'D

Introduccion a la Econometria - p. 81/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

:#5 | Teorema Gauss-Markov (cont)

O

Var(j3) — Var(3) = 6> D'D — ¢ (X'X) ™}

=0 [D'D — (X'X)™']
=0 [D'D - D'X (X'X)"" X'D]
=0o’D [Ir — X (X'X)"'X'| D

\ . 4

“/”

M
= o° D' (MM)D
— 0% (D'M)(M'D) = D*' D*
> 0

Esto es, en particular todas las varianzas individuales seran mayores que las

respectivas por MCO.

Introduccion a la Econometria - p. 82/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

©

2.3¢c MCO: Expresiones utiles y Cronologia.
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-”#5 | Expresiones utiles para SC

SCT=Y" (v, -Y)? =) Y2~ Y =Y'Y - TY"

~ —~ ~ 72 o~ I A~ A~ S
SCE=Y (Y, -V?=YY2-1V =) Y21V =YV -1V
— (XB)'(XB)—TY =3 X'XB-TY =3X'Y ~ TV

N——
XY

SCR=Y u; =it => VA=) V=YY -3XY

O
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:#5 | Principales expresiones y Cronologia

Y = X084 u
n (_X/‘X')_l X/Y
. = (X'X)IXY

» FSS = ﬁ’X Y |- TY? (jnecesita Y1)

« TSS =YY —TY"
« RSS =YY — B XY (inoY!)

g BSS_ | RSS
TSS TS5
., RSS
"0 T TR

O
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2.7a Omision de variables relevantes.
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O

m relacion verdadera:

Omision de variables relevantes

b1
Y:X6+U:|:X] ‘ X[[i| + U Bo
Brr o1
1 X11 e XK1 | XK{41,1 XK1 3
1 Xi2 - XKq,2 XK{+1,2 XK2 K1
X = 1 1 , B =
1 Xyr XK1, 17 | XKq+1,T XKT By 4]
Y = X106r + X118 +u B
= relacion estimada :
Y =X;8r+v donde v = X;;011 + u,

entonces E(v) #0

es decir § es sesgado.

- E(B) #8
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-”#5 | Omision de variables relevantes: consecuencias

Resumen:
» Estimador MCO de los coeficientes es sesgado
(excepto si 27xrr =0).

= Estimador MCO del intercepto es siempre sesgado.
= Estimador de varianza del error es siempre sesgado.
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2.7b Multicolinealidad
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:#( | Multicolinealidad Perfecta

Caso extremo:
m combinacion lineal exacta:
O Efzo MeXpe =0, A#£0, Xop =1,
03X | Xi = X5+ 2, M Xy
k
[ ElXZ',Xj ‘ COTT(XZ',XJ') = 1l

0 3 X; | regres aux X; sobre { X} ~ R? = 1.

K
k=1
k #£ 1

NI

= Problema:
0 rk X < K+1, (X no es de rango completo)
0 ~ det(X)=0
B ~ E(X/X)_l

O
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:#::

Multicolinealidad perfecta: ejemplo

O

Sea X, =2X4; Vit
Xap =0+2X1: +0-Xot +0- Xz +0- X5p + - +0- Xiy,

¢, No error ? = regres aux X, sobre {Xk}f .o R2=11I
k #£4

RNl

Especificacion del modelo:

Y: = Bo + 51 Xat + BoXot + B3 X3 + BaXup + - +u, t =1,2..., T,
Xt = 2X14,

y sustituyendo en el modelo:
Y; = Bo + 51 X1t + BoXop + B3 X3y + B4(2X7¢) + - - 4+ uy,

= Bo + (@1 + 25@)X1t + BoXot + B3 Xgt + - - - + uy
6

ahora tenemos un parémetro menos para estimar.
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:#5 | Multicolinealidad: contra-ejemplo

Y = Bo + BT X1t + PaXop + B3 X3t + - - - + uy

» SoOlo quedan K parametros a estimar,
pero (B, y B4 No se pueden estimar por separado:
0 unicamente podemos estimar una combinacion lineal de ellos:

BT = 61 + 204,

0 es decir jefecto combinado de X;; y X4 sobre Y; !
» (Ejercicio: Pruebese con Xy, — 3X3; = 10, Vt.)

= multicolinealidad = relaciones lineales
pero. .. ¢ qué ocurre sila relacion no es lineal ? p.ej.:

Y = Bo + 81 X1 + B X7h +
O X tiene rango completo por columnas ~» no hay problema.

O
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Multicolinealidad perfecta : consecuencias

O

algunos parametros no pueden estimarse por separado.
algunas estimaciones son solo c.l. de los parametros.

R? es correcto:
recoge correctamente la proporcion de (la varianza de) Y; explicada por la regre:

Las predicciones de Y son todavia validas.
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2.7c Multicolinealidad imperfecta
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* | Multicolinealidad imperfecta

O

= Problema:

Y: = Bo + 01 X1t + B2 Xot + B3 X3¢ + BaXup + - +u, t =1,2..., T,
Xae = 2Xq¢ + vy,

v; = discrepancia entre Xy y 2 Xy ,
= relacion aproximada :
. regresion auxiliar X4, sobre el resto ~ R?~ 1.

n es una cuestion de grado («’z no diagonal
~> variables correlacionadas )

Nota: si no se especifica perfecta/imperfecta
guiere decir mc imperfecta.
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Multicolinealidad: Sintomas

O

= Sintomas tipicos :
0 alto R?
(grupo relevante de regresores)
0 pero variables parecen no relevantes individualmente
(incapacidad de separar efectos de regresores).

= mas formalmente;

Var(g*) el  — %QVar(X*)_

0.2

Var(3,) =
= Var(f) TVar(Xy)(1—R3)’

= de forma que en el ejemplo anterior X ; ~ 2.X1;:
0 Corr(X4, X1) 1
: Ry R7 1
O denominador |
0 varianzas 7
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Multicolinealidad: Consecuencias

O

Algunos coeficientes no son significativos, a pesar de que sus variables
tienen un efecto importante sobre la variable dependiente.

De todas maneras, Gauss-Markov
— estimadores lineales, insesgados y de varianza minima,
entonces no es posible encontrar un ELI (mas)Optimo.

R? es correcto:
recoge correctamente la proporcion de (la varianza de) Y;
explicado por la regresion.

Predicciones de Y son todavia validas.
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Multicolinealidad: Como detectar

O

Pequenos cambios en los datos
= iImportantes cambios en las estimaciones
(pueden afectar hasta sus signos).

Estimaciones de los coeficientes
no son significativas de forma individual. . .

... pero si lo son de forma conjunta.
Alto coeficiente de determinacion R>.

Regresiones auxiliares entre regresores
= alto Rz.
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Multicolinealidad: Algunas soluciones

O

La multicolinealidad no es un problema facil de solucionar.
De todas formas, de

0.2

~ TVar(X;)(1—R2)’

Var (Bk)

tenemos que para reducir la varianza podriamos:
T T: Incrementar el numero de observaciones 7T .
También, las diferencias entre regresores pueden incrementar.
Var(X) 1: Incrementar dispersion de los datos; p.ej. estudio sobre la funcion

del consumo:
muestra de familias «~+ todas las rentas posibles.

Var(X) 1: Incluir informacién adicional.
p.ej. Imponer restricciones sugeridas por T“. Ec.

o2 |: Afladir un nuevo regresor relevante todavia no incluido.
También evitaria serios problemas de sesgo.

R |: Eliminar variables que pueden ser causa de la multicolinealidad.
(Aungue tener cuidado de no omitir algun regresor relevante).
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2.8 Estimador MCO bajo Restricciones.
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* | MRLG bajo restricciones lineales (1)

O

= Objetivos de capitulos previos:

0 Modelo Econométrico (MRLG), caracteristicas y supuestos basicos...
0 pero...no hay conocimiento sobre los parametros del modelo.

0 El Método Minimo-Cuadratico de estimacion de parametros (MCO).

0 Propiedades de los estimadores resultantes .

= objetivos del presente capitulo:

0 Informacion a priori sobre los valores del parametro (o c.l.) ...
0 dada por
= teoria econdmica,
= 0Otros trabajos empiricos,
= experiencia propia, etc.
0 Modelo No Restringido = MC Ordinarios.
0 Modelo Restringido = MC Restringidos.
0 Comprobar, dado el modelo estimado, si la informacion es compatible con
los datos disponibles.
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:

MRLG bajo restricciones lineales: ejemplos

= funcion de produccion con rendimientos de escala constantes: G + 58, = 1.
= demanda del producto como funcion del precio: 3 = —1 (por ejemplo).

= en el MRLG: supongamos que 85 =0y 203 =34 — 1:
0 Modelo completo:

Y: =00+ 01 X1t + - + Bre Xkt +ug, CON Bo =0Y 203 + 1 = [y;

0 Modelo transformado alternativo:
Y: = Bo+ B Xae + 0Xo + B3 Xae + (203 + 1) Xue + - - - + Bre Xt + e
Yi—Xu = Bo + 51X + Ba(Xae +2Xuy) + -+ - + B Xkt + uy
= Bo + 61Xt + B3Z; + - -+ B Xkt +us
donde YV, =Y, — Xyy ¥y 7 = X3 + 2X 4, .
0 Este modelo transformado:
= SE puede estimar r por MCO:

50761 /637657' .. 76K Junto con 62 — Oyﬂél — 263 +1.
= tiene nueva variable enddgena Y,* (no siempre es asi: p.ej. si §, =0

s0lo) y nueva variable explicativa Zy.

O
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O

MRLG bajo restricciones lineales (2)

= El método de “transformacion” es bueno solamente para casos sencillos.
= En general, ¢ restricciones lineales (no redundantes) entre parametros:

(50
1 ¢ © © ... © 5
B

i/

0 para una matriz R y vector r dados,

R B= r
(g x K+1) (g x 1)

0 <1>ejemplo de caso no valido (¢, por qué ?):

B3=0, 2B+364=1, [1—204=3,

684 =2 — 402 + 33
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;#,5

= Escribir el ejemplo anterior 35 =0y 2083 = 64 — 1
(¢ = 2 restricciones) como en la formula general:

0010 0 0 ... 0 gl
000 2 =1 0 ... 0 2

(2 x K41)

{ﬂo\

i/

MRLG bajo restricciones lineales (2cont)

(K41 x 1)

= En general, escribimos el MRLG sujeto a ¢ restricciones lineales como:

Yy = X g+

U 3

(T'x1) (T'x K41) (K+1x1) (T'x1)

R g =
(g x K+1) (K+1 x 1) (q

O

r
X 1)
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.‘.‘#ﬁ | Estimacion:MC Restringidos.

©

= Tipico ejercicio de optimizacion:

= | agrangiano:

m Primeras derivadas:

mﬁin(u’u) donde u=Y — X3,

sujetoa RG =r.

L(B,A)=u'u—2\(RE—T1)

. L(B, ).

aL(/87)\) — _2)(/?1’_2le)\7

OL(B, )
O

= —2 (Rﬁ — T)7
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:#5 | Estimacion: MC Restringidos (cont).

©

= C.1°"0. ~» ecuaciones normales:
X'ip+R'N=0, (4)
RORr =T, (5)
donde ﬁR y )\ son valores de £, A que satisfacen las c.1°70. y los residuos

Ur=Y — X g (6)

= Despejando BR y \:
A=[R(X'X)7'R')"}(r — RD),
Or =B+ (X'X)"'R'[R(X'X)"' R (r - RB)
=3+ A(r — RB) = (I — AR) 3+ Ar (7)

donde A = (X'X) 'R/[R(X'X)"'R'|7'.
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.‘* | Estimacion MCR: caracteristicas

= Expresion (): ER = §+ A(r — Rﬁ) ~
0 la estimacion restringida BR puede obtenerse como una funcion de la
estimacion ordinaria (no restringida): B
O RE ~ P = BR (restringido) ~ E (no restringido) .
s <2>Ecuaciones normales @): X' up + R’ A =0~
0 se satisfacen las restricciones (obvio).
0 X'ur # 0, es decir:
= suma de residuos restringidos no es cero,
= residuos restringidos no ortogonales a las variables explicativas,

= entonces, residuos restringidos no ortogonales a Yr ajustado.
0 SCT # SCRgr 4+ SCER

(compéarese con caso ordinario y con ecuacion transformada: ¢ R? ??).

©
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:#5 | Propiedades del estimador MCR (1)

Expresion (@) : Br = (I — AR) B+ Ar ~
1. Lineal: estimador MCR (R es c.l. del estimador MCO £, que es lineal,
luego, a su vez, G es también lineal

sesgado, SIRGB #1r,

2. Sesgo: estimador MCR ﬁR es _ _
Insesgado, si R 3 = r cierto

E(Br) = (I— AR)E(B) + Ar = (I — AR) B+ Ar = B+ A(r — RD).

3. Matriz de Covarianzas: Var(ﬁR) = (I — AR)Var(@ =o0?(I - AR)(X'X)™!
(ver apuntes o libro de texto)

O
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-* | Propiedades del estimador MCR (2)

O

4. Varianza menor que los estimadores MCO,
aungue las restricciones no sean ciertas:

Var(ER) = Var(@ — AR Var(@
= Var(@ — (matriz psd).

5. resultado sorprendente (aparentemente):
= menos “incertidumbre” sobre parametros
~> Mas precision en estimacion. . .

n pero. .. hacia un resultado erroneo (sesgado)
Si la restriccion no es cierta.
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Multicolinealidad frente a restricciones

O

Es importante distinguir claramente entre dos casos diferentes:
= relaciones lineales entre regresores
(es decir multicolinealidad):
p.e). Xy =2Xy
= falta informacion para estimaciones individuales.

m relaciones lineales entre coeficientes:

p.ej. Bs=20
= informacion extra sobre parametros
~» estimadores con varianza mas pequena.

= modelos a estimar respectivanmente:

Y: = 6o+ (?1 ‘|‘2ﬁ4£)X1t + BoXor + + -+ - + Uy,

v
b1

= B]i< pero C 61764?

Yi = B0+ Bi(Xue + 2Xu) + SoXop + + -+ + w,

VO
*
Xlt

= G y Bs = 2 [
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3 El Modelo de Regresion Lineal (I1).
Inferencia y Prediccion.
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3.1a Distribuciéon del Estimador de Minimo
Cuadrados bajo el supuesto de Normalidad.
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:#5 | Estimador MCO bajo Normalidad

= SiY = X3+ u, donde [u ~ N(0,0° 1) |,
entonces (recuérdese) el estimador MCO:

Buco = (X'X)'X'Y = 8+ (X' X) ' X'u

= 3+ T'u eslineal en perturbaciones.

= Por lo tanto, la misma distribucion Multivariante Normal, con (recuérdese)
E(B) =5
Var(3) =o%(X'X)"".

s Es decir:

B~ N(B, 0% (X'X)™h)

O
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':*:’: | Estimador MCO bajo Normalidad (casos)

Dado que | 3 ~ N(3, 0 (X' X)™ Y |
m Para el k-ésimo coeficiente:

B ~ N (Br, o axy,)
donde ay es el (k + 1)-ésimo elemento diagonal de (X’ X)~1

= por ejemplo: By ~ N(B1,0%ar1),
a1 = 2° elemento diagonal.

= Para un conjunto de combinaciones lineales:

RB~N(RB,0>R(X'X)"'R).

= Para un subvector de 3: R = 05 ...0s|Is]; entonces
BS ™~ N(ﬁsa 02 ASS)
donde 3 = subvector de 3, A,, = submatriz de (X'X)~!.

O
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.:#{ | Estimador MCO bajo Normalidad (casos)2

: : 1
= En particular, si R = ¥ $ =
0 0 1
Bo 3
R | = H) = p (sin intercepto):
B2

B2

=y
(X'X)"! = air a2 | ;
a21 Aa22

= entonces
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l:#{ | Residuos MCO bajo Normalidad

m De forma similar, Si

Entonces,

u NN(O,O'QIT) ,

u~N(0,0°M)

= En particular, para el 4° residuo:

donde my,4 €s el 4° elemento diagonal de la matriz M.

©

Q/It ~ N(O, 0'2 m44)
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3.1b Contrastar Hipotesis: un Repaso.
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-* | Hipotesis y Contrastes (repl)

= Punto de partida:

Y =XB+u B~ N(B,02(X' X))
u ~ N(0,0%I7) u~ N(0,0%M)

m Hipotesis: “conjetura sobre la fn de dn de(l) parametro(s)”.
Por ejemplo:
0 en MRLS: BN N(B,v); sea f = 2,5.
0 en MRLG: §~N(ﬁ,02(X’X)—1); sea 31 +---+ B = 1.
0 en general: T* Ec. ~ hipotesis
p.ej.. Fn Cobb-Couglas:

Y, = e L K2 en

con rendimientos de escala constantes : 31 + 52 =1
m Contraste: “procedimiento para rechazar o aceptar la hipotesis”

O
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ﬁ* | Hipotesis y Contrastes (rep2)

elementos

pasos

hipotesis para con-
trastar (sobre esti-
mador)

Hy:... frentea H, : ... (disjunta)

b)

dn estimador

obtener estadistico de con-
traste
con dn tabulada bajo Hj :

regla decision

estadistico calculado

€ region critica ¢ region critica
(“grande”) (“pequeio”)
U Y

Rechazar no Rechazar

O
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:#5 | Hipotesis y Contrastes (rep2-cont)

Ejemplo:

a) | Hy: 8=25frentea H, : B # 2,5 (Var(3)=4)

0) | B N(8,4) = = = E=Le (0,1

0.

O
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:#’5 | Hipotesis y Contrastes: Region Critica

O

nivel de significacion a = 5% = 0,05

region critica | region de confianza | region critica

/11
/
( a/2=2,5%

—No, 025

a/2—
+No, 025

region critica ‘ region de confianza | region critica
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:#( | Hipotesis y Contrastes: Region critica (una cola)

nivel de significacion a = 5% = 0,05
region de confianza region critica

region de confianza ‘ region critica

O
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:#’5 | Hipotesis y Contrastes: Distribuciones (repaso)

O

1. Def de y“ (ji-cuadrado):

Zi ~ AN, )| ) N5 e 2 E(x*(m)) =m
Z ~ N(0,1,) } 23 ; Zi X (m) {Var(Xz(m)) = 2m
1b. Z~ N(p, Q) = (2 = ) Q7HZ = p) ~ x*(m)
2
2. Def de [ (Student): z NZAI;(/Oijnlg’e W~ X (m)} 24 t(m)
: pendientes W/m

2 2
3. Def de F (Snedecor): " _(n) W _ X“(m) | V/n ~ F"
V., W independientes

Z2
W/m N

4b. n=1= fiﬂbzt(my
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Hipotesis y Contrastes: Resultado util

De @ ~ N(0,0%M):
SCR

= T = 2@ /0%) = N0, 1)*'s ~ ) H(T-K-1)
- G SCR SCR .
= Entonces: 02 o(TK—1)  o2(I=K—1) x“/d.f's
o)
0 expr _ expr/o _ exprjo _ N(O1) _ 4
o 9le V@ [\
expr
S X% (n)
0 expr  expr/o? e 2P/ x3(n)/n
72 5%/o” 52/0%  x?/d.f’s
i —tun

= Enresumen: o2 — 52 N i MV(0,1) t

iXQHF”

O
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3.2a Contraste para Significacion de un unico
parametro. Intervalos de Confianza.
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l:#{ | Contraste de Signif de un parametro: dn

s Estandarizar Ez ~ N(ﬁu 02%’)

AN AN

BB BB BB o

Var(j3;) o/ i O3,

= cambiar o por o:

AN AN P

_62 62_52 52_61

=

~ (1-K-1)

Vi var(p) |

Q)

= Nota: 03, — S5 = iN(0O1)—T!

O
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-:*’: | Contraste de Signif de un parametro: regla

AN

Bi — Bi
Sz,

~ U(T-K-1)

H, : 3, = ¢ (contraste informativo)

m ; Qué Contraste ? S
Hy : 3; =0 (contraste de significatividad)

= Recuérdese: Hipotesis ~» estadistico ~ regla. . .
= Contraste de Significatividad:

0 Hipotesis: Hy : 6, =0frentea H, : 3; # 0
bi

0 Estadistico: t =
537;

~ 1 (T-K-1) bajo Hj :

57; | > ta/Q(T—K—l) = rechazar Hj :

Bi
= (3, es (estadisticamente o significativamente) distinto de cero
= X, es una variable (estadisticamente) relevante o significativa.

= de forma similar para el contraste informativo Hy : 5; = ¢ (Ejercicio:
i Inténtalo !!)

0 Regla: |t| = |

O
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u:# | Contraste de Signif de un parametro: regla (cont)

1) = rechazar Hy :

ignificacion o = 5% = 0,05

\R}n\df confianza | region critica

L2 | +q/2
region critica ‘ region de confianza ‘ region critica

©
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©

/2

~Q5% "\ é'
i +ta/2 e\
region critica | region de confianza IONn critica

.3

§+ta/2] =1—«

es decir:  Pr[-1,/; < bi — b
ng.
Pr[j3; — | Sz < B < B; + L., Szl=1-«
|C1—:(5i)
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:#5 | Intervalo de confianza para 3; (cont)

s Es decir:

IC1_o (8;) = [Bi £ L./ S5il

= pej.paraa=5%, -K-1 =25, 3; = 2,12y S5, = 0,08:

1Co5 9 (8:) = [Bz + t2,5%(25) 537;]
— [B; £ 2,06 55,] = [2,12 % 2,06 - 0,08] = [1,9552; 2,2848]

contraste por medio del intervalo de confianza:
Hipotesis: Hy: 3; =cfrentea H, : §; # ¢
" Intervalo: 1Cgy59 (5;)

Regla: Rechazar Hy : si ¢ ¢ Clgs9 (5;) , con significacion
del 5%

= p.ej. ¢ Hy: B, =07 = Rechazar = j3; es significativo (al nivel del 5%).

O
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-# | Contraste de Unica Combinacion Lineal

= Supongamos MRLG restringido con 1 restriccion (¢ = 1):
Rj3 = r pero ahora mas sencillo. . .
R = d’ (cualquier fila de K+1 valores dg,dq,...,+dk) Yy
r = c (cualquier valor escalar):

» Sea Hy:v=d3=dofBo+dif1+ - +dxfBx =c

es decir,
un contraste informativo sobre el valor ¢ que toma una unica combinacion

lineal » de los parametros.
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l:#{ | Contraste de unica Combinacion Lineal: Ejemplo

O

Sea la fn de Cobb-Douglas linealizada

logY; = a+ [ log Ly + Bk log Ky + uy

=0 1 1)ye=1:

Hozuzd’ﬂz[o 1 1}(5}) = B + Bk

= C :1

es decir, Hy : B, + Br = 1;
el contraste de la hipoétesis de rendimientos de escala constantes.
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:#5 | Contraste de unica Combinacion Lineal: dn

= Dadoque (3~ N(B,0*(X' X)),

d'B~ N(dB,cd (X' X)) 'd)

v~ N(v,Var(v))

donde Var(?) = 02 Y°;* . did;a;;

= Como antes, estandarizando v

V—v

Var(v)

= Por lo tanto (recuérdese que o — 0):

=

tenemos que

~ N(0,1)

UV—v

S

~ U(T-K-1)

donde S; = o \/ij:o didjaij.

O

roduccién a la Econometria - p. 133/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

:#5 | Contraste de unica Combinacioén Lineal: regla

/\

g L (K1)

= ; Qué Contraste ? {HO :v(=d'f) = ¢ (contraste informativo)

m Recuérdese: Hipotesis ~~ estadistico ~ regla. ..
= Contraste de una combinacion lineal:

0 Hipotesis: Hy : v =cfrentea H, : v # ¢

0 Estadistico:

/\

t —
S5

— % “t(1-K-1) bajo Hy :

0 Regla:  |t| > U, o(T-K-1) = rechazarHj :
= valor de la combinacion lineal no es correcta.
0 comparese con el contraste de un Unico parametro 3, ¢ algunas
similitudes ?.

O
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l:#{ | Contraste de unica Combinacion Lineal: regla (cont)

= Regla: |t| =

+ta/2

region critica ‘ region de confianza ‘ region critica

O
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:#5 | Contraste de unica Combinacion Lineal: Ejemplo

= En la fn de Cobb-Douglas linealizada:
logY, =a+ B log Ly + Bk log Ky, T = 53;
= logY, =2,10 +0,67log L; + 0,32log K;, 62 =4

m Contrastar la Hy : rendimientos de escala constantes
al nivel de significacion del o = 5 %:
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Contraste de unica Combinacion Lineal: Ej (cont)

O

m Hipotesis: Hy : B + Ok = 1frentea H, : Br + Brx # 1
= Estadistico:

/V\://B\L -I—BK
— 0,67 + 0,27 = 0,89
0
S, = \/Va/r(E) + Var(Bi) + 2Cov (B, B)
=0 Vai1 + a2 + 2a12
=2\/4+7+2(-1)=2V9 =6
0
L v—1
S
089—1 —0,11
= S = T = 0018

s Regla: |t| = 0,018 < [0.025(50) =2,01 = no rechazar Hy :
= “rendimientos de escala constantes” es apoyado por datos.
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3.2b Contraste de Significatividad Conjunta.
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.:#( | Contraste de Significatividad Conjunta: dn

O

Hy:p*=0 ~
_CLoo ao1 CLOK_

~ aio a1 a1K

3* ~ N (0,07 )~ N(0,0%(z'z)~")
AK0 OK1 UK K |

Estandarizar y construir Suma Cuadrados:

N

B\*/x/xg*
Y

— XQ(K) bajo Hy :

Entonces (recuérdese el cambio 0% — 2):

F

| B*/ZUIZL‘B*/K N f’K

~9 K
O
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:#’5 | Contraste de Significatividad Conjunta: regla

O

A*/:C’ZUA* K J .
F:B b/ ~ F s | bajo Hy:

o2

= Contraste de significatividad conjunta: {HO 3 =0

Recuerdese: Hipotesis ~ estadistico ~- regla. ..
0 Hipotesis: Hy : 5* =0 frente a H, : 8* # 0 (es decir 36; # 0)
0 Estadistico:

h g*z'zB* /K  §gy/K  SCE/K
N o2 - @u/(T-K-1) SCR/(T-K—-1)
(SCE/SCT) /K R? /K

- (SCR/SCT) /(T-K—1) - (1 — R?) /(T-K—-1) ~ F pres bajo Hy -

0 Regla: F > F (K, T-K—-1) = rechazar Hy :
= todos los coefs son conjuntamente significativos (diferentes de

cero)
= la regresion es (estadisticamente) relevante.
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-”#5 | Contraste de Significatividad Conjunta: regla (cont)

» Regla: F>F, (K, T-K-1) = rechazarH, :

|
\ nivel de significacion a« = 5% = 0,05

\ region de confianza | region critica

0.6 "

0.5}

0.4

0.3}

0.2

0.1

Fo

region de confianza ‘ region critica

O
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-'-7‘:3 Contraste de Significatividad Conjunta: Ejemplo

= En el ejemplo anterior (fn de Cobb-Douglas linealizada:)

log¥, = a+ 0y log Ly + B log K;, T = 53;
logY, = 2,10+ 0,67log L; + 0,321og K;,, &2 =4; R? = 0,88

= Contrastar significatividad conjunta
con el a = 5% de significacion:

R’ /K
(1 - R?) /(T-K-1)
0,88 /2 0,44
(1-0,88)/(50) 0,024

F =

= 183,33 > F.05(2,50) = 3,19

= [k Y Br son conjuntamente significativos
= regresion es relevante (estadisticamente).

O
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©

3.3 Contraste General para Restricciones Lineales.
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:#5 | Contraste de Restricciones Lineales: Ejemplo 1

m Recuérdese el MRLG sujeto a ¢ restricciones lineales:

Y =z X ﬁ -+ u )
(T x 1) (T x K41) (K+1 x 1) (T x 1)
Ho: R g = r

(g x K+1) (K+1 x 1) (g x 1)

= contrastes previos = casos especiales de R.L.s:
1. Sea el MRLG con

q=1,R=[0 0 1 O}yr:():

HO:Rﬁ:[o 0o 1 ... 0} -

=7

es decir, Hy : 05 = 0;

el contraste de significatividad individual de X5 .

O

Introduccién a la Econometria - p. 144/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

:#{ | Contraste de Restricciones Lineales: Ejemplo 2

= Hy: R B AT
(g x K+1) (K+1 x1) (g x 1)
3. Sean g = 2 restricciones tales que

o 2 3 0 ... 0 5!
R = yr= ;
1 00 =2 ... O 3
[ Bo\
b1
pa_J0 2 3 0o ... olfg
HO'Rﬁ_L 0 0 -2 ... o] B3
\ﬁK)
=r

es decir, el MRLG bajo Hj : {

O

201 + 302
Bo — 203

201 + 302 =5

Bo — 203 =3
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:#5 | Contraste de Restricciones Lineales: Ejemplo 3

O

" Hy: R 5
(g Xx K+1) (K41 x 1)

A\
(g x 1)

2. Sean g = K restricciones tales que

es decir, Hy : 8* = 0;

(0| 1 0 ... 0) (0
0101 ... 0 0
R:[O ‘ IK]_ Y| | Yr=0= .
\0 | 0 0 ... 1) \0/
Bo
Ho:RB =0k | Ix|| =
/6*
.y ~0

el contraste de significatividad conjunta de la regresion.
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-:*’: Contrastes de Restricciones Lineales: dn

= ...entonces, ¢, podemos tener un estadistico de contraste general que cubra
todas las hipotesis de la forma

HO . R 6 = r 7
(¢ X K+1) (K1 x 1) (g x 1)

Dado que B~ N(3,02(X'X)"!), tenemos que
RB~ N(RB,0*R(X'X)"'R)
= Como antes, estandarizando Rﬁy escribiendo la SC,

(RB = RO)[RX'X)\R)N(RB-RB) 2\

O

= Por lo tanto (recouérdese que cambiar o? — 2):

(RB — RB)'[R(X'X)"'R]"Y(RB — RP)/q

02

N‘;EglK—l

O
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-:#ﬁ | Contraste General de Restric Lineales: regla

= ¢, Qué Contraste ? {HO :RB =7

m Recuérdese: Hipotesis ~~ estadistico ~ regla. ..

s Contraste de restricciones lineales:
0 Hipotesis: Hy : R =rfrentea H, : RG # r
0 Estadistico:

(RB —r)[R(X'X)"'R'|""(RB — 1)/

q .
e = ~ F ey bajo Hy :

0 Regla:  F > F.(¢.T-K-1) = rechazar Hy :
= restricciones lineales no son (conjuntamente) ciertas.

O
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-“#ﬁ | Contraste General de Restric Lineales: regla (cont)

= Regla: F>F.(q,7-K-1) = rechazar Hy :

nivel de significacion o = 5% = 0,05

\ regién de confianza | region critica

0.6 "

0.5}

0.4

0.3}

0.2

0.1

Fo

region de confianza ‘ region critica

©
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3.4 Contrastes basados en la Suma de Cuadrados
Residuales.
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:#’5 | Contraste General de Restric Lineales: regla 2

m Hipotesis: Hy : RG =rfrentea H, : RB # r
= Estadistico: R R
(RB—r)[R(X'X) "R (RB—1)/q

02

F =

= utilizando el resultado 3 = (I — AR)§+ Ar, el numerador es la diferencia
entre SCs:

SCRy — SCR) /g

A (
F="scr /(T-K—1)

ey bajo Hy :

» Regla: F > F,(¢q.T-K—-1) = rechazar Hy :
= restricciones lineales no son (conjuntamente) ciertas.
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'-* | Contraste General de Restric Lineales: Resumen

O

Hipotesis: Hy : R =r frentea H, : RG # r

Estadistico:
P (RB —r)[R(X'X)"'R'|""(RB —1)/q
6-\2
SCRy — SCR .
_ (SCRg )/a_, Ty bajo Hy :

SCR/(T-K-1)

Regla: F > F.(¢,7-K-1) = rechazar Hy :
=-  restricciones lineales no son ciertas (conjuntamente).

Nota: la forma SC necesita estimar la regresion dos veces: una con
restricciones y otra sin ellas.

Yy, por supuesto, también puede utilizarse para contrastar la significatividad
Individual, la significatividad conjunta, restricciones informativas, etc.
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Contraste basado en SC: Ej Cobb-Douglas

O

m Hipotesis: Hy : B + Ok = 1frentea H, : Br + Brx # 1
= Estadistico:

/V\://B\L -I—BK
— 0,67 + 0,27 = 0,89
0
S, = \/Va/r(E) + Var(Bi) + 2Cov (B, B)
=0 Vai1 + a2 + 2a12
=2\/4+7+2(-1)=2V9 =6
0
L v—1
S
089—1 —0,11
= S = T = 0018

s Regla: |t| = 0,018 < 15.025(50) =2,001 = no rechazar Ho :
= la hipotesis de “rendimientos de escala constantes.®s apoyada por los datos.
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Contraste basado en SC: Ej Cobb-Douglas (2)

©

Alternativamente, utilizar forma SC para calcular este ratio ¢:
sin restricciones:

logY =a+ pBrlogL + Brxlog K +u, ~» SCR =200
restringido: 1og Y = o+ B log L + (1 — A1) log K + u
log(Y/K) =a+ frlog(L/K)+u, ~» SCRp =200,001296

SCRyz — SCR)/q
SCR/(T-K—1)

(200,001296 — 200)/1  ,001296
N 200/50 T4
< Fo.05(1,50) = 4,04

o

= 0,000324

o (recuérdese que U (m) = /F (1,m))

t =V F = +/0,000324 = 0,018
¥ t0,05(50) = 2,01
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:#5 | Contraste General: Ejemplo 2

2
= MRLG cong=2, R= ) ' 0 yr = 5:
1 00 -2 ... 0 3
RB3 = ,1@ _ |20 +35
dy 3 Bo — 203

ROCX) R — | AN d&(X’X)ldzl

dy(X'X)" Yy dy(X'X)ds

4a11 + 9a99 + 12a15  2a19 — 4a13 + 3age — 6ass
apo + 4azz — 4aps

= Porlotanto F' =
—1
4a11 + 9a992 + 12aq19 2a19 — 4a13 + 3agy — 6aggy
Bo — 283 — 3

281 + 389 — 5 /2
ago + 4agz3z — 4aq3

261 + 3682 — 5 50—2[33—3][

52
2 .
~ Freq bajo Hy :
= _es decir, un estadistico “F™” para contrastar dos restricciones lineales

___conjuntamente.
\y J Fdez-Macho (EA3-UPV/EH®) 26 de febrero de 2009
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:#5 Contraste General: Ejemplo 2

m Alternativamente (mas facil), utilizar forma SC para calcular este estadistico

F"
H, - 201 + 302 =5
Bo — 203 =3
B1 = 5_23ﬁ2, Bo = 3 + 2033

m Sin restricciones:
Y =00+ 51X1 + B2 Xo + B3X3 + 84Xy~ +u ~ SCR
= restringido:

Y =03+2083)+(2,0—-15062)X1 + B2 Xo + 83 X3+ 84Xy +u
Y —3-25X1 =062(Xo —1,5X1) + B3(X3+2) + BaXy---+u
N ~N~ o N ~N~ - N——
v X; X
Y* = 32X5 + B33X5 + BaXy---+u ~ SCRp

. (SCRR—SCR)/q
- Y I'= “seryera) 0 ©tC:

O
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Contraste General: Ejemplo 3

=« MRLGcong=K, R = {OK | IK] yr—=0g:

R@ ~ selecciona [~

ano aoni ... aQoK
i ailo ailil ce a1K o
R(X'X)"'R ~ selecciona | | = (2lx)
_aKO aAK1 e aKK_

= Por lo tanto:

B*/ x’a:B*/K

02

= es decir, el estadistico“F” habitual para contrastar la significacion conjunta
de la regresion.

O
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:#’5 | Contraste General: Ejemplo 3

= Alternativamente, utilizar forma SC para calcular esta F

sin restricciones: Y =0y + 51 X1+ + B8k Xk +u ~ SCR
restringido: Y =8p+u ~ SCRp =SCT

s Estadistico:

7 (SCRr —SCR)/q _ (SCT —SCR)/K ~ SCE/K
~ SCR/(T-K-1)  SCR/(T-K-1) ~ SCR/(T-K-1)
R?/K

(1 - R?)/(T-K-1)

obteniendo la misma formula que antes.

O
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3.5 Prediccion por Punto e Intervalo de Prediccion.
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Prediccion

m Capitulos anteriores: Especificacion, Estimacion y Validacion
Este capitulo: Fase final: Uso = Prediccion .

Punto de partida: modelo apropiado para describir el comportamiento de la
variable Y.

Especificacion del Modelo

4

Estimacion de los Parametros

4

Validacion y Contraste de Hipotesis

resultado no satisfactorio resultado satisfactorio

4 4

re-especificar modelo ir a la fase de prediccion
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Concepto

O

m Series temporales: prediccion (de valores futuros)
= Prevision

m Seccion cruzada: prediccion (de los valores no observados)
= Simulacioén

= En general: prediccion = respuesta a
preguntas del tipo..."“; y si... ?7,
es decir ¢ qué valor tomariaY si X = X, ?

Introduccién a la Econometria - p. 161/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

':#5 | Elementos Basicos

Modelo o FRP:

Y =00+ 51X + -+ O Xkt + g
}/t:Xé/B—l—’U,t, t:]_,,T

= Modelo estimado o FRM:
Y,=X/8, t=1,...,T.
= Observacion a predecir: con subindice p = (normalmente p & [1,T):

Y, = Xz’?ﬂ + Up.

Perturbaciones aleatorias u,:

E(up) =0, E(ul) =0% E(upus) =0 Vs#p.

p

= Valor conocido del vector XZ’Q .

O
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Prediccion por Punto

O

= Sustituyendo en FRM (8):

AN AN

Y, = X! 5.

es decir, valor numeérico como aproximacion al valor desconocido.
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Error de Prediccion

>

= El error cometido (al tomar Y, en vez del verdadero Y,,) es

AN

ep =Yy — Y,
= que puede expresarse como:

= una funcion de las dos fuentes de error introducidas en la prediccion.
= Bajo normalidad:

AN

(B—B) ~N(0,0(X' X)), ¥y u, ~N(0,0%),

= de modo que

ep NN(ngg) )

= donde la varianza del error de prediccion es:

02 = X! Var(8) X, + Var(u,) +Cov (8, u,)
N— — N— - / . ~ J
o2(X/X)-1 o2 0

=o’(1+ X (X'X)7'X,).

O
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| a . - s
-* | Intervalo de Prediccion

= Error de prediccion estandarizado:

Te g \/1 + XX X)X,

~ N(0,1),

» Recuérdese como al cambiarc — & = jN(0,1) — T !, luego

= = = ~H(rK-).
G \/1 + X (X' X)X,

= Por lo tanto: Pr(-tap< <t n)=1-a,

= y despejando Y, :
Pr(Y, =6 lapn <Y, <V, 46140 =1-a
= Luego, el intervalo de confianza (1 — «) para Y, es:
IC(Y)(1-a) = |V £ FeLapa)

el cual mide la precision de la prediccion por punto.

©
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-:*’: | Prediccion: Ejemplo

= en el ejemplo anterior (fn Cobb-Douglas linealizada :)

log¥, = a+ B log Ly + B log K;, T = 53;
logY, = 2,10 + 0,67log L; + 0,32log K;, 52 =4

= “; Que valor tomaria Y, silog L, = 2,5;log K, = 2,0 7"

. X/ = [1 2.5 2,0]

2.10
log Y, = X, = [1 2.5 2,0] 0,67
0,32

—210+0,67-2,54+0,32-2.,0 = 4,42

O
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':*:": Prediccion: Ejemplo

= Construir un IC del 95 % para el verdadero Y,:
ol =0’(1+ X, (X'X)""X,)

e

> 0 o\ [1
— 4 1+[1 2.5 2,0} 0 4 -—1] 125
0 -1 7/ |20

1
_4) 1+[2 ] 11,5] 2.5
— 4(1+445) =446 = 184

C’I(log Yp)0,95 = log Yp + 8’6 t0,025(50)}

4,42 + /184 - 2,01}
(4,42 4 27,25]
— (2284 : 31,68

O
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4.1 Variables Ficticias.
Definicion y uso en el MRLG.
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Variables Ficticias: Definicidon

O

= Var explicativa cualitativa ~ sub-muestras 7,15, . ..

segun categoria o caracteristicas
= ejemplos:
0 vars puramente cualitativas:
= difs individuales: sexo, raza, estado civil, etc.
= difs temporales: estacion, guerra/paz, etc.
= difs espaciales: paises, regiones, urbano/rural, etc.
0 vars cuantitativas por tramos: renta, edad, etc.
= Acordar: no podemos utilizar vars cualitativas. . .

entonces substituir por vars ficticias
= Def. de Variable Ficticia:

, Slt e categoria j ;

1
D =
7 0, sino.

— Djt: I(t & Tj)
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¥

O

1 VC con 2 categorias

Muestra;

En principio: substituir VC por

Consumo = f([cte], renta, sexo)

l & l /N

Y; 1] R; Masc__Fem

\ / / Slt:I<t€M) SQt:I<tEF)
t||Y |cte| R |S t||Y |fcte| R |S1 5
1| Y, 1 | Ry | M 1| Y 1 |Ry | 1 O
2| Ys 1 | Ry | F 2 || Ys 1 | Ry | O 1
31Ys | 1 | Rs |F 31Ys| 1 |R3s| 0 1
T | Yr 1 | Rp | M T | Yr 1 |Rp| 1 O

i X ? X

tantas VFs como categorias haya.
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:#5 | Trampa de Var Ficticias: 1 var cualitativa

Modelo: Y; = Bo + B1Ri+71.51¢ + 7252 + wy

Problema (Trampa VF):
X es una matriz (T x 4), pero

S1+ S5 = [1] (c.l. exacta) = rk(X) =3 < 4 (es decir MC perfecta)

. = det(X'X) =0
= | (X’X)"! no existe !l y
i N0 se puede calcular 5!

= Solucion General: eliminar UNA de las cols. que causa el problema:[1] 0 S; 0
So .
(POSIBLE Solucion: eliminar intercepto ... pero...

O
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-”#5 | Solucion: VF sin categoria

O

SOLUCION MAS HABITUAL: eliminar categoria: p.ej. F' (S5 ):
= Modelo a estimar:
Y = 6o + iR+ 51 + / T Ut

= Bo + G1Re+7151¢ + wy
sin categoria F

10 Y|M

Y|F
E(Yt|S — F) = By + P11y ~ 6/
E(Y:|S=M) =08+ bR +m :

2 4 6 8 10

m <2>Modelos Submuestras:

E(Y;|R,=0,5=F) =0
= |nterpretacion Coeficientes: E(th _ M) _ E(Yt|S _ F) —

Introduccién a la Econometria - p. 172/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

':*’5 | Interpretacion Coeficientes

O

sin categoria F
10 Y M

8t

Y|F
6
£ /

Bo

E(VS = M) — E(Yi[S = F) = 7
E(Y;|R: =0,S=F) =05
m <3>es decir,

2 4 6 8 10

By = consumo esperado Mujeres (base) si R; = 0.
~v1 = dif. consumo esperado de Hombres

(frente a base = Mujeres).
B = A consumo si AR, =1 (c.p.).

Recuérdese: Este caso solo significa diferentes interceptos para cada categoria.
Nota: Eliminar una categoria ~» transformarla en base de referencia.
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;#,5

Contrastes Habituales con 1 VC

Hipotesis: variable cualitativa (Sexo) no significante

O

(no afecta el Consumo)
es decir Mascy Fem mismo Consumo:

Modelo Sin Restringir

Y = 6o + 61 Re + 7St + uy

Hipotesis: Hy: vy =0frentea H, : v # 0
Modelo Restringido:

Y = 6o+ B1Re + wy

Véase el habitual Estadistico ¢ (o Estadistico I’ basado en SCR).
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P

N\
\y J Fdez-Macho (EA3-UPV/EHU) 26 de febrero de 2009

consumo =

f([cte],

renta,

Y:
Muestra:
t||Y cte | R S | T
1Y 1 | Ry | M| B
21 Yo 1 | Ry | F | G
31 Y; 1 |Rs | FF | B
T || Yr 1 |Rp | M| A
X ?

1 VCcon?2cats +1VCcon 3 cats

Sexo, territorio CAV)
Y N
Masc Fem A B G
T, =1Z(te A
Sie = Z(t € M) =1t A)
Sor = I(t € F) Ty =1(t € B)
e Tgt:I(tEG)
t||Y cte | R S1 Sy |1y 15 T3
1Y 1 | Ry |1 O 0 1 O
2 1 Yo 1 | Ry | O W 0Q O 1
31 Ys 1 |Rg | O 1|0 1 0
T Ypr 1 |Rp| 1 01 0 O
X

Recuérdese: En principio, sustituir var cualitativa
por tantas vars Ficticias como categorias haya.
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:#5 | Trampa de Var Ficticias: 2 vars cualitativas

Modelo: Y; = By + B1 Rt + 7151t + v2S2: + 0111+ + 0215 + 0315 + uy

Problema (Trampa VF):
X es una (T x 7) matriz, pero

S14+ S =Ty +T5 + T3 = [1]
(2 c.l. exactas) = rk(X) =5 <7 (es decir MC perfecta)

= = det(X'X) =0
= | (X’X)~! no existe !l y
i N0 se puede calcular g!!

Solucion General: eliminar UNA de las col’'s que causa el problema: [1] o (5
OSQ)O(TlOTQOTg).

©
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-4:“ | Solucion: VF sin combinacion de categorias

SOLUCION MAS HABITUAL:
eliminar ultima categoria de cada VF: S5 y T5:
= Modelo a estimar:
Y =050+ 1Rt + 1151t + / + 011 + 02T + /1 + uy
= Bo + B1Ri+7151: + 0111 + 02154 + uy

s <6>Modelos Submuestras:
Bo+ PR +v1+01 | Bo+ iR+ 01 Y1
Bo+ PR +71+02 | Bo+ BiRy 4 02 M

SV L B
|
S QQQ W

= Bo + bR +m Bo + 1Ry 71
01 1
— 0o 0o

51—52 51_52
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:#5 | Coeficiente Interpretacion

sin categorias F' ni GG

E(Y:|S = M) —E(Y;]S = F)

EVIT=A) —-EW|T=G) =6

E(Y;|T=B) -E(X:|T =G) =6
)

E(Vi|Ry =0,8 = F,T=G) = -
s <5>es decir,

[y = consumo esperado Mujeres G (base) if R; = 0.

~v, = dif. consumo esperado Hombres frente a Mujeres .
01 = dif. consumo esperado A frente a G.

0o = dif. consumo esperado B frente a G.

1 = A consumo si AR; =1 (c.p.).

Recuérdese: Este caso solo significa diferentes interceptos para cada categoria.
Recuérdese: Eliminar una (combinacion de) categoria(s)

~ transformarla en base de referencia.

O
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Contrastes habituales con 2 VCs

:#::

Hipotesis: Variable Sexo no afecta Consumo
(pero territorio de residencia puede gue si)

= Modelo sin Restringir:

Y = 6o + b1 Ry + 7151
+ 01T + 02T + uy
(v, = dif. esperada Consumo Masc frente a Fem )
= Hipotesis: Hy: v =0frentea H, : 11 # 0
= Modelo Restringido:
Y: = 6o + 51 Ry
+ 017714 + 02T + uy

» Usar el habitual ¢t Estadistico (o F' Estadistico basado en SCR)

O

Introduccién a la Econometria - p. 179/192



mailto://etpfemaj@ehu.es

Otros Contrastes habituales con 2 VCs

O

= Modelo sin Restringir (sin .Sy ni 13 ):
Y: = Bo + B1 By + 7151 + 0111 + 02T + uy
0 Recuérdese: v; es dif. Consumo esperado Masc frente a F'em (base)

01 Y 0o son dif. Consumo esp. de Ay B frente a G (base)

= Hipotesis: Mismo Consumo para todos
(independientemente del Sexo y Territorio):
N H0271:51:52:O

0 Modelo Restringido:

Y: = 0o + B1Re + we

= Hipotesis: Territorio de Residencia no afecta Consumo
(pero Masc frente a F'em puede que si):

[ HO . 51 — 52 =0
0 Modelo Restringido:

Y =00+ b1 Re + 7151 + uy
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Otros Contrastes habituales con 2 VCs

O

= Modelo sin Restringir (sin .Sy ni 13 ):
Yi = Bo + 1B + 7151 + 0111 + 0215 + uy

0 Recuérdese: 4; Y d son dif. Consumo esperados de Ay B frente a G
(base)

» Hipotesis: Residentes del mismo sexo en A y B tienen el mismo nivel de
consumo (pero G puede ser diferente):
0 Hy: 01 = 09 frenteaHa : 01 7&52
0 Modelo Restringido:

Y: = Bo + B1 Ry + 7151 + 5(?115 + ng) + Uy
1—\%375
= Hipotesis: Residentes del mismo sexo en By G tienen el mismo nivel de
consumo (pero A puede ser diferente):.
0 Hy:0o=0frentea H, : 6o # 0
0 Modelo Restringido:

Y: = 0o+ B1Re +v151¢ + 01711 + ue
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4.2 Efecto estacional
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Efecto estacional

m Efecto estacional:

= \ar estacional ~» submuestras 713,15, . ..
segun estaciones/meses

120

115 n

110 n

105 n

100 .

95 - 4

IPI

85 - .

80 - .

70 - .

65 il A A A | A A A A | A A A | A A A | A A | A A | A A | A A
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007
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O

Djt —

1,
0,

Variables Ficticias Estacionales: Definicidon

m Def. Variable Ficticia Estacional;

ent € estacion j =1,2,3,4,...;
sino.

= p.ej. para datos trimestrales:

date (t)

IPI,

Xt

\

.
®

O
w

.
N

1975.1
1975.2
1975.3
1975.4

1976.1
1976.2
1976.3
1976.4

1977.1

R|lO O O PbP|O O O B

oO|lO0O ©O b OO O +» O

ol B O OO » O O

oO|lr O O O|Fr O O O

2000.1
2000.2
2000.3
2000.4

2001.1

RO O O B

oO|Oo O +» O

oO|Oo » O O

oO|r O O O
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O

m Modelo a estimar:

= ¢ Interpretacion de los parametros v ?

IPI; = By + 51 Xe + 71 D1t + v2 Dot +v3 D3¢ + /
= Bo + b1 Xe+v1 D1t + 2 Dot + 3 D3 + us

Variables Ficticias Estacionales: Definicion (2)

+ Uy

m <1>; Qué ocurre si los datos son observaciones mensuales (como de hecho
en el ejemplo IPI) ?

fecha (t) | ITPI; | Xt | Di¢ | Doy | D3 Dy Dig ... ..D1io¢
1975.ene 1 0 0 0 1 o o|lo0o o of|O0O o0 oO0]O0 O0 O
1975.feb 1 0 0 0 o 1 o|lo0o o o|O0 ©O0 O0|O0O o0 O
1975.mar 1 0 0 0 o o 1/0 o o|0 0 O0|O0 o0 O
1975.abr 0 1 0 0 o o o1 o o]0 o0 o|O0 o0 O
1975.may 0 1 0 0 o o of|lo 1 o]0 o o0|O0 o0 O
1975.jun 0 1 0 0 o o oflo o 1|0 o0 o0|O0 o0 O
1975.jul 0 0 1 0 o o o|lo0o o o|1 o o0 0 O
1975.ago 0 0 1 0 o o oflo o o]0 1 o0 o0 O
1975.sep 0 0 1 0 o o of|lo o o|o0 o0 1[0 o0 O
1975.0ct 0 0 0 1 o o of|lo o o]0 ©O0 o1 o0 O
1975.nov 0 0 0 1 o o of|lo o o]0 o0 o0 1 O
1975.dic 0 0 0 1 o o o|lo o o|o0o o o|O0 o0 1
1976.ene 1 0 0 0 1 o o|lo o of|O0O o oO0]O0 O0 O
1976.feb 1 0 0 0 o 1 o|lo0o o o|O0 0 O0|O0O o0 O
1976.mar 1 0 0 0 o o 1/0 o o]0 ©O0 o0|O0O o0 O
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4.3 Interaccion entre VFs y Vars cuantitativas
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:#{ | Interaccion entre VFs y Vars cuantitativas

En vez de diferentes interceptos, necesitamos
diferentes pendientes para cada categoria:

10 | Y|M
A
| Y2
2 T_
N I B
2 4 6 8 10

es decir, diferente respuesta “Y” para el mismo “X”

O
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>

Trampa Var Ficticias: interaccion

O

s <]1>Matriz X:

cte| R | RxS; Rx55 cte| R | RSy RS,
1 Rl Rl x 1 Rl x 0 1 Rl Rl 0
1 R2 R2 x () R2 X 1 1 R2 0 RQ
1 | Rs | R3x0 R3x1 = 1 | Rs| 0 Rj
1 RT RT X 1 RT x 0 1 RT RT 0
= Modelo:

Y: = Bo + b1 Ri+7v1 ReS1e + v2 R Sap + wy
» Problema (trampa VF): X es matriz T x 4, pero

RS1 4+ RS; = R=r1k(X)=3<4 (MC exacta)

m Solucion General: eliminar UNA de las col's que causan el problema: R0
RS1 06 RS .
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Solucidn: Interaccion sin categoria

= SOLUCION MAS HABITUAL:
eliminar ultima categoria de la VF: F' (RS ):

m Modelo a estimar:

Y: = Bo + B1 R + 1 RSt + uy

No RSQ
m <2>Modelos Submuestras: YIM
i Y|F
E(Yi[S = F) = o+ 61 R: = /
E(YIS = M) = fo+ (61 + 1) Re |
T Bl
ﬂf - 2 4 6 8 10
E(Y:|R. =0) =0
OE(Y;]S = F)
= Interpretacion de los coeficientes: OR; =M
OE(Y;|S = M)

oR, =01+ m

O
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:#*‘- | Interpretacion de los coeficientes

O

no RSQ
10/ YM
E(Y:|R: = 0) = o ° YIF
DE(Y,|S = F) 4 /
OR, = b1 ?/ B
6E(E|S: M) :ﬁ X B 2 4 6 8 10
OR, NSl

m <3>es decir,
o= consumo esperado si R; = 0.
#1= A consumo Mujeres si AR; = 1 (c.p.).
v1= dif A consumo para Hombres (frente a base = Mujer).

Recuérdese: Este caso significa diferentes pendientes para cada categoria.
Recuérdese una vez mas: Eliminar una (combinacion de) categoria(s)
~»  transformarla en base de referencia.
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Contrastes Habituales con Interaccion

*

Hipotesis: M y F Consumo igual
o la variable Sexo no afecta Consumo:

= Modelo sin Restringir:

Y: = Bo+ 51 Ry + 1 ReS1e + uy

m Hipotesis: Hy: v4 =0frentea H, : 71 # 0
= Modelo Restringido:

Y: = Bo + 51 R + us

Usar el habitual Estadistico ¢ (o Estadistico F' basado en SCR)

O
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