[ T—
Universidad
del Pais Vasco

Euskal Herriko
Unibertsitatea

Pilar Gonzalez y Susan Orbe

Dpto. Economia Aplicada Ill (Econometria y Estadistica)

«O>» «Fr «Zr «E» = Q>



Objetivos de aprendizaje

Estimar un modelo econométrico a partir de la informacién muestral disponible.
Interpretar los coeficientes estimados de un modelo de regresion lineal general.
Conocer las propiedades de la funcién de regresién muestral.

Interpretar diferentes medidas de la bondad de ajuste.

Estimar un modelo econométrico sujeto a informacién extra muestral.

Conocer las propiedades del estimador MCO bajo distintos escenarios.
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Estimacion del MRLG.

Objetivo.
Estimar un modelo de regresién lineal general:

Y, =01+ BoXoi+ ...+ BuXpi+u; i=1,2,....,N. X ~iidN(0,0?)

a partir de la informacién muestral disponible.

Y': variable a explicar o endégena.

X;,j=2,...,k: regresores (variables explicativas cuantitativas, ficticias u
otros términos).

(: coeficientes a estimar.
u: perturbacién aleatoria no observable.

i: subindice empleado con datos de seccién cruzada (con datos de series
temporales t).

N: tamafio muestral (en series temporales T').
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Estimacion del MRLG.

Modelo de regresion lineal general.

Y, =61+ BeXoi+ ..+ BeXpi+u; i=1,2,...,N. uX ~iidN(0,0?)

Algunas aclaraciones:

A lo largo de la exposicidn tedrica sobre la estimacidon del modelo, se va a
trabajar con esta expresién del modelo de regresion lineal general para facilitar
la notacién, las demostraciones y los célculos.

Esta especificacion engloba todos los modelos lineales en los coeficientes,
vistos hasta el momento.

Xj,7 =2,...,k, puede denotar una variable explicativa cuantitativa, alguna
transformacién (cuadrética, logaritmica, ...) de la misma, una variable ficticia,
productos de variables, ...

La interpretacién de los coeficientes depende de lo que represente X;.
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El modelo de regresion lineal general:

r Y,
Y

Yi=014 B Xoi+ ...+ BuXki +

B1 + f2Xo1 + 3 X351 + .
B1 + B2Xoo + B3 X320 + .

B1+ BaXoi + B3 Xai + .

b1+ BaXon + B3 Xan + .

oot B X +ug
oot BrXpo + ug

oo B X +uy

oo+ B XN +un

i=1,2,...




Estimacion del MRLG.

Con el objeto de facilitar algunas expresiones asi como para las demostraciones de
interés, trabajaremos con la expresion matricial del modelo.

Expresion matricial del MRLG.

Y=X0+u
[ Yy ] (1 Xo1 X3 - Xpa | [ uy ]
Ys 1 Xo X3 -0 Xpo P Uo
. o ) ) P
: N : : : B3 | +
Y; 1 Xoy Xz o0 Xy 0 Us
: : : : : Bk :
| YN | | 1 Xon Xay - Xin | | un |
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Estimacion del MRLG: el estimador MCO.

Se quiere estimar los coeficientes desconocidos de la Funciéon de Regresion
Poblacional que recoge el comportamiento medio de la variable endégena en
funcién de los regresores:

Ex(Y;) = p1+ PoXoi + ... + B Xk

Estimados los coeficientes desconocidos, se obtiene la Funcién de Regresién
Muestral (FRM):

Vi = B1 4 BaXai + ... + Bu X
El error de estimacién cometido se denomina residuo:
W =Y, —Yi=1;=Y; = b1 — B2 X2i — ... — Bu X

que depende tanto de la perturbacién como del error que se comete al estimar los
coeficientes

@i =ui+ (B1 = B1) + -+ (B — Br) X
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Estimacion del MRLG: el estimador MCO.

El estimador MCO.

El estimador de minimos cuadrados ordinarios (MCO) se obtiene minimizando la
siguiente funcién objetivo:

ﬁmln Zu = ﬁmmﬁ ZY B1 — BaXai — ...—BkX;”)Q
17”7 3 1 WPk

Condiciones de primer orden de minimizacion.

Las primeras derivadas de la funcién objetivo respecto de los coeficiente a estimar
han de ser cero:

aZz 1’LL _O 821 1U

=V, ey =

8/))1 Br=BMCO aﬁk Br=pMCcO
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Las condiciones de primer orden que se obtienen son:
N 9
9 iy U

N
- ) = Y — B — B X — BrXni) =0
8,31 181=ﬂ{vloo ZZ:;( [ 51 62 21 IBk kz)
azz 1 ’L al A A A
R = =2) (Vi—01—BX — BrXki) X2i =0
8,32 ,32=ﬂé"foo ;( [ 21 z) 21
azz 1 z
0B, |B=piaco

i=1

- i — oo — PeXpi) Xk =0
«O>» «Fr «Zr «E» = Q>
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Estimacion del MRLG: el estimador MCO.

Ecuaciones normales.

Al conjunto de ecuaciones que obtenemos de las condiciones de primer orden de la
minimizacién se les denomina ecuaciones normales.

Np1 + Bo E Xoi + ... + Br E Xii
E Xo:Y; = BIE X2i+B2E Xgi*"'JFBkE X2 Xi

7

E XkiYi = [915 inJrﬁQE sz:X21‘,+.-.+BkE X2

Las condiciones de primer orden proporcionan un sistema de k ecuaciones con k
incognitas. El estimador MCO de los coeficientes se obtiene resolviendo este
sistema de ecuaciones.

Dadas las condiciones de segundo orden, podemos afirmar que se trata de un
minimo.
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Estimacion del MRLG: el estimador MCO.

El estimador MCO en forma matricial.
Funcién objetivo: ~ mfn; @i = min; (Y — X3)' (Y — XJ).

Condiciones de primer orden:

ou't ) A
o lp=pmco =0 = —2X'(Y-Xfuco)=0 = X'inco=0.
Ecuaciones normales: X'Y = X' X fco. (2)

Condiciones de segundo orden:
ou'a

. . =2X'X matriz semidefinida positiva siempre.
dBops! 1p=prmco
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Despejando las ecuaciones normales (2) se obtiene el estimador MCO:

Buco = (X'X)'X'Y

N > X > Xai > X
> X Sx3 S XoiXai o Y X2 Xk
X'X=| 2 Xsi Y XaiXm dX3 c Y X X

Z.in EX'MX% EX;ciX3i ZX;
Y

b
> XY B2
X'y = ZX:;iYi 8= B3

Aplicaciones en el Ejemplo 5.1 y en el Ejemplo 5.2. . . .5 .- =,
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Estimacion del MRLG: el estimador MCO.

Dado que vamos a trabajar indistintamente en forma matricial y no matricial,

presentamos algunas equivalencias matriciales que pueden ser de interés.

Observacion 1

Yi =81+ BoXoi + ...+ Br Xpi +uy
Ex(Y;) = B1+ BaXoi + ... + B Xki
Vi=B+BoXoi+ ...+ BrXui

U =Y; — 1 — PaXoi — ... — BeXki
% =Y, - Y
;=Y — B — PoXoi — ... — BrXpi

@ =u; + (B1 — B1) + .

et (Br — Br) X

Matricialmente

Y=XB+u
Ex(Y)=Xp

Y =X3
U=Y-X8
U=Y-Y
U=Y - Xj
U=U+X(B-5)
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| S X |
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Propiedades de la FRM:

1. La suma de los residuos es cero:

Vi=F1 4 BaXoi+ ... + BeXni

N .
Zi:l U; = 0.
. N .
2. Los residuos son ortogonales a los regresores: Y ." | 4; X;; =0
De las ecuaciones normales (2) se tiene que:
>y
N %
Do) Xt
XY-XB)=X1=0s

SV Xaitli
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3. Los residuos son ortogonales a la variable endégena estimada: Y'4 = 0.

4. Las medias muestrales Y y Y son iguales: Y = Y.

— A= = =

DT = ZY#ZM
%ZYE = NZY = Y=Y

e e T e T Er—— @




5. La FRM pasa por el vector de medias (Y, Xy,..., X).

N
Zﬁi =0 & Z(Y;_Bl —32X2i—~~~—Bkai) =0
=1

ZYi_NBl_B2ZX2i_ -—BkZinZO

ZK:N&-‘_BZZX%-F'”—FB"ZXM

1 A A1 A1
NZYi=,31+ﬁ2NZX2i+--.+ﬂkNZin
Y:ﬁl+B2X2+~~-+Bka
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Propiedades del estimador MCO:
las perturbaciones.

f=(X'X)'X'Y
1. Linealidad: condicionado a X, el estimador MCO es una combinacién lineal

de la variable endégena Y vy, por tanto, es también una combinacién lineal de
B

(X'X)7'X'Y = (X'X)'X'(XB+u) =B+ (X'X) ' X'u

2. Insesgadez: como Ex(u) =0, Sarco es insesgado, es decir, su valor

esperado es igual al verdadero valor de los coeficientes del modelo.
Ex(B)

Ex(B+(X'X)"'X'u) = B+ (X'X) " X'Ex(u) = 5
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3. Varianza:
V(B) = Ex[(B-Ex(B)(B—Ex(B)]=
V(B1) Cov(Br,B2) -+ Cov(B,Br)

_ Cov(Ba, B1) V(B2) -- Cov(B2, Br) (X X)!
Cov(Bk, Br)  Cov(By,B2) - V(Br)
Vx(B) = Ex[B-Ex(B)(B—-Ex(B))] = Ex[B-B8)B-8)]1=

= Bx [[(X'X)7'xu] [(X'X)7 X" u] ’] -
= X'X)'X'Ex[u/]X(X'X)"' = (X' X)X P Ir X(X'X) =

= SX'X)TIX'XxX'X)Tt =2 x'x)7!

e e R e e YA



Estimacién del MRLG: propiedades del estimador MCO.

Esta varianza es minima entre la clase de estimadores lineales e insesgados.

Teorema de Gauss-Markov

Dados los supuestos basicos del modelo de regresién lineal general, S.1 a S.5

“el estimador MCO, Sprco, es el estimador eficiente, es decir, Syrco tiene
minima varianza dentro de la clase de estimadores lineales e insesgados”.

Nota: Dado que las variables X son estocasticas, todo el anélisis de las propiedades de
los estimadores y sus distribuciones estd condicionado a X, aunque por simplificar la
notacién, no se haga explicito en adelante.
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El estimador de la varianza de la perturbacién es insesgado:

E(6?) = ?v(u_/"“;) =2 ](\,N__kk) pe
Dado que:
E@1) = E@ Mu)= E(tr(u'Mu)) = E(tr(Muu')) =
= tr(E(Muu)) = tr(ME(uu)) = tr(Mo’In) =
= tr(M) =0*(N — k)
[m] = = =
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6(;1(,31, /372) @J(Bl,ﬁk)
C/O\U(Bz, 31) V(B?) @(327319) =32(X'X)"!
Cov(Bx, B1)  Cov(Br, b2) V(Br)

8]
it
it
[
S
¥l
i)




Los residuos MCO se pueden escribir en funcién de las perturbaciones:

U= Mu

donde M es una matriz cuadrada de orden N, simétrica (M = M’), idempotente
(MM = M), con rango rg(M)= tr(M)= N — K y ortogonal a X (MX = 0).

Y-Y=Y-XB=Y-XX'X)'X'Y =

[In — X(X'X)' XY =[In - X(X'X) ' X'|(XB+u) =
XB—X(X'X)'"X'XB+[In — X(X'X) ' Xlu =
[In — X(X’X)—lx’lu = Mu

=M

[} = =
Tema 5. MRLG: Estimacién
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Propiedades de los residuos MCO: 4= Mu
1. Media: los residuos tienen media cero.

E(d) = ME(u) =M 0=0

2. Varianza: Aunque las perturbaciones sean homocedasticas y estén
estan correlacionados.

incorrelacionadas (u ~ (0,021)), los residuos MCO no son homoced4sticos y

= EB(ut') = BE(Muu'M'") = ME(uu' )M’
" Pilar Gonzalez y Susan Orbe | OCW 2013
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SCT =SCE+ SCR
SCT': Suma de Cuadrados Total
SCE: Suma de Cuadrados Explicada
SCR: suma de Cuadrados Residual

Analiticamente:
SCT = Y (Yi-Y)’=Y'Y - NY?
SCE = Y (¥V;-V

SCR = Y al=Y (;-Y)?=da=YY-p3XY

u}
8]
it
it

[

DA



Estimaciéon del MRLG: valoracion.
Medidas de bondad de ajuste.

. . e . SCE
Coeficiente de determinacién: R?2=——
SCT
R? mide la proporcién de la variacién de la variable endégena en la muestra
explicada por las variaciones de las variables explicativas de forma lineal.

Siempre que el modelo tenga término independiente, se puede calcular también

SCR
CR?=1- —— 1
como: R eiib (0,1)

ii Gretl lo calcula de esta dltima formal!

N -1
N —k
Es una medida del ajuste de |a regresion en la misma linea que el coeficiente de

determinacién. Sin embargo, esta medida ajusta por los grados de libertad de los
modelos y carece de interpretacion.

Coeficiente de determinacion corregido: R?=1— R?
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Estimacién del MRLG: valoracion.

Criterios de error.

Los siguientes criterios ajustan la suma de residuos al cuadrado por los grados de
libertad.

Log-verosimilitud: /(§) = ¥ (1 + In27 —InN) — ¥ In SCR
Criterio de Akaike: AIC = —2/(f) + 2k

Criterio de Schwarz: BIC = —2((0) + kIln N

Hannan-Quinn: HQC = —2((f) + 2kInln N

Dado que se trata de criterios de error, cuanto menor sea el valor del criterio, mas
adecuado sera el modelo siempre y cuando estemos tratando con modelos
anidados. Son criterios (tiles para comparar modelos.
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Estimacién del MRLG: Minimos Cuadrados Restringidos
(MCR).
Objetivo.
Estimar un modelo de regresion lineal general:

Y; =01+ BoXoi+ ...+ BruXpi+u; i=1,2,....,N. w|X ~dN(0,02)
teniendo en cuenta informacién adicional sobre los coeficientes.

El estimador Minimos Cuadrados Restringidos (MCR) es

Brcr = (XpXRr) ' XRYrR

donde X y Yr son la matriz de datos y la variable a explicar del modelo
restringido, es decir, el modelo resultante de incorporar la informacién adicional en
el modelo.

Aplicacién en el Ejemplo 5.3.
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Estimacion del MRLG: MCR.

Propiedades.
Bucr = (XpXRr) 1 XRYxR

Condicionado a X, el estimador MCR:
Es lineal en u.
Es insesgado si la informacidén extramuestral incorporada es real.

Posee menor varianza que el estimador MCO, independientemente de si la
informacién extramuestral incorporada es real o no.

En consecuencia, si la informacién extramuestral que disponemos es real,
optaremos por estimar el modelo empleando el estimador MCR, dado que entre
dos estimadores lineales e insesgados preferimos el que tiene menor varianza.

Pilar Gonzélez y Susan Orbe | OCW 2013 Tema 5. MRLG: Estimacién 35/ 64



Se quiere estimar el modelo:
pizza; = B + Borenta; + Bsedad; + u;
sujeto a la informacién: [y = —f3
Modelo restringido:

pizza;

i=1,2,
1
1

N
renta; — edady
Xr=

rentas — edads

1

przza;
pizzas
Yr = .
rentay — edadn pizzan
A e AMCR _ AMCR
Brcr = A 3 =—f
B2
«O> A Fr «=)r» «=)» = Q>
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Se quiere estimar el modelo:
pizza; =
sujeto a la informacién

b1 + Borenta; + Bsedad;renta; + u;

i=1,....N
B2 =5
Modelo restringido
pizza; — drenta;
1 edad; X rentay
1
Xp=

81 + Bsedad;renta; + u;

. ) )
pitzza; — Srentay
edads X rentas pizzaz — drentas
1 edady X rentaN
@
ﬁ

pizzan — dSrentan
MCR
Brrcr = B2 =5
«O> A Fr «=)r» «=)» = Q>
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Se quiere estimar el modelo:
Yi = f1+ B2 X2 + B3X3¢ + Ba X4t + uy
sujeto a la informacién: B3 + 5, =1

Modelo restringido:

t=1,.T
Y, — X4y = B1 + o X2 + B3 — (X3 — X4) + wy
1 X2y X371 -—X4 YT — X4,
1 X2 X3z — X4 Yo — X4,
XR= YRz
1 X2r X3r— Xd4dr
A
Bumcr =

Yr — X4r
A AMCR AMCR
B YR =1 - p)
Ba
«O>» «Fr «Zr «E» = Q>
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Se quiere estimar el modelo:

Y; = B1 4 B2 X3¢ + B3 X 37 + Batime + uy
sujeto a la informacién: By = B3 =0

Modelo restringido:

Y: = B1 + Batime + uy



Estimacion del MRLG: MCR.

Omisién de variable relevante.

Si en el modelo de regresion lineal general:
Yi=p1+ B2Xoi + B3 Xzi + ... + BeXki +ui 1=1,2,...,N.

omitimos X5 que es una variable relevante, es decir, incorporamos la restriccion
falsa de que B3 = 0 y estimamos el modelo restringido

Yi=5+B3Xzi+...+ Bk Xpi +u; 1=1,2,...,N

entonces, el estimador MCR, Buycr = (XrXRr)'XLYR, tendrd las siguientes
propiedades, condicionado a X:

Lineal en w.
SESGADO porque la informacién incorporada NO es real.
De menor varianza que el estimador MCO.
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Estimacion del MRLG: MCR.

Inclusion de variable irrelevante.

Si en el modelo de regresion:
=01+ B2 Xoi +.. .+ BpXpy +u; i=1,2,...,N.

sabemos que se cumple 32 = 0, es decir, que el regresor X5 es irrelevante, pero no
lo incorporamos a la estimacién del modelo, entonces el estimador MCO

BMCO = (X/X)ilX/Y

tendra las siguientes propiedades, condicionado a X:
Lineal en w.
Insesgado.

De varianza minima entre los estimadores lineales e insesgados.

PERO podriamos reducir la varianza si incorporaramos la restriccién 8o =0y
estimaramos el modelo por MCR.
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Resultados de estimacion.

Ejemplo. Consumo de pizza.

En el fichero pizza.gdt contamos con informacién sobre el consumo anual de
pizza (en dédlares) de N individuos, asi como sobre algunas caracteristicas de los
mismos:

Renta anual (en miles de délares).
Edad del consumidor (en afios).
Género (hombre, mujer).

Nivel de estudios (basicos, bachillerato, universitario, postgrado)

El anélisis de los factores que influyen en el consumo de pizza sera tratado con
detalle en el Ejemplo 5.1. En este momento, vamos a estimar un modelo sencillo,
en el que el consumo depende exclusivamente de la renta y la edad, con el fin de
explicar el output de estimacién de Gretl.
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Resultados de estimacion.

Modelo de regresién lineal general propuesto:
pizza; = B1 + Barenta; + Bz edad; +v; i=1,....N

donde, en términos de la especificacién general del MRLG, se tiene:

pizza;: variable a explicar (consumo de pizza).
renta;: variable explicativa cuantitativa.
edad;: variable explicativa cuantitativa.

(1, B2, B3: coeficientes a estimar.

u;: perturbacién aleatoria.

N: nimero de individuos en la muestra.
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Resultados de estimacion.

Output de Gretl.

Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1-40
Variable dependiente: pizza

Coeficiente Desv. Tipica Estadistico ¢ Valor p

const 342,885 72,3434
renta 1,83248 0,464301
edad  —7,57556 2,31699

Media de la vble. dep. 191,5500
Suma de cuad. residuos 635636,7
R? 0,329251
F(2,37) 9,081100
Log-verosimilitud —250,2276
Criterio de Schwarz 511,5218

4,7397 0,0000

3,9467 0,0003

—3,2696 0,0023
D.T. de la vble. dep. 155,8806
D.T. de la regresién 131,0701
R? corregido 0,292994
Valor p (de F) 0,000619
Criterio de Akaike 506,4552
Hannan—Quinn 508,2871
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Resultados de estimacion.

Output de Gretl.

Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1-40
Variable dependiente: pizza

En la cabecera del output que proporciona Gretl se observa la siguiente
informacion:

Modelo 1 — es el primer modelo que se ha estimado desde que se ha abierto el
programa.

MCO — el método de estimacién que se ha empleado.

usando las observaciones 1-40 — |la muestra contiene 40 observaciones.

Variable dependiente: pizza — la variable dependiente del modelo de regresion
es pizza.
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Resultados de estimacion.

Output de Gretl.

Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1-40
Variable dependiente: pizza

Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t Valor p

const 342,885 72,3434 4,7397 0,0000
renta 1,83248 0,464301 3,9467 0,0003
edad —7,57556 2,31699 —3,2696 0,0023

La primera columna indica cudles son las variables incluidas en el modelo. Estas
variables pueden ser cuantitativas, ficticias o transformaciones de variables. Es
decir, son las columnas de la matriz de datos X, en este caso, la constante y los
regresores renta y edad.
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Resultados de estimacion.

Output de Gretl.

Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1-40
Variable dependiente: pizza

Coeficiente Desv. Tipica Estadistico ¢t Valor p

const 342,885 72,3434 4,7397 0,0000
renta 1,83248 0,464301 3,9467 0,0003
edad —7,57556 2,31699 —3,2696 0,0023

La segunda columna contiene las estimaciones MCO de los coeficientes del
modelo. Esto es, las estimaciones que se obtienen a partir de
Brco = (X/X)_lX/Y.
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Resultados de estimacion.

Output de Gretl.

Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1-40
Variable dependiente: pizza

Coeficiente Desv. Tipica Estadistico ¢ Valor p

const 342,885 72,3434 4,7397 0,0000
renta 1,83248 0,464301 3,9467 0,0003
edad —7,57556 2,31699 —3,2696 0,0023

La tercera columna contiene las desviaciones tipicas del estimador MCO de los
coeficientes, es decir, las desviaciones estimadas.

Estas estimaciones son |a raiz cuadrada de los elementos diagonales de la matriz
de varianzas y covarianzas: V() = 62(X’X)~! donde el estimador de la varianza
de la perturbacién es 62 = SCR/(N — k).
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Resultados de estimacion.

Output de Gretl.

Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1-40
Variable dependiente: pizza

Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t Valor p

const 342,885 72,3434 47397 0,0000
renta 1,83248 0,464301 3,9467 0,0003
edad —7,57556 2,31699 —3,2696 0,0023

Las dos dltimas columnas contienen los t-estadisticos y el p-valor correspondiente.
Esta informacién es (til para realizar contrastes de hipétesis como veremos
detalladamente en el Tema 6.
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Resultados de estimacion.

Output de Gretl.
Media de la vble. dep. 191,5500 D.T. de la vble. dep.  155,8806
Suma de cuad. residuos 635636,7 D.T. de la regresion 131,0701
R? 0,329251 R? corregido 0,292994
F(2,37) 9,081100 Valor p (de F) 0,000619
Log-verosimilitud —250,2276 Criterio de Akaike  506,4552
Criterio de Schwarz 511,5218 Hannan—Quinn 508,2871

En la parte inferior del output aparece informacién variada. Por una parte estan la
suma de cuadrados residual, las medidas de bondad de ajuste y los criterios de
error explicados anteriormente.
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Resultados de estimacion.

Output de Gretl.

Media de la vble. dep. 191,5500 D.T. de la vble. dep. 155,8806
Suma de cuad. residuos 635636,7 D.T. de la regresion 131,0701

R? 0,329251 R? corregido 0,292994
F(2,37) 9,081100 Valor p (de F) 0,000619 '
Log-verosimilitud —250,2276  Criterio de Akaike 506,4552
Criterio de Schwarz 511,5218 Hannan—Quinn 508,2871

Media de la vble. dep.= 191,5500 — pizza = & SV | pizza;

D.T. de la vble. dep.= 155,8806 — S,., = \/ x5 1L, (pizza; — pizza)’

D.T. de la regresion = 131,0701 — 6 = %CLIZ
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Resultados de estimacion.

Output de Gretl.

Media de la vble. dep. 191,5500
Suma de cuad. residuos 635636,7
R? 0,329251
F(2, 37) 9,081100
Log-verosimilitud —250,2276
Criterio de Schwarz 511,5218

D.T. de la vble. dep.

D.T. de la regresién
R? corregido

Valor p (de F)
Criterio de Akaike
Hannan—Quinn

155,8806
131,0701
0,292994
0,000619
506,4552
508,2871

Esta informacién es (til para realizar contrastes de hipdtesis como veremos

detalladamente en el Tema 6.
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Resultados de estimacion.

Ejemplo. Consumo de pollo.
En el fichero pollo.gdt contamos con informacién sobre el consumo anual de
pollo (en kilos) asi como algunos factores que pueden influir en su evolucién:
X 2: Renta real disponible per capita (en euros).
X 3: Precio del pollo en euros/kilo.
X4: Precio del cerdo en euros/kilo.
X5: Precio de la ternera en euros/kilo.

Periodo de la gripe aviar (1999-2003)

El anélisis de los factores que influyen en la evolucién anual del consumo de pollo
serd tratado en detalle en el Ejemplo 5.2. En este tema vamos a estimar un
modelo sencillo de determinacién del consumo de pollo con el fin de explicar el
output de estimacién de Gretl, haciendo especial hincapié en los resultados
especificos para datos de series temporales.
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Resultados de estimacion.

Si queremos estimar el modelo:

Yy = 1+ B X2 + B3 X3¢ + Ba X4y +uy t=1,...

entonces en términos de la especificacién general tendriamos:

Y:: variable a explicar (consumo de pollo).
X2 variable explicativa cuantitativa.

X 3,: variable explicativa cuantitativa.
X4;: variable explicativa cuantitativa.

51, B2, B3, Ba: coeficientes a estimar.

uyg: la perturbacién aleatoria.

T: namero de afios de la muestra.

t: subindice que indica cual es la observacion.
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Resultados de estima

Output de Gretl.

cion.

Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1990-2012 (7" = 23)

Variable dependiente: Y

Coeficiente Desv. Tipica Estadisticot Valor p

const 38,6472 3,64960 10,5894 0,0000

X4 4,35136 1,56327 2,7835 0,0118

X2 0,0108762 0,00238125 45674 0,0002

X3 —13,5271 3,94924 —3,4252 0,0028
Media de la vble. dep. 39,66957 D.T. de la vble. dep.  7,372950
Suma de cuad. residuos 75,75855 D.T. de la regresion  1,996820
R? 0,936653 R? corregido 0,926651
F(3,19) 93,64503 Valor p (de F) 1,45e-11
Log-verosimilitud —46,34424  Criterio de Akaike 100,6885
Criterio de Schwarz 105,2305 Hannan—Quinn 101,8308
p 0,562093 Durbin—Watson 0,882813
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Resultados de estimacion.

Output de Gretl.

Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1990-2012 (7' = 23)
Variable dependiente: Y

Si los datos que analizamos son de series temporales, la cabecera indica la
frecuencia muestral:

1990-2012 (T = 23) — 23 observaciones anuales

Si la frecuencia hubiera sido trimestral: 1950:1-1955:3 (T = 23).
Si la frecuencia hubiera sido mensual: 1980:01-1981:11 (T = 23).
Si la frecuencia hubiera sido diaria: 1950-01-01:1950-06-04 (T = 23).
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Resultados de estimacion.

Output de Gretl.

Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1990-2012 (7' = 23)
Variable dependiente: Y

Coeficiente  Desv. Tipica Estadistico ¢ Valor p

const 38,6472 3,64960 10,5894 0,0000
X4 4,35136 1,56327 2,7835 0,0118
X2 0,0108762 0,00238125 4,5674 0,0002
X3 —13,5271 3,94924 —3,4252 0,0028

El resto de informacién que aparece en la parte superior del output es la misma
que la ya comentada en el ejemplo anterior.

Notese que Gretl estima un modelo con el orden de variables que hemos introducido. Es
decir, si queremos estimar Y; = 1 + 82Xt + B3 X3t + B4 X4t + ue, los resultados
obtenidos son validos, basta con saber que los resultados de la segunda fila corresponden
a la variable X4 y no a Xo.
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Resultados de estimacion.

Output de Gretl.

Media de la vble. dep. 39,66957 D.T. de la vble. dep. 7,372950
Suma de cuad. residuos 75,75855 D.T. de la regresion  1,996820
R? 0,936653 R? corregido 0,926651
F(3,19) 93,64503 Valor p (de F) 1,45¢-11
Log-verosimilitud —46,34424  Criterio de Akaike 100,6885
Criterio de Schwarz 105,2305 Hannan—Quinn 101,8308
p 0,562093 Durbin—Watson 0,882813

T PN T N —’ijt7 2

2y it Durbin-Watson: DG 2

S DN
t=2 t—1 t=1 t

Estos resultados aparecen solamente cuando la estructura de datos estd declarada
como serie temporal. Este contraste de autocorrelacidn serd estudiado con detalle
en el Tema 7.
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Presentacion de resultados.

En general, los resultados de estimacién suelen resumirse a través de la FRM a la
que se afiade informacién sobre la desviacion tipica, el coeficiente de
determinacién y la suma de cuadrados residual.

Resumen de resultados.

p/iz?ai = 342,885 + 1,83248 renta; — 7,57556edad; i=1,...,40
(72,343)  (0,46430) (2,3170)

R?>=0,329 SCR = 635636,7

(Desviaciones tipicas entre paréntesis)
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Presentacion de resultados.

Cuando se trata de un analisis realizado con series temporales, a la informacién

anterior se suele aiadir el estadistico de Durbin y Watson que se estudiarad con
detalle en el Tema 7.

Resumen de resultados.

\A(t = 38,6472 + 4,35136 X4, + 0,0108762 X2, — 13,5271 X3,
(3,6496) (1,5633) (0,0023812) (3,9492)

t =1990,...,2012 R2?=0.9366 SCR=75758 DW = 0,8828

(Desviaciones tipicas entre paréntesis)
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