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INTRODUCCION A LAS TECNICAS DE ANALISIS MULTIVARIANTE EN EL AMBITO DE LA
ECONOMIA Y LA EMPRESA

Meétodos Estadisticos y Econométricos en la Empresa y para Finanzas — Universidad Pablo de Olavide

TEMA1

Introduccion a las técnicas de Analisis Multivariante en el
ambito de la Economia v la Empresa

1.1. Métodos de Analisis Multivariante: definicidn y clasificacion.-

El Anélisis Multivariante comprende un conjunto de técnicas o métodos estadisticos
cuya finalidad es analizar simultaneamente informacion relativa a varias variables para
cada individuo o elemento estudiado. Algunos de estos métodos son puramente
descriptivos de los datos muestrales, mientras que otros utilizan dichos datos muestrales
para realizar inferencias acerca de parametros poblacionales.

Entre los propdsitos de estas técnicas, podemos citar, por ejemplo:
— Describir informacion de forma resumida.
— Agrupar observaciones o variables en subconjuntos homogéneos.
— Explorar la existencia de asociaciones entre variables.
— Explicar (o probar) comportamientos.

Existen diferentes clasificaciones de los métodos de Analisis Multivariante. Una de las
mas usuales distingue dos grandes grupos, segun el objetivo del analisis: métodos de
dependencia y métodos de interdependencia. Ademas, dentro de cada uno de estos
grupos, la naturaleza de las variables juega un papel importante en la definicién de los
diversos métodos. Asimismo, cada método exige unas determinadas condiciones de
aplicacion para asegurar la fiabilidad de los resultados obtenidos.

Los métodos de dependencia suponen que las variables analizadas estan divididas en
dos grupos: las variables dependientes y las variables independientes. El objetivo de los
métodos de dependencia consiste en determinar si el conjunto de variables
independientes afecta al conjunto de variables dependientes y de qué forma.

En cuanto a los métodos de interdependencia, éstos no distinguen entre variables
dependientes e independientes, sino que tienen como objetivo identificar qué variables
pueden estar relacionadas entre si, cdmo lo estan y por qué.

A continuacién se sefiala una relacion de métodos, clasificados segin el criterio
mencionado.
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METODOS DE DEPENDENCIA

Variable(s) independiente(s)
Variable(s) dependiente(s)
Cuantitativa(s) Cualitativa(s)
- Regresion - Regresion dummy
Cuantitativa(s) - Anal_|5|s fac_torlal - t-test
confirmatorio - ANOVA
- Ecuaciones estructurales - MANOVA
- Analisis discriminante - Analisis discriminante
Cualitati (con 2 6 mas grupos) dummy
ualitativa(s) - Probit - Analisis conjunto
- Logit (conjoint)

METODOS DE INTERDEPENDENCIA
» Andlisis factorial (AF)

e AF de correlaciones (para variables cuantitativas)
e AF de correspondencias (para variables cualitativas)
» Analisis de componentes principales

» Analisis cluster (0 de conglomerados)

En este tema nos vamos a centrar en ofrecer las nociones fundamentales de tres técnicas
de Analisis Multivariante que tienen un extenso numero de aplicaciones en el &mbito de
la Economia y la Empresa. En concreto, se trata del ANOVA, el Andlisis discriminante
y el Anélisis cluster 0 de conglomerados.

Los modelos ANOVA (ANalysis Of VAriance) son técnicas de Analisis Multivariante
de dependencia, que se utilizan para analizar datos procedentes de disefios con una o
mas variables independientes cualitativas (medidas en escalas nominales u ordinales) y
una variable dependiente cuantitativa (medida con una escala de intervalo o de razon).
En este contexto, las variables independientes se suelen denominar factores (y sus
diferentes estados posibles o valores son niveles 0 tratamientos) y la variable

dependiente se conoce como respuesta.

En cuanto al Analisis discriminante y al Analisis cluster 0 de conglomerados, ambos se
utilizan para clasificar elementos en grupos o categorias. Sin embargo, mientras que el
Andlisis_discriminante parte ya de grupos existentes y proporciona un medio para
realizar futuras asignaciones de nuevos casos a partir de los valores de un conjunto de
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variables independientes, el Analisis cluster no tiene preestablecidos los grupos, sino
gue el andlisis de las variables es el gue determina como agrupar en conglomerados a
los elementos de la muestra.

A continuacion, se introduciran brevemente los aspectos tedricos mas importantes
relativos a las técnicas referidas y se vera su aplicacion practica, mediante distintos
ejemplos, a través del programa PASW Statistics.

1.2. El analisis de la varianza (ANOVA). ANOVA de un factor.
Analisis de varianza factorial.-

El analisis de la varianza (ANOVA)

Los modelos ANOVA permiten, basicamente, comparar los valores medios que toma la
variable dependiente en J poblaciones en las que los niveles de factores son distintos,
con la finalidad de determinar si existen diferencias significativas sequn dichos niveles
0 si, por el contrario, la respuesta en cada poblacion es independiente de los niveles de
factores. Se trata, por tanto, de un contraste paramétrico que extiende al caso de J
poblaciones el contraste de la igualdad de medias entre dos poblaciones independientes.

Algunos ejemplos de aplicacion de estos modelos podrian ser los siguientes:

- Andlisis de la duracion media de varios tipos de lamparas.

La variable dependiente indicaria la duracion de una lampara y el factor podria ser la
potencia de la lampara. Las poblaciones estarian formadas por lamparas con la
misma potencia y habria tantas poblaciones como potencias distintas (éstas serian los
niveles del factor considerado). Se trataria de contrastar la igualdad de las duraciones
medias de las lamparas de cada poblacién, para determinar si la potencia influye o no
en dicha duracion media.

- Estudio del efecto de varios tipos de fertilizantes sobre un cultivo.

La variable dependiente podria ser la produccion o el rendimiento de cada parcela;
los factores serian, por ejemplo, el tipo de suelo de la parcela y el tipo de fertilizante
utilizado. Cada poblacién estaria formada por las parcelas que tienen un tipo
concreto de suelo y en las que se utiliza un fertilizante determinado. El ANOVA se
aplicaria para analizar la posible existencia de diferencias en las producciones medias
de las parcelas segun el tipo de suelo y el tipo de fertilizante utilizado.

Aunque existen muchos y muy diferentes modelos de ANOVA, puede obtenerse una
clasificacion bastante simple de los mismos atendiendo a tres criterios: el nimero de
factores, el tipo de muestreo efectuado sobre los niveles de los factores y el tipo de
aleatorizacion utilizada para seleccionar las muestras representativas de cada poblacion
y agrupar sus elementos (0 unidades experimentales) en los distintos grupos que se
desea comparar. Veamos esto con mas detenimiento:
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e Segln el numero de factores, se llama ANOVA de un factor al modelo en el que
existe una Unica variable independiente; en cambio, si el modelo consta de mas
de un factor se habla de modelo factorial 0 Andlisis de Varianza Factorial.

e En cuanto al muestreo de niveles, se refiere a la forma de establecer los niveles
de cada factor. Esto depende, normalmente, de los intereses del investigador. Si
se fijan Unicamente aquellos niveles del factor que realmente interesa estudiar,
estamos ante un modelo de ANOVA de efectos fijos (también llamado modelo 1)
mientras que si los niveles se seleccionan aleatoriamente de entre todos los
posibles, se trata de un modelo ANOVA de efectos aleatorios (0 modelo I1).

e Las distinciones basadas en el tipo de aleatorizacidn son equivalentes a las que
se establecen al hablar de muestras independientes y muestras relacionadas.
Como en todo experimento estadistico en el que no resulta posible trabajar con
la poblacion en su totalidad, se deben elegir muestras aleatorias y asignarse
también aleatoriamente sus elementos a los diferentes niveles o tratamientos,
para asegurar que no se cometan errores sistematicos. Si las unidades
experimentales reaccionan o responden a los tratamientos de la misma manera,
se dice que son homogéneas. Por el contrario si responden de diferente manera a
los tratamientos debido a sus diferencias intrinsecas, se diran heterogéneas. Por
otra parte, el tamafio de las muestras puede ser o0 no el mismo. Diremos que un
disefio es equilibrado o balanceado si todas las muestras tienen el mismo
tamano y no equilibrado o no balanceado en caso contrario.

Como ya hemos indicado, el ANOVA trata de determinar si los niveles de factores
pueden conllevar diferencias en la respuesta en los distintos grupos o poblaciones,
contrastando la igualdad de medias de la variable dependiente en dichos grupos. Para
ello, se basa en el estudio de la varianza.

Si dos poblaciones tienen la misma media y la misma varianza, la unién de ambas
también tendrd la misma media y la misma varianza que las originales. Por tanto, es
razonable pensar que, si se estimara la varianza poblacional a partir de muestras de las
dos poblaciones iniciales, se obtendria un resultado similar al que se tendria si la
estimacion se efectuara con la unién de ambas muestras.

Sin embargo, si las dos poblaciones tienen distinta media (pero la misma varianza), al
combinarlas cambiarian tanto la media de la nueva distribucion como su varianza. En
este caso, si se estimara la varianza poblacional a partir de una muestra extraida de las
poblaciones iniciales, el resultado seria muy diferente de una estimacion efectuada a
partir de la muestra conjunta. Igual ocurriria si hablaramos de més de dos poblaciones.

Este razonamiento es el punto de partida del ANOVA, gque permite comparar las medias
de varias poblaciones a partir del estudio de sus varianzas. En concreto, se analiza la
relacion entre las llamadas medias cuadraticas inter-grupos Y 1as medias cuadrdticas
intra-grupos, que deben ser iguales si las medias de las poblaciones lo son.
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Para poder aplicar esta técnica, deben verificarse previamente estas condiciones:

— Independencia: los individuos estudiados han de ser independientes entre si.

— Aleatoriedad: las muestras o grupos objeto de estudio deben haberse obtenido de
forma aleatoria.

— Normalidad: las muestras o grupos analizados deben seguir una distribucion
Normal.

— Homocedasticidad: debe haber igualdad de varianzas en las muestras 0 grupos
estudiados.

Veremos a continuacion como se plantea un problema con la técnica ANOVA, primero
para el caso de un factor y luego para el caso factorial.

ANOVA de un factor

El analisis de la varianza de un factor se utiliza para comparar el valor medio de una
variable dependiente cuantitativa en varios grupos, que se diferencian por los niveles del
factor considerado.

En este apartado, se considerara un modelo de efectos fijos no equilibrado, en el que,
por tanto, los tamafios muestrales no tienen por qué ser iguales.

Si denotamos por Ya la variable dependiente; J al nimero de muestras 0 grupos

considerados (correspondientes cada uno a un nivel distinto del factor); n,,n,,...,n, a
J

los tamafios de cada una de las muestras; n =) n, al tamafio muestral total; e Y, al
j=

valor de la variable Y correspondiente a la observacion i de la muestra ; (para

j=12,....,J ei=12,..,n;), latablasiguiente resumiria los datos disponibles:

Muestras Observaciones Total Medias
1 Yn Y21 Yil Ynll Tl )71

2 le Y22 Yi2 ny2 Tz 72

J Ylj Yz,- Yij Ynjj Tj 7/
J YlJ YZJ )]lJ nyJ TJ f]

J - T

T=YT | Y==

= n
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La aplicacién de la técnica ANOVA se basa en un contraste de hipétesis. La hipoétesis
nula que se contrasta en el ANOVA de un factor es que las medias poblacionales son

iguales:

Hy py=p,=...=u,
H, :En caso contrario

Si se acepta la hip6tesis nula, significard gue los grupos no difieren en el valor medio de
la variable dependiente y gue, en consecuencia, dicho valor medio se podra considerar
independiente del factor.

Para contrastar dicha hipdtesis, introducimos los conceptos de media cuadratica inter-
grupos (CMg) y de media cuadratica intra-grupos (CMp), que vienen dados,
respectivamente, por las expresiones:

M, =" — |y |em, =

Los numeradores de cada una de estas medias cuadraticas se conocen como suma de
cuadrados entre grupos, SC,, y como suma de cuadrados dentro de grupos, SC, . Por
su parte, los denominadores son los Ilamados grados de libertad asociados a dichas
sumas: J -1y n—J, respectivamente.

El estadistico de prueba que utiliza ANOVA para contrastar la hipotesis nula planteada
se construye a partir de los conceptos anteriores; concretamente, viene dado por:

J — p—

Z;,”j (Yj _Y)2
=
M J-1
FJ—l n-J — L= .

) CMD J —\

Y. -Y.
jZl = ij ./)

n—-J

Suponiendo cierta H,, este estadistico sigue una distribucion F de Snedecor con J-1y
n-J grados de libertad; por lo que dado un nivel de significacion «, la region critica
vendra determinada por los valores tales que F>F,y ,, siendo

P[F<F;7 1=1-a.

Ejemplo:

Consideremos cuatro compafiias A, B, C y D, cuyas acciones cotizan en Bolsa y
seleccionamos aleatoriamente las cotizaciones de esas acciones en diferentes instantes
de tiempo. Asi, para la compafiia A se observa aleatoriamente la cotizacién en 5
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instantes de tiempo, en la B se observa en 4 instantes, en la C en 6 y, por ultimo, en la
compaiiia D se observa la cotizacion de las acciones en 5 instantes de tiempo.

En la tabla siguiente se muestra la cotizacion en euros de las diferentes acciones en los
instantes de tiempo seleccionados:

Factor Observaciones Tamario Total Medias
(n;)
A 670 840 780 610 900 5 3.800 760
B 600 800 690 650 4 2.740 685
C 800 810 730 690 750 720 6 4.500 750
D 970 840 930 790 920 5 4.450 890
n=20 T'=15490 | y =7745

Suponiendo que se verifican las hipétesis de normalidad, aleatoriedad, independencia y
homogeneidad de varianzas, se desea contrastar al nivel de significacion del 1% si la
cotizacion media de las acciones de cada una de las cuatro compafias se pueden
considerar iguales.

Solucion:
La hipétesis nula que se debe contrastar es:

Hy gy =g = pe =ty
H, :En caso contrario

La tabla ANOVA, en la que se indican las sumas de cuadrados, sus grados de libertad y
las medias cuadraticas inter-grupos e intra-grupos, es en este ejemplo:

Fuente de Suma de cuadrados Grados de Medias cuadraticas F
variacion libertad
compafiias J-1 CM,
Dentro dNe las SC, =111.100 n—J =16 oM, = SCp _ 6.94375
compafiias n—J
Total SC, =214.495 n—-1=19

La hipétesis nula H, se rechazard si F > F,;; . A partir de las tablas estadisticas de la

distribucion £ de Snedecor, determinamos que F.j.’ =5,29, por lo que aceptariamos la

hipétesis nula, al ser 4,96<5,29. Por tanto se puede concluir que, para un nivel de
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significacion del 1%, la cotizacion media coincide en las 4 compaiiias consideradas;
esto es, que la evolucion de las cotizaciones de la Bolsa es independiente de la
compafiia en que se analice.

Veamos a continuacion cémo se resolveria este problema utilizando el paquete
estadistico PASW Statistics.

En primer lugar, un estudio gréafico nos ayudara a formarnos una idea de la situacion. A
través de la sucesion de comandos Grdficos / Generador de grdficos / Barras / Barras
de error simple 'y eligiendo el nivel de confianza en Propiedades del elemento, se llega
a la representacion de intervalos de confianza para las cotizaciones medias en cada
empresa. Asi, la Figura 1 representa dichas medias y sus correspondientes intervalos de
confianza al 99%. Graficamente, no se observa gran diferencia en las cotizaciones
medias y ademas los intervalos de confianza se solapan en buena medida, lo que podria
indicar que los cuatro promedios no son significativamente distintos.

Sin embargo, los métodos graficos no son, en general, definitivos. Por tanto, para poder
determinar si existen diferencias y, en caso afirmativo, entre qué grupos existen, serd
necesario recurrir al andlisis de varianza. Para llegar a la tabla ANOVA, deberemos
pulsar Analizar / Comparar medias / ANOVA de un factor 'y a continuacion indicamos
la variable dependiente (cotizacion) y el factor (empresa). Podemos observar que el
resultado, que se muestra en la Figura 2, coincide con el que se ha mostrado en la tabla
de resultados anterior.

1.000,007

800,00

Media Cotizacion

600,00

400,00

T T T T
Empresa A Empresa B Empresa C Empresa D

Empresa

Barras de error: 99% IC

Figura 1
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ANOVA
Calicacién
Suma de Media )
cuadrados gl cuadralica F Sig.
Inter-grupos 103395,000 3 34465.000 4,963 013
Intra-grupos 111100,000 16 6943,750
Total 214495,000 19
Figura 2

Ademas, la tabla ANOVA que proporciona PASW Statistics nos da el p-valor asociado
al estadistico de prueba, lo que facilita la toma de decision en relacién a la aceptacion o
rechazo de la hipotesis nula. Como sabemos, al ser el p-valor superior al nivel de
significacion elegido (0,013>0,01) aceptariamos la hipotesis nula con lo que la
cotizacion media sera independiente de la empresa. Si embargo, si trabajaramos con un
nivel de significacién del 5%, la conclusion seria distinta, puesto que 0,013<0,05.

Una limitaciéon importante del método que acabamos de desarrollar es que Unicamente
permite contrastar la hipotesis general de que los J promedios comparados son iguales.
Sin embargo, en el caso de que se rechace esa hipétesis y por tanto las medias no sean
iguales, no se podra precisar cuales son las muestras que tienen medias distintas. Para
resolver esta cuestion, se deben utilizar otros contrastes, conocidos como
comparaciones multiples post-hoc 0 comparaciones a posteriori. Los métodos de este
tipo que ofrece PASW Statistics son muy diversos y cada uno de ellos necesita de unas
condiciones iniciales para su aplicacion. Desarrollaremos a continuacion el método de
Scheffé, que tiene menos restricciones para su aplicacion que los demas.

En general, este método consiste en formular un contraste sobre una combinacién lineal
de cualquier nimero de medias poblacionales. En el caso particular que nos interesa de
comparacion de medias, las hipdtesis que se formulan para los distintos valores de ;

son las siguientes:
Hytpy —p;, =0
H, : En caso contrario

y, para ello, se utiliza el estadistico de prueba: F, ,, , =

suponiendo cierta H,, sigue una distribucion F de Snedecor con J-1 y n-J grados de
libertad, por lo que dado un nivel de significacion «, la region critica vendra
determinada por los valores tales que F > F, ,, siendo P[F<F;7 ,]1=1-a.
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Ejemplo:
El departamento de marketing de una empresa desea estudiar la repercusion de sus

campanfas publicitarias en las ventas de uno de sus productos. Se realizaron tres
camparias diferentes, cada una en una provincia de la misma Comunidad Auténoma.

Las tres campafas tenian diferentes caracteristicas en cuanto al medio de comunicacion
utilizado. La camparia A se centraba en la prensa escrita, la B en las emisoras de radio y
la C en anuncios en vallas publicitarias. Durante los tres primeros meses, las cifras de
ventas (en cientos de unidades) en cinco tiendas fueron las siguientes:

Medio de Ventas
comunicacion (en cientos de unidades)
A (prensa) 30 20 35 42 60
B (radio) 85 73 92 86 75
C (vallas) 40 28 39 41 50

Se desea contrastar, a un nivel de confianza del 95%, si existen diferencias
significativas en las cifras medias de ventas segun el tipo de campafia publicitaria
utilizada y, si es asi, determinar entre queé tipos de campafia se dan tales diferencias.

Solucioén:

En este caso, podemos empezar viendo el gréafico de barras de error (Figura 3).

100,00

80,007

60,00

Media Ventas

40,00

20,007 —1

T T
Prensa Radio Vallas publicitarias

Campaiia publicitaria

Error Bars: 95% CI

Figura 3
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Dicho grafico parece indicar que existen diferencias significativas entre las ventas
medias en cada nivel del factor, puesto que los intervalos de los 3 no se solapan.
Ademas, parece que las diferencias se daran cuando la campafa elegida es la “radio”,
pues los otros casos si se solapan.

Antes de contrastar la hip6tesis de igualdad de medias, comprobaremos si se verifican
las hipdtesis de aplicacion del ANOVA de un factor; en concreto, la normalidad y la
homoscedasticidad, puesto que los otros dos supuestos (independencia y aleatoriedad)
hacen referencia a la eleccién de las muestras.

e Normalidad. Esta se puede estudiar a través del test de Shapiro-Wilk (dado que el
tamafio muestral es inferior a 50), que se obtiene a través de Analizar / Estadisticos
descriptivos / Explorar, indicando la variable dependiente (ventas) y el factor
(campafia publicitaria) y pulsando seguidamente en Grdficos, donde se elige la
opcién Grdficos con prueba de normalidad®. E| resultado es el que nos muestra la
Figura 4.

Pruebas de normalidad®

Campafia Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Ventas  Prensa 179 5 ,200° ,971 5 881
Radio 237 5 ,200" 917 5 ,509
Vallas publicitarias ,269 5 ,200° ,930 5 ,600

a. Correccion de la significacion de Lilliefors
*. Este es un limite inferior de la significacion verdadera.

b. No hay ningln caso valido para Ventas cuando Campana =,000. No se pueden calcular los
estadisticos para este nivel.

Figura 4

En este contraste, la hipdtesis nula plantea que los datos proceden de poblaciones
normales. En las tres muestras (correspondientes a los tres tipos de campafa
publicitaria: “prensa”, “radio” y “vallas publicitarias”) se acepta la hipotesis nula,
dado que los p-valores toman, respectivamente, los valores 0,881; 0,509 y 0,600 que
son mayores que 0,05, que es el nivel de significacion con el que estamos
trabajando.

e Homoscedasticidad. En este caso, aplicamos el test de Levene, que establece como
hipétesis nula la igualdad de varianzas en las distintas poblaciones. La forma de
operar con PASW Statistics aqui es: Analizar / Estadisticos descriptivos / Explorar,

L Al elegir esta opcién, junto a una serie de gréficos denominados “Gréficos Q-Q normales”, PASW
Statistics nos ofrece una tabla donde se recogen los resultados analiticos de las pruebas de normalidad.
Dado que esta tabla es la que fundamentalmente nos interesa, es lo Gnico que mostramos en la Figura 4,
obviando los referidos gréaficos.

2 Obsérvese en la Figura 4 que al efectuar el contraste con PASW Statistics, también obtenemos el
resultado del test de Kolmogorov-Smirnov, que se aplica para tamafios muestrales superiores a 50.
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indicando la variable dependiente (ventas) y el factor (campafia publicitaria) y
pulsando seguidamente en Grdficos, donde se elige, dentro del apartado Dispersion
por nivel con prueba de Levene, la opcion Estimacion de potencia.

Como muestra la Figura 5, la prueba de homogeneidad de la varianza arroja p-
valores mayores que el nivel de significacion fijado del 5%, lo que lleva a aceptar la
hip6tesis nula y por tanto la igualdad de varianzas (generalmente se suele utilizar la
prueba efectuada basdandose en la media).

Prueba de homogeneidad de la varianza?®

Estadistico de
Levene gl1 gl2 Sig.

Ventas Basandose en la media 1,225 2 12 328

Basandose en la ,831 2 12 459

mediana.

Basandose enla ,831 2 8,915 467

mediana y con gl

corregido

Basandose en la media 1,186 2 12 ,339

recortada

a. No hay ningun caso valido para Ventas cuando Campaha =,000. No se pueden
calcular los estadisticos para este nivel.

Figura 5

Una vez comprobadas las hip6tesis necesarias para llevar a cabo el ANOVA, podemos
aplicarlo. La Figura 6 nos muestra el resultado. Para un nivel de significacion del 5%,
el p-valor resultante (0,000) nos lleva a rechazar la hip6tesis nula de igualdad de
medias. Concluimos, por tanto, que el tipo de campafia publicitaria utilizado repercute
en las ventas medias.

ANOVA
Ventas
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.

Inter-grupos 6377,733 2 3188,867 27,427 ,000
Intra-grupos 1395,200 12 116,267

Total 7772,933 14

Figura 6

Para saber entre qué tipos de campafias publicitarias se encuentran las diferencias,
llevamos a cabo un contraste de comparaciones mdaltiples, pulsando Analizar /
Comparar medias / ANOVA de un factor / Post hoc 'y eligiendo la opcion Scheffé en el

cuadro Asumiendo varianzas iguales.

El resultado obtenido se muestra en la Figura 7, donde se ofrecen las distintas
combinaciones de pares de tipos de campafias publicitarias, con el p-valor asociado al
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contraste que plantea, como hipotesis nula, la nulidad de diferencia de las medias
correspondientes. Se observa que existen diferencias significativas de medias entre las
campanas de “radio” y “prensa” y las de “radio” y “vallas publicitarias”; en ambos
casos, el p-valor es de 0,000, esto es, menor que el nivel de significacion del 5%
(ademas, las diferencias significativas aparecen marcadas con * por PASW Statistics).
No sucede asi, sin embargo, en el caso de la “prensa” y las “vallas publicitarias”.

Comparaciones multiples

Ventas

Scheffé
(I) Campana (J) Campana Intervalo de confianza al 95%
Diferencia de ] . Limite
medias (I-J) Error tipico Sig. Limite inferior superior
Prensa Radio -44,80000" 6,81958 ,000 -63,8101 -25,7899
Vallas publicitarias -2,20000 6,81958 ,950 -21,2101 16,8101
Radio Prensa 44,80000° 6,81958 ,000 25,7899 63,8101
Vallas publicitarias 42,60000° 6,81958 ,000 23,5899 61,6101
Vallas publicitarias Prensa 2,20000 6,81958 ,950 -16,8101 21,2101
Radio -42,60000" 6,81958 ,000 -61,6101 -23,5899
*. La diferencia de medias es significativa al nivel 0.05.
Figura 7

Otro modo alternativo de llegar a esta conclusion es comprobar si el intervalo de
confianza para la diferencia de medias contiene 0 no al cero. Si es asi, se acepta la
hipétesis nula y consecuentemente no hay diferencias significativas; por el contrario, si
no, se rechaza la hipétesis nula y si se evidencian diferencias significativas.

Ademas, el programa PASW Statistics también proporciona una clasificacion de los
grupos considerados en subconjuntos homogéneos en cuanto a la media de la variable
dependiente (Figura 8). Asi, en nuestro ejemplo se observa que las campafias de
“prensa” y “vallas publicitarias” pertenecen al mismo subconjunto (sus medias pueden
considerarse iguales al nivel de significacion del 5%), mientras que la campafia de
“radio” forma un segundo subconjunto.

Ventas
Scheffé?
Campana Subconjunto para alfa = 0.05
N 1 2

Prensa 5 37,4000

Vallas publicitarias 5 39,6000

Radio 5 82,2000
Sig. ,950 1,000

Se muestran las medias para los grupos en los subconjuntos
homogeneos.

a. Usa el tamano muestral de la media armonica = 5,000.

Figura 8§
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Andlisis de varianza factorial

El andlisis de varianza factorial permite estudiar la influencia de dos o mas factores
sobre la variable dependiente. En estos experimentos factoriales se pueden considerar
por separado los efectos individuales de los factores y ademas se puede estudiar su
interaccion, que se introduce en el modelo de forma multiplicativa. La existencia de
interaccion indica por tanto que el efecto de los factores sobre la variable respuesta no
es totalmente aditivo.

En un analisis de varianza factorial existe una hipétesis nula por cada factor y por cada
posible combinacion de factores. La hip6tesis nula referida a un factor individual afirma
gue las medias de las poblaciones definidas por los niveles del factor son iguales; la
referida al efecto de una interaccion entre factores afirma que tal efecto es nulo.

Para contrastar cada una de estas hipétesis, el ANOVA factorial se sirve de estadisticos
basados en la logica ya expuesta para el ANOVA de un factor, y gue siguen
distribuciones de probabilidad F de Snedecor.

En un ANOVA factorial se trabaja con tantas poblaciones (que se suponen normales y
homoscedésticas) como combinaciones haya de todos los niveles de los factores
involucrados. También se asume que las observaciones han sido aleatoriamente
seleccionadas (una muestra en cada poblacién), siendo por tanto independientes entre si.

Ejemplo:

Una subdelegacion del Ministerio de Educacion y Ciencia esta interesada en estudiar la
cantidad anual pagada por los padres de alumnos de Ensefianza Primaria en los colegios
privados pertenecientes al territorio de su ambito de competencia. Para realizar el
estudio se clasificaron los colegios privados de este territorio por bloques, seglin su
localizacion geogréfica y segun el ndmero de alumnos por aula que los colegios
afirmaban tener (considerando ésta ultima variable como categorica: 25 alumnos 0 mas,
0 bien, menos de 25 alumnos). En cada una de las combinaciones obtenidas se
selecciond una muestra aleatoria de 3 colegios y se recogio6 informacién correspondiente
a la cantidad anual (en cientos de euros) que el colegio recibia por cada alumno de
Ensefianza Primaria. Los datos obtenidos se muestran en la tabla siguiente:

Alumnos \ Zona | Zona Norte | Zona Centro Zona Sur
Menos de 25 32 25,4 50
alumnos por 45,5 37,2 20,9

aula

28,95 23 27

25 0 mas 21,6 26,5 15

alumnos por o5 172 24
aula

19 22 18
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Suponiendo que se verifican las hipotesis de normalidad, independencia y
homoscedasticidad, se desea saber si los colegios privados pertenecientes a esta
subdelegacion presentan diferencias significativas en las cantidades cobradas a los
alumnos de Ensefianzas Primarias, segun su localizacién y nimero de alumnos por aula.

Solucién:

En este caso, se trata de un modelo con 2 factores: localizacion y nimero de alumnos
por aula (por tramos). El primero de estos factores tiene 3 niveles: zona norte, zona
centro y zona sur; mientras que el segundo tiene 2 niveles: menos de 25 alumnos por
aula y 25 6 méas alumnos por aula. De la combinacion de los niveles, se obtienen 6
poblaciones que vamos a suponer normales, independientes y homoscedasticas, con las
que se trabajara.

Para llevar a cabo un ANOVA factorial con PASW Statistics se utilizaran las
especificaciones del procedimiento Univariante al que se llega a través de: Analizar /
Modelo Lineal General / Univariante.

La primera de las tablas (Figura 9) ofrece datos generales del problema: nombre de las
variables independientes (factores), sus niveles y el tamafio de cada grupo resultante.

Factores inter-sujetos

Etiqueta del
valor N

Numalumnos 1 Menos de 25 9
alumnos por
aula

2 25 0 mas 9
alumnos por
aula

Zona 1 Zona Norte

Zona Centro

Zona Sur

Figura 9

La tabla resumen del ANOVA (Figura 10) contiene informacion similar a la que
proporcionaba la tabla del modelo de un Unico factor: las fuentes de variacion, las
sumas de cuadrados, los grados de libertad, las medias cuadraticas, los estadisticos de
prueba y los p-valores asociados a cada uno de estos estadisticos, que nos permite
finalmente obtener la conclusion del contraste llevado a cabo.

Las filas correspondientes a Numalumnos (niUmero de alumnos) y Zona recogen los
efectos principales, es decir, los efectos individuales de los dos factores incluidos en el
modelo: “ndmero de alumnos por aula” y “zona en la que se encuentra el colegio”. Los
p-valores indican que, mientras los grupos definidos por la variable numero de alumnos
pagan unas cantidades medias significativamente diferentes (el p-valor = 0,014 < 0,05
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que aparece nos lleva a rechazar la hipotesis nula de igualdad de medias), las cantidades
medias pagadas en los grupos definidos por la variable zona no parecen diferir (el p-
valor = 0,753 > 0,05, por lo que se acepta la hip6tesis nula de igualdad de medias).

La siguiente fila (Numalumnos*zona) contiene informacion sobre el efecto interaccion
entre ambas variables. El estadistico F correspondiente a este efecto tiene asociado un
nivel critico de 0,714 > 0,05, lo que indica que el efecto de la interaccién no es
significativo.

Pruebas de los efectos inter-sujetos

Variable dependiente:Cantidad anual pagada

Origen Suma de

cuadrados Media

tipo Il gl cuadratica F Sig.

Modelo corregido 663,9042 5 132,781 1,885 71
Interseccion 12706,837 1 12706,837 | 180,437 ,000
Numalumnos 574,040 1 574,040 8,151 ,014
Zona 40,980 2 20,490 ,291 ,753
Numalumnos * Zona 48,884 2 24,442 347 714
Error 845,072 12 70,423
Total 14215,813 18
Total corregida 1508,976 17

a. R cuadrado =,440 (R cuadrado corregida =,207)

Figura 10

Finalmente, es interesante observar el coeficiente que se ofrece en una nota al pie de la
tabla: R® =0,44. Dicho coeficiente se obtiene dividiendo la suma de cuadrados del

Modelo corregido entre la suma de cuadrados Total corregida, e indica que los tres
efectos incluidos en el modelo (nimero de alumnos, zona y su interaccién, el producto
de ambos: nimero de alumnos*zona) son capaces de predecir el 44% de la cantidad
pagada.

1.3. Anadlisis discriminante.-

El Andlisis discriminante es una técnica de Analisis Multivariante que pertenece al
grupo de los métodos de dependencia. Como todos éstos, estudia la relacién entre varias
variables que se clasifican unas como dependientes y otras como independientes.

Partiendo de un conjunto de elementos gue pertenecen a diferentes grupos previamente
establecidos, se trata de analizar la informacion relativa a una serie de variables
independientes con un doble fin:

- Explicativo: Determinar la contribucion de cada variable independiente a la
clasificacion correcta de cada elemento.
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- Predictivo: Determinar el grupo al que pertenece un nuevo elemento para el que
se conocen los valores que toman las variables independientes.

La pertenencia de los elementos objeto de estudio a un grupo u a otro se introduce en el
andlisis a través de una variable cualitativa que toma tantos valores como grupos
existentes. Esta variable juega el papel de variable dependiente. Las variables
independientes suelen llamarse en este analisis, variables discriminantes o
clasificadoras.

De acuerdo con el razonamiento que se indicard seguidamente, la informacion
inicialmente disponible se sintetiza en las llamadas funciones discriminantes, que no
son mas que combinaciones lineales de las variables clasificadoras.

Antes de ello, es importante sefialar que el Analisis discriminante, como todas las
técnicas estadisticas, tiene que cumplir unos requisitos para su aplicacidn. En concreto,
se trata de los siguientes:

- Los grupos deben ser mutuamente excluyentes y deben existir al menos 2.
Cuando hay més de 2 grupos, se habla de Analisis discriminante multiple.

- Para cada grupo, son necesarios mas de 2 elementos 0 casos.

- El nimero de variables discriminantes a emplear no puede ser superior al
numero de casos menos 2.

- Lavariable dependiente que define los grupos ha de ser nominal.

- No puede haber relacionales lineales (multicolinealidad) entre las variables
discriminantes.

- El ndmero de funciones discriminantes que se pueden obtener viene dado por el
minimo entre J-1y m, siendo J el nimero de grupos y m el nimero de variables
clasificadoras empleadas.

- Las matrices de varianzas-covarianzas de cada grupo han de ser iguales
(homoscedasticidad).

- Las wvariables discriminantes han de sequir una distribucion normal
multivariante.

Hay autores que consideran que las tres ultimas hipdtesis se deben contemplar de forma
laxa; si no se verifican, los resultados pueden estar condicionados, pero no se invalida
su calidad. Es decir, es preferible su verificacion, pero no imposibilitan la aplicacion del
Analisis discriminante.

Existen varios procedimientos para calcular las funciones discriminantes y, a partir de
ellas, asignar a los elementos entre los distintos grupos. Uno de los mas utilizados es el
metodo de Fisher, que describiremos brevemente para el caso de 2 grupos y m variables
clasificadoras. Para el caso general, la idea subyacente es similar.
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Como ya se ha indicado, se trata de crear, a partir de m variables clasificadoras que
denotaremos por X,, X,, ..., X, , una funcion D, que sera combinacion lineal de

dichas variables:

D=aX +a,X,+...+a,X,

El objetivo que se persigue es que los valores de esta funcion se diferencien lo mas
posibles de un grupo a otro y sean muy parecidas para los elementos de un mismo
grupo. Habra que encontrar entonces los valores de los coeficientes «,, a,, ..., a, para

gue esto se cumpla. De este modo, se pretende reducir la dimensionalidad de las m
variables independientes a una Unica dimension, la de la combinacion lineal D. Una
vez creada esta funcion discriminante, se calculara su valor para los nuevos elementos
(puntuacion discriminante) y éstos se clasificaran en el grupo que corresponda segun la
puntuacién obtenida.

El planteamiento del método de Fisher para hallar los coeficientes de la funcion
discriminante consiste en maximizar la variacion de la funcién D entre grupos, tratando
al mismo tiempo, para evitar errores, de que la variacion dentro de cada grupo sea lo
menor posible. Atendiendo a este razonamiento, se debe maximizar la ratio:

__variacion inter - grupos

A=—— :
variacion intra - grupos

Las variaciones inter-grupos e intra-grupos se calculan a partir de las correspondientes
sumas de los cuadrados de las desviaciones de las puntuaciones con respecto a las de los
centroides, es decir a las puntuaciones discriminantes correspondientes a valores de las
variables independientes iguales a las medias de cada grupo; esto es:

D=aX®+a, X0+ +a XD D,=aX®+a,X?+. . +a XO.

Asi, A puede expresarse en funcion de los coeficientes desconocidos a,, a,, ..., a,,; Se

m!

tratara entonces de maximizar esa funcion de dos variables para obtener los coeficientes
de la funcion discriminante. La solucion resultante indica que «a,, a,, ..., a, son las

m
coordenadas de un autovector asociado al mayor autovalor A de cierta matriz cuyos
elementos dependen Gnicamente de los valores observados de las variables
independientes X, X,, ..., X

m"

Si existieran mas grupos, seria necesario definir » funciones discriminantes (siendo r el
minimo entre J-1 y el nimero de variables clasificadoras m). En tal caso, se elegirian los
autovectores asociados a los » mayores autovalores de la matriz.

Una vez definida la funcion discriminante, se debe fijar un criterio para clasificar a los
nuevos elementos. Uno de ellos consiste en calcular el punto de corte discriminante
(PCD), que no es mas que la media de las puntuaciones discriminantes medias de cada

grupo:
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no )
PCD:&_

y aplicar el siguiente criterio para clasificar un elemento i:

- Si D, < PCD, se clasifica al elemento en el grupo 1.

- Si D, > PCD, se clasifica al elemento en el grupo 2.

Cuando existen mas de 2 grupos Y, por tanto, mas funciones discriminantes, el criterio
para clasificar los nuevos elementos no resulta, desde el punto de vista teérico, tan
evidente. Sin embargo, el procedimiento que usa el programa PASW Statistics, que es el
que utilizaremos para desarrollar este tipo de analisis, es bastante sencillo: consiste en
calcular una funcidn de clasificacién para cada grupo y asignar los elementos al grupo
para el que esta funcién tome el valor mas elevado. Estas funciones de clasificacion son
combinaciones lineales de las variables clasificadoras y constan, ademas, de un término
independiente.

Veremos este procedimiento a continuacion, resolviendo con PASW Statistics dos
ejemplos: en el primero de ellos se considerardn dos grupos Unicamente, mientras que
en el segundo ejemplo se trabajara con tres grupos.

Ejemplo:

En un banco se tiene informacion acerca de 16 clientes que solicitaron préstamos
instantaneos por valor de 6.000 euros cada uno. Al cabo de 3 afios desde la concesion de
dicho crédito habia 8 clientes, de ese grupo de 16, que fueron clasificados como
fallidos, mientras que los otros 8 clientes resultaron no fallidos o cumplidores, ya que
reintegraron el préstamo. Para cada uno de los clientes se dispone de informacion sobre
su patrimonio neto y su deuda pendiente correspondientes al momento de la solicitud,
ambas variables medidas en miles de euros. Todo ello aparece en la siguiente tabla:

Fallidos No fallidos
. Patrimonio Deuda . Patrimonio Deuda
Cliente . Cliente .
neto pendiente neto pendiente
1 7,80 24,60 9 31,20 6,00
2 22,20 41,40 10 58,80 25,20
3 30,00 18,00 11 54,00 28,80
4 35,40 39,00 12 72,00 12,00
5 42,60 32,40 13 37,80 31,20
6 24,00 16,20 14 52,20 6,60
7 47,40 45,60 15 66,60 24,60
8 30,60 22,80 16 59,40 9,60
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En la mesa del director del banco hay ahora dos nuevas solicitudes de préstamo
instantaneo. EIl primer solicitante dispone de un patrimonio neto de 60,6 (miles de
euros), con deudas pendientes por valor de 40,8 (miles de euros). Para el segundo
solicitante estos valores son de 58,2 y 13,2 (miles de euros) respectivamente

Se pide, mediante la aplicacién del Andlisis discriminante, construir una funcion
discriminante a partir de las variables “patrimonio neto” y “deuda pendiente”, que
permita clasificar, con el menor error posible, a los nuevos clientes en el grupo de
fallidos, o bien en el de no fallidos.

Solucién:

Partiendo de las variables clasificadoras “patrimonio neto” y “deuda pendiente”, se
estimara 1 funcion discriminante.

Junto a las dos variables citadas, en PASW Statistics se debe crear una variable méas que
indique el grupo al que pertenece cada elemento. Esta variable la vamos a denominar
aqui “Grupo” y le asignaremos el valor 1 para los clientes fallidos y el 2 para los no
fallidos. Una vez introducidos todos los datos, si se pulsa Analizar / Clasificar /
Discriminante, se obtendré el siguiente cuadro de dialogo, en el que se ha elegido como
variable de agrupacion la variable “Grupo”, que es la que indica a qué grupo pertenece
cada individuo:

g3 Andlisiz discriminante

Yariable de agrupacion: Estadizticos
& Patrimanio neto Patrim... | | | Grupacz 7) | &=

ﬁ Deuda pendiente [Deu...
.
= Clazificar. ..

Independientes:

Guardar ...

@) Intracucir independientes juntaz

(& Usar método de inclusidn por pasos
Wariakle de seleccion;

:] [Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Figura 11

Como puede verse en la Figura 11, tras el nombre de la variable de agrupacion
aparecen, entre paréntesis, dos signos de interrogacion. Se debera pulsar en Definir
rango e indicar los valores minimo y maximo de los grupos que deseamos analizar, que
son 1y 2, respectivamente. A continuacion, deberemos seleccionar las dos variables
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independientes e introducirlas en el cuadro en blanco habilitado para ellas
(Independientes). Seguidamente pulsaremos Aceptar, dejando las opciones que vienen
predeterminadas por PASW Statistics.®

Las Figuras 12 a 15 muestran algunos de los cuadros que se obtienen en el visor de
resultados y que resultan de interés para nuestro propdsito.

En primer lugar, se presentan algunos datos puramente descriptivos. Asi, la Figura 12
contiene un resumen de los casos, clasificandolos en validos y perdidos. Por su parte, la
Figura 13 recoge el nimero de casos existentes en cada grupo. Es importante observar
si existe mucha diferencia en el tamafio de los grupos, porque esto podria afectar a la
clasificacion; si asi fuera, PASW Statistics nos da la opcion de tenerlo en cuenta.

Resumen del procesamiento para el analisis de casos

Casos no ponderados N Porcentaje
Validos 16 100,0
Excluidos  Codigos de grupo para 0 ,0
perdidos o fuera de rango
Perdida al menos una 0 0
variable discriminante
Perdidos o fuera de 0 0

rango ambos, el codigo
de grupo yal menos una
de las variables
discriminantes.

Total excluidos 0 0
Casos Totales 16 100,0

Figura 12

Estadisticos de grupo

Grupo N valido (segun lista)
No

ponderados Ponderados
Fallidos Patrimonio neto 8 8,000
Deuda pendiente 8 8,000
No fallidos  Patrimonio neto 8 8,000
Deuda pendiente 8 8,000
Total Patrimonio neto 16 16,000
Deuda pendiente 16 16,000

Figura 13

® En particular, se ha seleccionado Introducir independientes juntas, lo que significa que todas las
variables independientes seran consideradas en el proceso discriminante. Si se hubiera elegido Usar
método de inclusion por pasos, se irian seleccionando las variables independientes de mayor a menor
poder discriminante y siempre que tuvieran un minimo de poder discriminante. En lo que respecta a las
opciones que pueden elegirse en Estadisticos, Método, Clasificar y Guardar, mas adelante se exploraran
algunas de ellas.
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La tabla Coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes canonicas (Figura
14) contiene la version tipificada de los coeficientes de las funciones candnicas
discriminantes. No se trata de la funcién discriminante que se utiliza para clasificar a los
individuos en un grupo u otro (ésta se conoce como funcion discriminante candnica no
tipificada). Estos coeficientes, al estar tipificados, son independientes de la métrica
original de las variables independientes y permiten determinar el peso relativo de cada
variable en la funcién discriminante (fijandonos en su valor absoluto), asi como el
sentido de su efecto (observando su signo).

Asi, en este ejemplo puede concluirse que la variable “patrimonio neto” tiene mayor
relevancia que la “deuda pendiente” a la hora de predecir el grupo de pertenencia de los
individuos, puesto que su coeficiente en valor absoluto es méas elevado (0,922 frente a
0,686). Y en cuanto a la interpretacion exacta de los signos, es preciso conocer el signo
de las puntuaciones de los centroides de cada grupo, es decir el signo de la funcién
discriminante correspondiente a los valores medios de cada variable clasificadora
(Figura 15). Segun esto, en el presente ejemplo los signos indican que el grupo de los
clientes “fallidos” se encuentra localizado, en promedio, en las puntuaciones negativas
de la funcion, mientras que los clientes “no fallidos” se hallan en las positivas.

Coeficientes estandarizados
de las funciones
discriminantes canonicas

Funcion
1
Patrimonio neto ,922
Deuda pendiente -,686
Figura 14

Funciones en los
centroides de los

grupos

Grupo Funcion
1

Fallidos -1,225

No fallidos 1,225

Funciones

discriminantes
canodnicas no
tipificadas evaluadas
en las medias de los
grupos

Figura 15

En general, se dira que si la variable clasificadora toma un valor por encima de la
media, el individuo se clasificara en el grupo en el que el signo de la puntuacion del
centroide coincida con el signo del coeficiente de la variable. De este modo, se puede
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afirmar que un patrimonio neto por encima de la media* hace mas probable la obtencién
de una puntuacion discriminante positiva (al ser positivo el coeficiente) y, de esta
manera, se ajustard mas al patrén de los clientes “no fallidos” (ya que para éstos la
puntuacién del centroide es positiva). Por el contrario, una deuda pendiente por encima
de la media propiciara una puntuacién discriminante negativa (puesto que el coeficiente
asociado a esta variable es negativo) y esto llevara a clasificar al individuo entre los
“fallidos” (cuyo centroide tiene puntuacion negativa).

Seguidamente se van a mostrar algunas opciones de PASW Statistics que se pueden
elegir dentro del Andlisis discriminante y que nos aportaran informacion determinante
para clasificar nuevos individuos en los grupos existentes, asi como para estudiar la
fiabilidad de los resultados.

Como se recordard, en el cuadro de didlogo que se obtenia tras pulsar Analizar /
Clasificar / Discriminante aparecian, entre otros, los botones Estadisticos Y Clasificar
(Figura 11).

Si dentro de Estadisticos se eligen como estadisticos descriptivos ANOVAs univariados
y M de Box y como coeficientes de la funcion De Fisher y No tipificados, se obtendran,
ademas de los resultados ya descritos, los que se muestran en las Figuras 16 a 19.

La Figura 16 proporciona los resultados de la aplicacion de ANOVA a cada variable
clasificadora, de manera que se puede contrastar, para cada una de ellas, la igualdad de
medias en los dos grupos. En lo que se refiere al “patrimonio neto”, su p-valor asociado
nos lleva a rechazar la hip6tesis nula, lo que significara que el patrimonio neto medio es
distinto para fallidos y no fallidos; la conclusion seria la misma en lo que respecta a la
“deuda pendiente”, para un nivel de significacion minimo del 4,4%. Este hecho
constituye un indicio de que las dos variables tienen poder discriminante y por tanto
deben introducirse como tales en el andlisis. Por el contrario, si no se observaran
diferencias de medias entre los grupos para alguna de las variables clasificadoras, quizas
no seria necesario incluirla en el modelo.

Pruebas de igualdad de las medias de los grupos

Lambda de
Wilks F gl gl2 Sig.
Patrimonio neto 510 13,433 1 14 ,003
Deuda pendiente , 740 4910 1 14 ,044
Figura 16

En cuanto a la prueba M de Box, se utiliza para contrastar la hipétesis nula de igualdad
de las matrices de varianzas-covarianzas de los grupos que, como ya se comento, s uno
de los requisitos para la aplicacion del Analisis discriminante. Dicho contraste se lleva a

* Los valores medios de las variables pueden facilmente conocerse en PASW Statistics llevando a cabo un
analisis descriptivo de las mismas.
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cabo utilizando el estadistico M de Box (0,951) que muestra la Figura 17. Su p-valor
asociado vale 0,849, lo que lleva a aceptar la hipotesis nula de que las matrices de
varianzas-covarianzas son iguales.

Resultados de la prueba

Mde Box ,951
F Aprox. ,268
gl 3
gl2 35280,000
Sig. ,849

Contrasta la hipotesis nula de
que las matrices de covarianzas
poblacionales son iguales.

Figura 17

A continuacion, podemos observar los coeficientes de la funcion de clasificacion para
cada grupo (Figura 18) que también se suelen denominar funciones discriminantes
lineales de Fisher. Estos coeficientes se emplean Unicamente para clasificar a los
nuevos individuos en alguno de los grupos ya existentes. Para ello, se calcula el valor de
las dos funciones (una por grupo) y el individuo se clasificara en el grupo para el que se
obtenga una mayor puntuacion.

Coeficientes de la funcion de clasificacion

Grupo
Fallidos | No fallidos
Patrimonio neto ,130 ,302
Deuda pendiente ,216 ,061
(Constante) -5,876 -9,396

Funciones discriminantes lineales de
Fisher

Figura 18

De acuerdo con todo lo expuesto hasta ahora, procedamos a clasificar a los nuevos
solicitantes de préstamo. Recordemos que el primero disponia de un patrimonio neto de
60,6 (miles de euros) y tenia deudas pendientes por valor de 40,8 (miles de euros); por
su parte, para el segundo solicitante estos valores eran de 58,2 y 13,2 respectivamente.

La funcion de clasificacién para el grupo de “fallidos” seria:

0,130 * Patrimonio neto + 0,216 * Deuda pendiente - 5,876.

Segun esto, para el solicitante 1 esta funcion valdria: 10,8148; y para el solicitante 2
seria: 4,5412.

En cuanto a la funcidn de clasificacién para los “no fallidos”, ésta vendria dada por:
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0,302 * Patrimonio neto + 0,61* Deuda pendiente - 9,396 .

La puntuacion del solicitante 1 en este caso seria: 11,394; y para el solicitante 2: 8,9856.

Como podemos ver, ambos solicitantes obtienen mayores puntuaciones en la segunda
funcién, por lo que los dos se clasificaran en el grupo de los clientes “no fallidos”.

La Gltima de las opciones elegidas en el cuadro Estadisticos nos da los coeficientes de la
funcion candnica discriminante (Figura 19). Estos son los coeficientes que el programa
utiliza para clasificar a los individuos, calculando las puntuaciones y comparandolas con
el punto medio de los centroides. Sin embargo, para nosotros no es relevante, puesto
que no las utilizaremos para la clasificacion y, ademas, al tratarse de coeficientes no
tipificados, pueden estar afectados por las unidades de medidas de las variables
independientes, lo que dificulta su interpretacion.

Coeficientes de las
funciones canonicas
discriminantes

Funcion

1
Patrimonio neto ,070
Deuda pendiente -,063
(Constante) -1,437

Coeficientes no tipificados

Figura 19

Para terminar, vamos a examinar algunas de las opciones disponibles en la opcion
Clasificar del Analisis discriminante; en concreto Probabilidades previas (donde
marcaremos Todos los grupos iguales®) y Visualizaciéon (aqui elegiremos Resultados

para cada caso 'y Tabla de resumen).

La primera tabla resultante (Figura 20) indica simplemente el porcentaje de los casos
totales que pertenecen al grupo “fallidos” y al grupo “no fallidos”, bajo la denominacion
Probabilidades previas. Vendria a ser una referencia inicial, en el sentido de que si
eligiésemos un cliente al azar y lo clasificasemos sistematicamente como perteneciente
al grupo de los “fallidos”, acertariamos en el 50% de los casos, ya que ése es el
porcentaje de clientes de la muestra inicial que se encuentran en ese grupo (lo mismo
ocurriria, en este caso, con los “no fallidos”).

La aplicacion del Analisis discriminante resultard tanto mejor en cuanto se incremente
el porcentaje de aciertos.

> Marcamos esta opcidn porque asi es en nuestro ejemplo. Si las muestras tuvieran tamafios distintos,
habria que elegir Calcular segiin tamarios de grupos.
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Probabilidades previas para los grupos

Grupo Casos utilizados en el analisis
No

Previas ponderados Ponderados

Fallidos ,500 8 8,000

No fallidos ,500 8 8,000

Total 1,000 16 16,000
Figura 20

Los Resultados para cada caso se recogen en la Figura 21. Para cada cliente de la
muestra inicial, se sefiala el grupo real al que pertenece, el pronosticado, si ha habido
error en la prediccion (se indica con **) y la probabilidad de que cada caso pertenezca a
cada grupo condicionada a la distancia existente al centroide de cada grupo. Como se
puede observar, ha habido Unicamente un cliente mal clasificado: el nimero 13.

Estadisticos por casos

Nimero de caso Puntuaciones
Grupo mayor Segundo grupo mayor discriminantes
P(D>d | G=g)
Distancia de Distancia de
Mahalanobis al Mahalanobis al
cuadrado cuadrado
Grupo hasta el hasta el |
Grupo real pronosticado [ gl P(G=g | D=d) centroide Grupo P(G=g | D=d) centroide Funcion 1

Original 1 1 1 222 1 998 1,491 2 ,002 13479 -2,446
2 1 1 ,203 1 998 1,617 2 ,002 13,854 -2,497
3 1 1 447 1 157 578 2 243 2,856 -,465
4 1 1 ,849 1 970 ,036 2 ,030 6,972 -1,415
5 1 1 462 1 769 540 2 231 2,942 -,490
6 1 1 ,651 1 ,869 204 2 131 3,994 -773
7 1 1 813 1 919 ,056 2 ,081 4,901 -,989
8 1 1 618 1 ,856 249 2 144 3,810 -727
9 2 2 ,398 1 717 714 1 ,283 2,577 380
10 2 2 ,906 1 938 014 1 ,062 5439 1,107
11 2 2 494 1 790 468 1 210 3,119 541
12 2 2 ,099 1 999 2,715 1 ,001 16,795 2,873
13 2 1" ,636 1 863 224 2 137 3,909 -752
14 2 2 551 1 989 355 1 ,011 9,279 1,821
15 2 2 ,639 1 985 220 1 ,015 8,523 1,694
16 2 2 ,361 1 1995 833 1 ,005 11,310 2,138

**.Caso mal clasificado

Figura 21

Por ultimo, la Tabla de resumen, también llamada Matriz de confusion se muestra en la
Figura 22. En ella pueden apreciarse los aciertos y errores obtenidos en la clasificacion
realizada con la funcion discriminante calculada. De los 8 clientes “fallidos”, los 8 se
han pronosticado en ese grupo (100% de aciertos), mientras que 1 de los “no fallidos”
se ha clasificado erroneamente como “fallido” (87,5% de aciertos). En total, la
clasificacion ha acertado en: 8 + 7 = 15 casos, lo que representa un 93,8% del total y
significa que el poder discriminante de las variables independientes consideradas resulta
muy alto.
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Resultados de la clasificacion®

Grupo Grupo de pertenencia
pronosticado
Fallidos No fallidos Total
Original Recuento  Fallidos 8 0 8
No fallidos 1 7 8
% Fallidos 100,0 ,0 100,0
No fallidos 12,5 87,5 100,0

a. Clasificados correctamente el 93,8% de los casos agrupados originales.

Figura 22

A continuacion, se resolvera un nuevo ejemplo de Analisis discriminante con PASW
Statistics, esta vez con tres grupos.

Ejemplo:

Un banco ordena un estudio que permita identificar con la mayor precision posible
aquellas solicitudes de préstamos que probablemente puedan llegar a convertirse en
morosos o fallidos en el caso que se concedieran. Para ello, dispone de la informacion
reflejada en la tabla que se ofrece mas abajo, relativa a 25 clientes y a las variables que
se definen seguidamente:

- Categoria: grado de cumplimiento del cliente en el reintegro del préstamo. Toma el
valor 1 si el cliente es cumplidor; 2 si el cliente es moroso; 3 si el cliente es fallido.

- Ingresos: ingresos anuales del cliente, en miles de euros.
- Patrneto: patrimonio neto del cliente, en miles de euros.

- Proviv: variable dicotdbmica que toma el valor 1 si el cliente es propietario de la
vivienda que habita; 0 en caso contrario.

- Casado: variable dicotomica que toma el valor 1 si el cliente esta casado; 0 en caso
contrario.

- Salfij: variable dicotdmica que toma el valor 1 si el cliente es asalariado con contrato
fijo; 0 en caso contrario.

Cliente | Categoria | Ingresos | Patrneto Proviv Casado Salfij
1 1 32,7 336 1 1 0
2 1 18,6 204 1 0 1
3 1 24,6 138 0 1 1
4 1 37,2 270 1 0 1
5 1 23,7 114 1 1 1
6 1 75 132 1 1 1
7 1 29,4 90 0 1 1
8 1 53,4 228 1 1 1
9 1 20,1 324 0 1 1

16 1 312 480 1 1 8
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11 1 17,1 108 1 1 1
12 1 39 132 1 1 1
13 1 45,6 216 1 1 1
14 2 26,1 234 1 1 0
15 2 8,1 48 0 1 1
16 2 12,6 114 0 0 1
17 2 8.7 150 1 0 1
18 2 38,4 24 0 1 1
19 2 22,8 114 1 1 0
20 2 147 60 0 1 1
21 3 19,8 42 0 1 0
22 3 51 72 0 1 0
23 3 7.2 30 1 1 1
24 3 111 36 1 0 0
25 3 159 150 0 0 0

Solucion:

En este caso, se trata de aplicar el Analisis discriminante multiple, ya que el banco ha
clasificado a sus clientes en tres grupos. Habra que construir funciones de clasificacién
que permitan clasificar, con los menores errores posibles, a los clientes en los diferentes
grupos. Si se obtienen buenos resultados, estas funciones se podran utilizar para analizar
si se concede 0 no un préstamo a un futuro solicitante.

Como ya sabemos, en Analizar / Clasificar / Discriminante se obtiene un cuadro de
dialogo en el que tenemos que seleccionar la variable de agrupacion (cuyo rango es
ahora 7 3) y las variables independientes. Asimismo podemos elegir las opciones
adecuadas para los resultados que deseamos analizar.

Para cada variable clasificadora contrastamos la igualdad de medias entre los grupos,
para tratar de determinar si las variables seran realmente discriminantes. Los ANOVAs
de la Figura 23 nos indican que no se observan diferencias significativas entre los
“cumplidores”, “morosos” y “fallidos”, en cuanto al hecho de ser propietario o no de la
vivienda que habitan (Proviv) y de estar o no casado (Casado). Por tanto estas variables

no deberian tener una gran influencia a la hora de clasificar a los clientes en uno u otro
grupo.

Pruebas de igualdad de las medias de los grupos

Lambda de
Wilks F gl gl2 Sig.
Ingresos ,688 4,990 2 22 ,016
Patrneto ,663 5,584 2 22 ,011
Proviv 870 1,639 2 22 217
Casado ,948 ,609 2 22 ,553
Sallfij 721 4,262 2 22 ,027

Figura 23

En este punto, podemos dar respuesta ya a la peticion del banco calculando las
funciones de clasificacion para cada grupo. La Figura 24 muestra los coeficientes de
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cada una de ellas, para el grupo de clientes “cumplidores”, para los “morosos” y para
los “fallidos™.

Coeficientes de la funcion de clasificacion

Categ

Cliente Cliente
cumplidor moroso Cliente fallido
Ingresos 201 131 ,071
Patrneto ,076 ,050 ,025
Proviv 5,074 3,347 2,562
Casado 9,363 7,054 4,873
Salfij 19,210 13,563 6,357
(Constante) -25,768 -13,229 -5,467

Funciones discriminantes lineales de Fisher

Figura 24

De acuerdo con los coeficientes estimados, se obtienen las siguientes funciones:

- Clientes “cumplidores”:
0,201* Ingresos + 0,076 * Patrneto + 5,074 * Proviv + 9,363 * Casado + 19,210 * Salfij - 25,768

- Clientes “morosos”:
0,131* Ingresos + 0,050 * Patrneto + 3,347 * Proviv + 7,054 * Casado +13,563 * Salfij - 13,229

- Clientes “fallidos”:
0,071* Ingresos + 0,025 * Patrneto + 2,562 * Proviv + 4,873 * Casado + 6,357 * Salfij - 5,467

Cuando el banco reciba una nueva solicitud de préstamo, podra determinar a qué grupo
puede pertenecer el cliente evaluando las tres funciones y asignandolo al grupo para el
que se haya obtenido una mayor puntuacion.

El poder predictivo de estas funciones de clasificacion se puede valorar a través de la
Tabla de resumen (Figura 25) que ofrece PASW Statistics.

Resultados de la clasificacion?

Categ Grupo de pertenencia pronosticado
Cliente Cliente
cumplidor moroso Cliente fallido Total

Original  Recuento  Cliente cumplidor 12 1 0 13
Cliente moroso 6 1 7
Cliente fallido 1 4 5
% Cliente cumplidor 92,3 7,7 0 100,0
Cliente moroso 85,7 14,3 100,0
Cliente fallido 20,0 80,0 100,0

a. Clasificados correctamente el 88,0% de los casos agrupados originales.
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Como puede observarse, se han clasificado correctamente 12 + 6 + 4 clientes, o0 sea 22
de los 25 que conformaban la muestra inicial. Esto representa un 88,0% de aciertos, lo
que nos lleva a afirmar que nuestro modelo es bastante bueno.

1.4. Analisis cluster o de conglomerados.-

A diferencia del Analisis discriminante, el Analisis cluster 0 de conglomerados es una
técnica de Analisis multivariante de interdependencia. No distingue por tanto entre
variables dependientes e independientes, sino que, dado un conjunto de variables (las
variables de decision), analizara la informacién contenida en ellas para clasificar a los
elementos sequn su similitud en conglomerados, los cuales deben ser entre si 1o mas
distintos posible. Aqui no se parte de grupos previamente establecidos para la muestra,
como se hace en el Analisis discriminante. Se trata de un analisis meramente
descriptivo, que no tiene bases estadisticas sobre las que se puedan deducir inferencias
para la poblacion a partir de una muestra.

El Analisis cluster es ampliamente usado en diversas disciplinas. Por ejemplo, en el
ambito del mundo empresarial esta técnica es comiunmente usada en Marketing para,
por ejemplo, dividir el mercado potencial de un nuevo producto en grupos, cada uno de
los cuales estaria formado por consumidores homogéneos en base a una serie de
caracteristicas, facilitando asi el disefio de politicas comerciales.

En la realizacion de un Andlisis cluster se suelen distinguir tres etapas:

1) Eleccion de variables relevantes y su tratamiento.

2) Eleccidn de la medida de proximidad entre elementos.

3) Criterio para agrupar elementos en conglomerados.

Las decisiones que se tomen en estas etapas determinaran la clasificacion resultante, de
forma que no es posible hablar de una clasificacion idonea. A continuacién, se
describird brevemente la tarea a realizar en cada etapa.

1) Eleccion de variables relevantes y su tratamiento.

La clasificacion final dependera de las variables de decision gque se introduzcan en el
analisis, por lo que su eleccion es de vital importancia para la obtencion de una correcta
clasificacion. Sera necesario, por tanto, seleccionar las variables que sean utiles para el
propdsito planteado. En lo que se refiere al nUmero de variables, si éste es excesivo,
aumentaran los célculos necesarios y podria complicarse la interpretacion de los
resultados. Para simplificar el nimero de variables existen distintas soluciones, como
las técnicas de reduccion de datos; es el caso, por ejemplo, del Andlisis de componentes
principales, que selecciona Unicamente los primeros factores (los que explican un
mayor porcentaje de la varianza) para su introduccién como variables de entrada en el
Analisis cluster.
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La siguiente cuestion a abordar es la estandarizacion de los datos, proceso que consiste
en transformar las unidades de medida de las variables para que éstas pasen a estar
expresadas en unidades adimensionales. Asi se contribuye a que el célculo de
“similitudes” sea mas equilibrado. Sin embargo, esto no siempre es necesario, e incluso
hay autores que son reacios a su utilizacion. El programa PASW Statistics ofrece
distintas posibilidades de estandarizacion de los datos.

2) Eleccion de la medida de proximidad entre elementos.

El Analisis cluster intenta que los conglomerados sean exhaustivos, mutuamente
excluyentes y lo mas homogéneos posible, de manera que los casos que pueden ser
considerados similares sean asignados a un mismo grupo, mientras que los considerados
distintos estaran en grupos diferentes. Es necesario por tanto dar una definicién de
“similitud” de los casos o de “distancia” entre ellos.

Existe una gran variedad de medidas de distancia, basadas en los valores de las
variables de decisién, estando condicionada la eleccién de una u otra por la escala de
medida que adoptan dichas variables. Si los datos estan estandarizados, en general una
de las medidas mas utilizada es la distancia euclidea al cuadrado.

Las medidas de distancia se recogeran en la denominada matriz de semejanzas,
proximidades o distancias. Se trata de una matriz simétrica en la que cada elemento
determina la distancia entre los pares de individuos correspondientes a la fila y columna
donde se ubica dicho elemento.

3) Criterio para agrupar elementos en conglomerados.

El siguiente paso consiste en elegir las reglas que determinan el modo de agrupar los
individuos en conglomerados. Las posibilidades que se pueden plantear son muy
diversas y ninguna es manifiestamente mejor que las demas, por lo que el analista se
vera obligado a emplear distintos métodos con el objeto de contrastar los resultados. En
general, los métodos de agrupamiento se suelen dividir en dos grandes grupos: métodos
jerarquicos Y métodos no-jerdrquicos.

Métodos jerdrquicos: contemplan todas las agrupaciones posibles, incluyendo las méas
extremas de un solo conglomerado formado por todos los individuos y la de »
conglomerados diferentes formados cada uno por un unico individuo.

Existen dos tipos de técnicas jerarquicas: las aglomerativas y las divisivas. Las primeras
parten de la existencia de un conglomerado distinto para cada observacion, para
posteriormente irlos fusionando hasta alcanzar a lo sumo un GUnico grupo. Por su parte,
en las técnicas divisivas la situacion de partida es un tnico conglomerado que engloba a
todas las observaciones y que progresivamente se va subdividiendo hasta que, a lo
sumo, cada observacion pertenece a un cluster diferente. Los métodos divisivos
requieren demasiados célculos, lo que motiva que los autores se inclinen habitualmente
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por los métodos aglomerativos. De hecho, el programa PASW Statistics incluye
Unicamente métodos de este tipo.

Métodos no-jerarquicos: la caracteristica fundamental que los distingue de los métodos
jerarquicos es que solamente llevan a cabo agrupaciones de los individuos en un nimero
concreto de conglomerados, que debe ser fijado de antemano con coherencia.

Una posibilidad para esto es realizar en primer lugar un Andlisis cluster mediante
procedimientos jerarquicos, que nos permite no so6lo determinar el nimero de grupos o
conglomerados K mas adecuado, sino también la configuracién de éstos que se tomaran
como punto de partida.

A partir de aqui, la mayoria de los métodos no-jerarquicos establecen K entidades
(estadisticos que representan, de alguna forma, a los elementos que conforman dichos
conglomerados de partida), que serviran para ir definiendo la clasificacion final de los
elementos entre los distintos conglomerados fijados.

Cada tipo de método no-jerarquico procederd de un modo diferente para asignar los
elementos a algun grupo. Asi, por ejemplo, el método de K-medias implementado en
PASW Statistics selecciona como entidades iniciales los centroides de cada uno de los K
conglomerados conformados por el método jerarquico aplicado. Posteriormente, va
asignando el resto de elementos al grupo cuyo centroide se encuentre mas préximo. Se
puede hacer una nueva estimacién de los centroides a medida que se van incorporando
nuevos elementos, o bien, cuando todos hayan sido asignados a los distintos grupos.
Tras esta clasificacion inicial, el método o algoritmo utilizado busca reasignaciones de
los elementos entre los grupos que den lugar a una mejora en el criterio de agrupacion
considerado. De no poder realizar ningun cambio que mejore el resultado, el proceso se
dara por concluido.

Ejemplo:

La Fundacién La Caixa ha llevado a cabo un estudio® en el que caracteriza a las 50
provincias espafiolas mediante los siguientes indices sintéticos, expresados en una
escala del 1 al 10:

Indice de renta

Indice de salud

Indice de servicios sanitarios

Indice de nivel educativo y cultural

Indice de oferta educativa, cultural y de ocio

Indice de empleo

® Datos del Anuario Social de Espaiia 2004. Coleccién Estudios Sociales. Fundacion La Caixa.
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Indice de condiciones de trabajo

Indice de vivienda y equipamiento del hogar
Indice de accesibilidad econémica y seguridad vial
Indice de convivencia y participacién social

Indice de seguridad ciudadana

Indice de entorno natural y clima

Se desea agrupar las provincias en una serie de conglomerados de acuerdo con su
similitud en los indices sefialados.

Solucioén:

Desarrollaremos este ejemplo utilizando algunas de las opciones que nos brinda PASW
Statistics. En concreto, utilizaremos el método no jerarquico de K-medias.

Previamente, sera necesario fijar el nimero de grupos que se quiere obtener y los
valores iniciales que se tomaran como centroides y constituiran las entidades de partida.
Para ello, se puede aplicar primero un método jerarquico, con el que se obtendra el
namero de grupos adecuados y el valor inicial de los centroides de cada grupo. Después
se podra ya aplicar el método de K-medias y se obtendrd la clasificacion final en
conglomerados. Hay que sefialar que, en ocasiones, debido al gran tamafio de algunas de
las tablas de resultados obtenidas, no se incluird la totalidad de éstas, aunque si se hara
mencién a ellas.

En primer lugar, hay que tener en cuenta que, ademas de las variables que recogen los
distintos indices sintéticos que se van a considerar en el estudio, es necesario crear una
variable nominal en la que se identifique a cada elemento de la muestra, para que una
vez formados los conglomerados se tenga claro qué provincias se han agrupado. Con
este fin, se crea una variable de tipo “cadena” denominada Provinci en la que se han
incluido los nombres de las 50 provincias consideradas.

Una vez incluidos todos los datos, a través de Analizar / Clasificar / Conglomerados
Jerdrquicos se obtiene un cuadro de didlogo en el que se deben indicar tanto las
variables de decision como la creada para etiquetar los casos (Figura 26).

A continuacion, se debe indicar la medida de proximidad entre casos con la que se desea
trabajar, asi como el método elegido para la formacién de conglomerados. Esto se hara a
través del boton Método. Nos hemos decantado por las opciones méas habituales: la
vinculacién inter-grupos’, como método para clasificar a los elementos en
conglomerados, y la distancia euclidea al cuadrado, como medida de proximidad. En

’ Este método se basa en valores medios. La distancia entre dos conglomerados se calcula tomando la
media de las distancias entre cada elemento de uno y otro conglomerado. Los dos grupos que se
encuentren a una menor distancia se fusionan para formar un nuevo cluster o conglomerado.
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ese mismo cuadro, se nos da la opcién de estandarizar las variables, pero en este caso no
es necesario porque se trata de indices sintéticos que estan todos expresados en una
escala del 1 al 10.

£if Analiziz de conglomerados jerdrquico

“ariables:

il indice de Rerta [renta] | =

Sl indice de Salud [salud]

‘e d:l indice de Servicios San... Métada. .
il indice de Mivel Educativ...

Il indice de Oferta educat. | %

Estadisticos...

Graficos...

Guardar ...

Etiquetar oz cazos mediante:

» |_&_l| Provincias espafiolas (sin .. |

Conglomerar

B caznz (@ varisbles

WizUalizacion

[+ Estadizticos [ Graticos

[ Aceptar ][ Peoar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Avuda ]

Figura 26

En cuanto a los resultados que queremos que nos devuelva PASW Statistics, hemos
seleccionado en el boton Estadisticos: el Historial de conglomeracion, la Matriz de
distancias 'y un rango de soluciones de entre 3 y 5 conglomerados para el
Conglomerado de pertenencia (con ello, le pedimos al programa que nos muestre el
resultado que se obtendria si tuviésemos 3 conglomerados, 4 6 5, para a partir de ahi
decidir qué nos parece mejor; esto es ya decision del investigador®).

Asimismo, escogemos la opcion Dendograma en el botdn Grdficos.

Ademas, en Guardar tenemos la posibilidad de crear nuevas variables en las que se
incluird el conglomerado asignado a cada provincia, para el namero de conglomerados
que fijemos. Para ello, se deberd proceder como muestra la Figura 27. Al haber
decidido formar entre 3 y 5 conglomerados, se crearan tres variables con los nombres
CLU3_1,CLU4 1y CLUS5 1, donde se guardaran los resultados en cada caso.

Una vez seleccionadas todas las opciones anteriores, se obtienen los resultados que
comentaremos a continuacion.

8 Igualmente, también es decision del investigador decidir dichos nimeros de conglomerados iniciales, de
3 a5, que desea tener a priori.
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it Analisiz de conglomerados jerarquico: Guardar

Conglomerado de pertenencia

@ Hinguna
) Solucian dnica

@) Rango de soluciones

Mdmera minimo de conglomer ados:

Mdmero maximo de conglomerados:

[Cu:untinuar][ Cancelar ][ Avuds ]

Figura 27

En primer lugar, se muestra un resumen de los casos, distinguiendo entre validos y
perdidos (Figura 28).

Seguidamente, aparece la Matriz de distancias, que no reproduciremos por su tamafo.
Se trata de una tabla con 50 filas y 50 columnas (una por provincia), simétrica, en la que
cada elemento indica la distancia (medida como el cuadrado de la distancia euclidea)
entre las provincias correspondientes a la fila y la columna en la que se encuentra el
elemento. Con esta medida de proximidad calculada a partir de los indices sintéticos, las
provincias mas cercanas son A Corufia y Pontevedra, cuya distancia es de 12.

Resumen del procesamiento de los casos?

Casos
Validos Perdidos Total
N Porcentaje N Porcentaje N Porcentaje
50 100,0 0 ,0 50 100,0

a. Vinculacion promedio (Inter-grupos)

Figura 28

Teniendo en cuenta estas distancias entre provincias, se van formando los
conglomerados uniendo las mas “cercanas”. El Historial de conglomeracion (Figura
29) muestra las distintas etapas del proceso, indicando en cada una de ellas los
elementos combinados y la distancia (coeficientes) entre ellos. Asi, se observa que en la
12 etapa se han unido las provincias 40 (A Corufia) y 43 (Pontevedra) que eran las méas
proximas. A continuacion, se volveria a calcular la distancia entre todos los
conglomerados existentes: el formado por A Corufia y Pontevedra, y los formados
individualmente por cada una de las provincias restantes. Las mas cercanas luego
resultan ser las provincias 26 (Albacete) y 30 (Toledo), que se unen en un
conglomerado en la 22 etapa. Asi se va procediendo sucesivamente hasta tener un tnico
conglomerado con todos los elementos.
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Historial de conglomeracion

Etapa en la que el conglomerado
Conglomerado que se combina aparece por primera vez
Etapa | Conglomerado1 | Conglomerado2 | Coeficientes | Conglomerado 1 | Conglomerado2 | Proxima etapa
1 40 43 12,000 0 0 24
2 26 30 16,000 0 0 20
3 17 28 16,000 0 0 46
4 46 47 18,000 0 0 21
5 35 18,000 0 0 9
6 5 18,000 0 0 10
7 32 88) 21,000 0 0 33
8 18 50 23,000 0 0 19
9 7 15 23,000 5 0 25
10 3 27 25,000 6 0 18
11 19 42 27,000 0 0 24
12 11 24 27,000 0 0 31
13 31 49 29,000 0 0 35
14 8 38 29,000 0 0 22
15 20 22 29,000 0 0 27
16 36 37 30,000 0 0 17
17 34 36 34,000 0 16 31
18 2 3 34,000 0 10 29
19 9 18 34,500 0 8 27
20 25 26 36,000 0 2 29
21 46 48 38,000 4 0 35
22 4 8 38,500 0 14 30
23 6 39 39,000 0 0 37
24 19 40 39,500 11 1 28
25 7 14 42,667 9 0 36
26 1 45 43,000 0 0 36
27 9 20 43,833 19 15 34
28 12 19 44,250 0 24 41
29 2 25 46,833 18 20 30
30 2 4 49,619 29 22 37
31 11 34 50,500 12 17 39
32 10 23 51,000 0 0 34
33 13 32 56,500 0 7 39
34 9 10 58,700 27 32 38
35 &l 46 63,500 13 21 42
36 1 7 64,000 26 25 43
37 2 6 66,600 30 23 43
38 9 29 66,857 34 0 40
39 11 13 71,600 31 33 44
40 9 21 73,250 38 0 44
41 12 16 74,400 28 0 45
42 31 44 79,200 35 0 49
43 1 2 83,222 36 37 45
44 9 11 89,000 40 39 47
45 1 12 95,167 43 41 46
46 1 17 122,042 45 3 47
47 1 9 124,452 46 44 48
48 1 41 152,814 47 0 49
49 1 31 201,447 48 42 0
Figura 29
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La tabla Conglomerado de pertenencia indica el conglomerado al que se ha asignado
cada provincia, para cada numero de conglomerados diferentes solicitado, es decir para
los casos de 3 conglomerados, 4 6 5. Estos valores, que pueden verse en la Figura 30,
son también los que se guardan en las variables CLU3_1, CLU4 1y CLU5 1.

El proceso iterativo de formacion de conglomerados suele representarse graficamente en
el llamado dendograma, que puede verse en la Figura 31. Este grafico muestra cémo
las provincias (sefialadas en el eje vertical) se agrupan en los sucesivos pasos, asi como
los niveles de distancia para los que las agrupaciones tienen lugar (en el eje horizontal).

La ventaja del dendograma es que nos permite ver de forma rapida a simple vista lo
semejantes que son los elementos que constituyen un conglomerado, comparados con
los elementos de otros conglomerados, por lo que nos ayuda en la tarea de determinar el
numero final de conglomerados méas adecuado, dependiendo de nuestro objetivo. Esto,
generalmente, serd una decision subjetiva del investigador, dependiendo del grado de
proximidad que considere aceptable entre los elementos de un grupo. Normalmente se
preferird un ndmero de grupos no demasiado elevado, pero también hay que tener en
cuenta que, a medida que disminuye el nimero de grupos, aumenta la falta de similitud
entre los elementos que componen esos grupos.

En el dendograma se observa que, en efecto, a medida que nos desplazamos hacia la
derecha, disminuye el nimero de conglomerados, pero también aumenta la distancia
entre sus elementos. En el caso de nuestro ejemplo, vamos a optar por los 5
conglomerados que aparecen determinados por la linea roja discontinua que hemos
dibujado, aunque otras opciones podrian ser igualmente aceptables.

Una vez que se ha definido el nimero de grupos, el siguiente paso para poder aplicar el
meétodo no-jerdrquico de K-medias consiste en calcular los centroides de los 5 grupos
definidos. Estos centroides se tomardn como valores iniciales del proceso de iteracion
en el método de K-medias. Recordemos que el centroide de un grupo o conglomerado
sera un vector cuyas componentes son los valores medios de cada una de las variables
independientes, para las provincias pertenecientes a ese grupo.

Para calcular estas medias, se pulsa Analizar / Comparar medias / Medias Yy, en el
cuadro de didlogo resultante, se introducen todas las variables de las que se quiere
calcular la media (en Lista de dependientes) y se indican asimismo los conglomerados
que nos interesan (en Lista de independientes). 10s 5 con los que hemos decidido
quedarnos. Estos conglomerados estdn incluidos en una variable cuya etiqueta es
Average Linkage (Between Groups). Pero debemos tener cuidado, porque hay tres
variables con esa misma etiqueta, las correspondientes a los casos de 3, 4 y 5
conglomerados que queriamos analizar. Moviéndonos sobre ellas, aparece el nombre de
la variable correspondiente. Nos interesa CLU5_1, que es la que guardaba los resultados
para 5 conglomerados.

El informe resultante es el que se muestra en la Figura 32.
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Conglomerado de pertenencia

Caso

5 conglomerados

4 conglomerados

3 conglomerados

2:

© N O 0 b~ w

1:Almeria

Cadiz

: Cordoba
: Granada

:Huelva

Jaén

:Malaga
: Sevilla

:Huesca
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44:
45:
46:
47:
48:
49:
50:

Teruel
Zaragoz
Asturia
Balears
Palmas
Santa C
Cantabr
Avila
Burgos
Leon
Palenci
Salaman
Segovia
Soria
Vallado
Zamora
Albacet
Ciudad
Cuenca
Guadala
Toledo
Barcelo
Girona
Lleida
Tarrago
Alicant
Castell
Valenci
Badajoz
Caceres
Coruna
Lugo
Ourense
Ponteve
Madrid
Murcia
Navarra
Alava
Guipuzc
Vizcaya
Rioja

N A B DB O DN o a0 A a NN =22 NNNRE AN ®=a A A NN DNMNNMNNASN® S 2 a2 NNN-=S A 4 A A A a
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Dendrograma que utiliza una vinculacion media (entre grupos)
Combinacion de conglomerados de distancia re-escalados

5 10 15 20 25
1 1 1 1 1

Corufia 40

0
Ponteve 43 J
Leon 19

Ourense 42

Asturia 12

Cantabr 16

Malaga 7
Alicant 35

Santa C 15

Palmas 14

Almeria 1
Murcia 45

Jaén 6

Caceres 39

Sevilla 8
Badajoz 38 M

Granada 4

Cordoba 3

L
[

Huelva 5

Ciudad 27

Cadiz 2

Albacet 26

L
[

Toledo 30

Zamora 25

Avila 17

Cuenca 28

Zaragoz 11

LI_

Vallado 24
Castell 36

Valenci 37

Tarrago 34
Girona 32

|

Lleida 33

Balears 13

Palenci 20 |

Segovia 22

Burgos 18 |

Rioja 50

Huesca 9

Teruel 10 |
Soria 23

Guadala 29

Salaman 21

Lugo 41
Barcelo 31
Vizcaya 49

Navarra 46

]

Alava 47

Guiptzc 48

Madrid 44

Figura 31
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Las 12 medias que aparecen en cada fila de esta Figura 32 son las componentes del
centroide de cada grupo. Estos valores se deben copiar en un archivo de PASW
Statistics, del que el programa los importara luego para tomarlos como valores iniciales
del proceso de iteracion del método no-jerarquico de K-medias. Dicho archivo lo hemos
nombrado en este ejemplo centroides.sav. Se deben cumplir dos requisitos: la variable
que identifica a los conglomerados debe denominarse cluster 'y el resto de variables
debe conservar el nombre del archivo inicial.

Una vez creado el archivo que contiene a los centroides, estamos en condiciones de
ejecutar el andlisis de conglomerados de K-medias. Para ello, en el archivo inicial
pulsamos Analizar / Clasificar / Conglomerado de K medias, resultando el cuadro de la
Figura 33. Deberemos introducir tanto las variables de decision como la que usamos de
etiqueta de las provincias. Indicaremos que el nimero de conglomerados es 5 y la ruta
en la que se encuentra el archivo donde hemos guardado los centroides. Este se hace en
Centros de los conglomerados | Leer iniciales / Archivo de datos externo / Archivo.

g3k Andlisiz de conglomerados de K-medias

“ariahles:
= - fterar...
ﬂ Average Linkage (Betwee.. ,;[I Indice de Renta [renta] -
@) Average Linkage (Betwes... Sl indice de Salud [salud]

&5 Average Linkage (Betwee... d:l indice de Servicios Sanitarios [ssanitar] Qpciones. .,

,{I indice de Mivel Educsativo y Cuttursl [ni...
d:l indice de Oferta educativa, cuttural y ...
d:l incice de empled [empleo] -

Etiquetar los casos mediante:

-» |_&,1.| Provincias espafolas (sin Ceuta y Melil...

Mimera de conglomeradas: Metacio

(B terar y clasificar © Sdlo clasificar

Centroz de los conglomerados
-f' Leer iniciales:

@ Archivo de datos externa

[z documentosicentroides sav
__ E=crikir finales:
a

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Avuda ]

Figura 33

En Iterar... se pueden modificar opciones de célculo, como el nidmero maximo de
iteraciones o el criterio de convergencia para detener el proceso iterativo en que se basa
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el método de K-medias o la posibilidad de actualizar los centroides cada vez que se
asigne una provincia a un conglomerado. Dejaremos las opciones que aparecen por
defecto (10 iteraciones y que no se actualicen las medias (centroides)).

Guardar... permite crear dos variables que PASW Statistics denomina por defecto
QCL_1y QCL_2, en las que se almacenaran, respectivamente, el conglomerado al que
estard asignada cada provincia una vez terminado el proceso de agrupacion y la
distancia de cada provincia al centroide de su conglomerado. Marcaremos ambas
opciones.

También marcaremos todos los estadisticos optativos en el boton Opciones: Centros de
conglomerados iniciales, Tabla de ANOVA e Informacion del conglomerado para cada

caso.

A partir de los valores iniciales de los centroides, el proceso va asignando las provincias
a aquel centroide que esté a una menor distancia. Cuando todas las provincias se hayan
asignado, se recalculan los centroides de los conglomerados (dado que no marcamos la
opcion Usar medias actualizadas). Se sigue iterando hasta que ninguna reasignacién de
una provincia a otro grupo permita reducir la distancia entre las provincias dentro de
cada conglomerado ni aumentar la distancia entre conglomerados. Conviene recordar
que, a diferencia de los métodos jerarquicos, este procedimiento permite que un
elemento asignado a un grupo en una iteracion previa, pueda ser asignado a otro grupo
en una iteracion posterior.

El resultado del estudio, en cuanto al conglomerado o cluster al que finalmente
pertenece cada provincia, asi como la distancia entre ésta y el centroide de su cluster,
puede verse en la Figura 34. Estos datos estan también incluidos en las variables
QCL_1y QCL_2 que se crearon al efecto. Como ejemplo, cabe sefialar que Barcelona,
Madrid, Navarra, Alava, Guiplzcoa y Vizcaya se han agrupado en un Gnico cluster.

La asignacion resultante puede compararse con la obtenida mediante el procedimiento
jerarquico; si se observa una elevada cantidad de reasignaciones, sera indicativo de que
el método jerarquico empleado no era el adecuado para los datos analizados.

Las Figuras 35, 36 y 37 nos aportan datos complementarios del andlisis.
Asi, la Figura 35 nos indica el tamafio de cada conglomerado.

La Figura 36 muestra los centros de los conglomerados finales, es decir, los valores
medios de cada variable de decision en cada uno de los grupos de provincias
configurados.

Y por su parte, la Figura 37 sefiala la distancia entre los centros de los conglomerados,
lo que puede servir para determinar la heterogeneidad entre grupos, aungque no para
estudiar la homogeneidad interna de cada conglomerado. Recordemos que el objetivo
del Analisis cluster es establecer grupos lo méas homogéneos posible internamente pero
los més heterogéneos posible entre si.
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Pertenencia a los conglomerados

NUmero de caso Provincias

espanolas (sin

Ceuta y Melilla) | Conglomerado | Distancia
1 Almeria 1 5,682
2 Cadiz 1 5,932
3 Cordoba 1 4,259
4 Granada 1 5477
5 Huelva 1 4,100
6 Jaén 1 6,133
7 Malaga 1 4,786
8 Sevilla 1 4,429
9 Huesca 2 4,538
10 Teruel 2 7,655
11 Zaragoz 2 5,574
12 Asturia 2 7,858
13 Balears 2 7,613
14 Palmas 1 7,895
15 Santa C 1 5,251
16 Cantabr 2 6,208
17 Avila 3 2,000
18 Burgos 2 3,563
19 Leon 1 4,850
20 Palenci 2 5,904
21 Salaman 2 6,807
22 Segovia 2 5,425
23 Soria 2 7,364
24 Vallado 2 5,357
25 Zamora 1 5,568
26 Albacet 1 5,711
27 Ciudad 1 5,169
28 Cuenca 3 2,000
29 Guadala 2 6,876
30 Toledo 1 6,351
31 Barcelo 4 4,690
32 Girona 2 6,375
33 Lleida 2 5,837
34 Tarrago 2 5,012
35 Alicant 1 4,943
36 Castell 2 5,233
37 Valenci 2 6,658
38 Badajoz 1 4,816
39 Caceres 1 6,665
40 Coruia 1 6,782
41 Lugo 5 3,122
42 Ourense 5 3,122
43 Ponteve 1 6,377
44 Madrid 4 6,403
45 Murcia 1 6,973
46 Navarra 4 3,651
47 Alava 4 4,655
48 Guipuzc 4 5,354
49 Vizcaya 4 4,830
50 Rioja 2 3,342

Figura 34
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Numero de casos en cada
conglomerado

Conglomerado 1 21,000
2 19,000
3 2,000
4 6,000
5 2,000
Validos 50,000

Perdidos ,000

Figura 35

Centros de los conglomerados finales

Conglomerado
1 2 3 4 5
indice de Renta
indice de Salud
indice de Servicios 4 6 2 10
Sanitarios
indice de Nivel Educativo 4 6 2 10 2
y Cultural
indice de Oferta 4 7 8 6 3
educativa, cultural yde
Ocio
indice de empleo 4 7
indice de condiciones de 5 5
trabajo
indice de vivienda y 5 6 2 9 1
equipamiento del hogar
I'ndice de accesibilidad 6 5 2 8 4
economica y seguridad
vial
indice de convivencia y 6 6 9 3 6
participacion social
indice de seguridad 6 6 7 2 9
ciudadana
indice de entorno natural 5 5 6 7 7
yclima
Figura 36
Distancias entre los centros de los conglomerados finales
Conglomerado 1 2 3 4 5

1 7,389 8,950 12,984 7,828

2 7,389 10,178 9,119 10,574

3 8,950 10,178 18,317 10,665

4 12,984 9,119 18,317 16,681

5 7,828 10,574 10,665 16,681

Figura 37
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Una forma de analizar si la variabilidad entre conglomerados es mayor que dentro de los
conglomerados es a través de la tabla ANOVA que se proporciona en la Figura 38.

ANOVA
Conglomerado Error
Media Media
cuadratica gl cuadratica gl F Sig.
indice de Renta 61,534 4 1,821 45 33,792 ,000
indice de Salud 11,778 4 3,362 45 3,503 ,014
indice de Servicios 50,966 4 2,531 45 20,133 ,000
Sanitarios
indice de Nivel Educativo 52,109 4 2,268 45 22,975 ,000
y Cultural
indice de Oferta 45,423 4 2,851 45 15,931 ,000
educativa, cultural yde
Ocio
indice de em pleo 36,955 4 2,719 45 13,591 ,000
indice de condiciones de 3,661 4 4,013 45 912 465
trabajo
indice de vivienda y 39,012 4 1,698 45 22,969 ,000
equipamiento del hogar
indice; de accesibilidad 25,858 4 3,179 45 8,135 ,000
economica y seguridad
vial
indice de convivencia y 18,481 4 2,713 45 6,813 ,000
participacion social
indice de seguridad 23,514 4 2,621 45 8,972 ,000
ciudadana
indice de entorno natural 2,934 4 5,028 45 584 676
yclima

Las pruebas F solo se deben utilizar con una finalidad descriptiva puesto que los conglomerados han sido
elegidos para maximizar las diferencias entre los casos en diferentes conglomerados. Los niveles criticos no
son corregidos, por lo que no pueden interpretarse como pruebas de la hipotesis de que los centros de los
conglomerados son iguales.

Figura 38

Asi, para cada variable de decision, se contrasta la igualdad de medias entre
conglomerados, a través de un estadistico F' que es el cociente de las medias cuadraticas
inter-grupos e intra-grupos. Como es sabido, valores elevados del estadistico F
reflejardn que la variabilidad entre los grupos es mucho mayor que la variabilidad
dentro de cada grupo, por lo que preferiremos aquellas soluciones que lleven a mayores
valores de F. De esta forma, los conglomerados o clusters elaborados son homogéneos
especialmente en el factor Indice de Renta (para el que la F alcanza el valor mas
elevado). En la dltima columna de la tabla aparecen los p-valores asociados a cada
contraste, pudiéndose observar que en todos los factores salvo en dos (/ndice de
condiciones de trabajo € Indice de entorno natural y clima) la variabilidad entre grupos
supera a la variabilidad intra-grupos (en estos dos casos se acepta la hipotesis nula de
igualdad de medias en los 5 conglomerados). No obstante, hay que ser prudente a la
hora de extraer conclusiones en este sentido, puesto que como el mismo programa
sefiala en una nota al pie de la tabla, este test debe usarse solamente con una finalidad
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descriptiva. En cualquier caso, se puede emplear para valorar la relevancia de las
variables empleadas y comparar las diferentes agrupaciones.

Para terminar, una cuestion adicional que se podria plantear es determinar cuales son los
perfiles comunes de las provincias que constituyen cada uno de los 5 conglomerados
construidos. Esto es lo que se denomina “perfilar” los segmentos, y puede hacerse
mediante la técnica multivariante del Anélisis discriminante. Lo l6gico seria emplear
para ello nuevas variables, distintas a las empleadas en el anterior proceso de
agrupacion. Esta manera de proceder resulta muy habitual en este tipo de estudios.
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TEMA?

El modelo clasico de regresion lineal:
especificacion y estimacion

La Econometria no es Estadistica economica. Tampoco es lo que llamamos Teoria
Economica (...). La Econometria tampoco debe ser considerada como sinonimo de
aplicacion de las Matematicas a la Economia. La experiencia ha demostrado que cada
uno de estos tres puntos de vista, el de la Estadistica, la Teoria Economica y las
Matematicas, es necesario, pero por si mismo no son condicion suficiente para una
comprension real de las relaciones cuantitativas en la vida economica moderna. Es la
union de los tres aspectos lo que constituye una herramienta de andlisis potente. Es esta
union lo que constituye la Econometria. !

Comienza con este tema el analisis del modelo econométrico, el eje central en torno al
que se desarrollan los métodos econométricos.

En concreto, en el presente tema empezaremos viendo qué se entiende por un modelo
econométrico. Después, iremos desarrollando las principales etapas que lo configuran:
especificacion, estimacion, inferencia y prediccion. Las dos primeras se veran en este
mismo Tema, en tanto que las dos Ultimas se analizarén en el Tema siguiente. Todo este
estudio se haré basandonos en el modelo clasico de regresion, caracterizado por cumplir
una serie de supuestos y disfrutar con ello de un conjunto bien definido de propiedades.

Una vez conocido este modelo “perfecto”, proseguiremos con el anélisis del modelo
cuando no se cumplen todos los requisitos o propiedades descritas previamente, viendo
cudles son las consecuencias principales de ello y tomando las medidas méas oportunas
para afrontarlas. Este es el objetivo que nos plantearemos en el Tema 4.

Finalmente, en el Tema 6 abordaremos el estudio de un tipo de modelo muy importante
en el mundo de la Empresa: los modelos de eleccion discreta. Estos modelos se
caracterizan por ser su variable dependiente de tipo discreto y una de sus principales
utilidades es su consideracion en procesos de toma de decisiones.

2.1. Definicion del modelo econométrico.-

Un modelo es una representacion simplificada de la realidad, que debe ser plausible y
manejable. Teniendo presente cuél es el objetivo de la Econometria, un modelo
economeétrico es un modelo que incluye las especificaciones necesarias para tratar de
reflejar las relaciones empiricas del &mbito de la Economia.

Y R. Frisch (Econometrica, vol. 1, n° 1, 1933).
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La realidad economica es absolutamente inalcanzable en términos de modelizacion
deterministica. En todo modelo econémico es preciso considerar un componente
aleatorio que permita incluir:

a) todas aquellas variables relevantes que pudieran no estar especificadas
inicialmente en el modelo (ya sea por ignorancia o consideracion de teorias
incompletas, por ausencia de datos disponibles o, simplemente, por sencillez en
la definicion del modelo);

b) variables de tipo cualitativo que por su naturaleza no sean cuantificables;
c) laaleatoriedad del comportamiento humano; y
d) posibles errores de medida en las variables utilizadas.

Asi, el punto de partida de un modelo econometrico se fundamenta en dos componentes:

= el deterministico (formado por aquellas variables cuyas relaciones
explicitamente deseamos considerar); y

= el aleatorio.
Analiticamente, pues, al tratar de estudiar el comportamiento de una cierta variable Y,

tendriamos que el mismo estaria definido por una serie de variables conocidas
(X, X,,...,X,)consideradas de forma explicita (y que se relacionan con Y segin una

determinada forma o funcidn matematica) y por un elemento aleatorio, que
denominamos perturbacion, que comprenderia “todo lo demas”:

Y=f(X, X, X,)+ul

La definicion completa de un modelo econométrico comprende una serie de etapas 0
fases, que se muestran en la Figura I:

Teoria economico-empresarial

!

> Especificacion

Datos,
Estimacion <«— informacion

previa...
.

Evaluacion

!

Prediccion / Explicacién /
Toma de decisiones

Figura 1
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2.2. El modelo econométrico de reqresion lineal: especificaciones
simple y multiple. Formulacién matricial del modelo. Supuestos
del modelo clasico.-

El modelo clésico de regresion lineal: especificaciones simple y multiple

Como se acaba de ver, en términos generales, el modelo econométrico plantea que la
variable dependiente (o0 explicada) estd relacionada funcionalmente con una o varias
variables independientes (o explicativas), pero asumiendo que la relacion entre ambas
partes no es exacta. Y para tener en cuenta la relacion inexacta entre todas ellas, se
afiade una variable aleatoria estocastica o perturbacion, que representa de alguna forma
a todas las variables que no se tienen en cuenta de manera especifica en el modelo, los
errores de medicidn y otros factores aleatorios.

La primera de las fases de definicion de un modelo econométrico consiste en su
especificacion, esto es, en plantear qué variable econdmica queremos estudiar y qué
variable o variables pueden determinar su comportamiento, eligiendo ademas la forma
funcional matematica que las relaciona. A partir de ahi, seguidamente se procede a la
siguiente fase, la estimacion o concrecion de dicha relacion funcional.

Para dar contenido empirico al modelo, es decir, para estimar sus parametros o
coeficientes, utilizamos como herramienta el anélisis de regresion. El analisis de

regresion trata del estudio de la dependencia o explicacion del comportamiento de una

variable respecto a una o varias variables independientes o explicativas, con el objetivo
de estimar y/o predecir el valor esperado o valor promedio poblacional de la primera
en términos de los valores conocidos o fijos (en muestras repetidas) de las ultimas.

En este tema, vamos a empezar estudiando un caso particular de forma funcional para
nuestro modelo: la funcion lineal. En concreto, la linealidad la interpretaremos tanto
referida a las variables explicativas X como a los pardmetros o coeficientes de regresion

B.

La razon primera de esta eleccion radica en su sencillez matematica, pero se ve
reforzada ademaés por el hecho de que, empiricamente, el comportamiento de buena
parte de la realidad economico-empresarial se puede modelizar de un modo
razonablemente aceptable mediante relaciones lineales.

Asi pues, nos centraremos en el modelo econométrico de regresion lineal:

=B+ B, Xy +. 4+ B,X,; +..+ X, +u, Vi=12,...k Vi=12,.,N|

donde el subindice j se refiere a las variables explicativas del modelo (hasta k) y el
subindice 7 a las distintas observaciones poblacionales de todas las variables del modelo

(hasta N).
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A la hora de especificar un modelo, un primer aspecto que debemos tener claro es si el
“término independiente” esta presente o no en el modelo. El término independiente no
es mas que la ordenada en el origen matematica del modelo; es decir, la variable a la
que acompafia el pardmetro S, en la ecuacion anterior. Obsérvese que dicha variable,

que podemos llamar X,, se caracteriza porque adopta el valor 1 para todas las
observaciones; esto es: X, =1, Vi=12,..,N.

Lo mas habitual es que los modelos se especifiquen de forma que incluyan término
independiente, pero no tiene por qué ser asi.

La distincion entre modelo de regresion simple y modelo de regresion mdltiple hace
referencia al nimero de variables explicativas que presenta un modelo. De este modo,
cuando el comportamiento de una variable es explicado unicamente por otra variable, se
habla de regresion simple. En cambio, cuando dicho comportamiento viene explicado
en funcion de 2 6 mas variables deterministas, se considera que la regresion es multiple.

Segun esto, por tanto, cuando se habla de un modelo de regresion lineal simple, su
expresion (considerando la ordenada en el origen) es:

)’;:}6’1+ﬂ2X2i+ui Vi=1,2,...,N,

que, como podemos apreciar, no es sino un caso particular del modelo de regresion
lineal en el que k£ = 2. (Por mayor simplicidad incluso, X,, se podria escribir como X,

ya que por ser la Unica variable X “visible”, se podria prescindir de su subindice “2”).

En la mayoria de las ocasiones, nosotros nos referiremos al modelo de regresion
multiple, que es el caso general. Sin embargo, en otras, por simplicidad en las
explicaciones (y sobre todo a nivel grafico), haremos referencia al modelo de regresion
simple.

Precisamente, la siguiente argumentacion la haremos basandonos en un modelo de
regresion lineal simple.

Pensemos que queremos estudiar una variable economica (variable dependiente) cuyo
comportamiento creemos que depende, segun una relacion lineal, del de otra variable
que actua como independiente o explicativa de la primera. Si dispusiesemos de los
valores de las N observaciones que conforman la poblacion de tales variables,
tedricamente podriamos representar una nube de puntos en la que podriamos *“cruzar”,
en unos ejes cartesianos, los valores observados para ambas variables.

A cada valor de la variable explicativa X le podrian corresponder varios valores de la
variable dependiente o explicada Y (si nos fijamos en la Figura 2, para un valor
particular de X, por ejemplo, X,, le podrian corresponder distintos valores de Y:

Y,,Y',,Y",). Si quisiéramos asociar a cada valor de la variable explicativa un Gnico
valor de la variable explicada, nos surgiria entonces la pregunta de cual tomar. En este
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punto, parece que lo logico seria elegir un valor representativo de todos los posibles
valores de Y que aparecen ligados a cada uno de los valores de X; este valor elegido
seria el valor esperado o esperanza matematica de la variable Y, dado el valor de X:
E(Y]X,).

Por tanto, el par de valores que asociariamos seria:(X,, E(Y | X,)). De esta manera lo

que modelizariamos no seria el comportamiento de la variable dependiente, sino su
comportamiento promedio o esperado; es decir, nuestro objetivo va a consistir en
estimar el valor promedio de la variable dependiente, conocidos los valores de la
variable explicativa: E(Y | X,)= f(X,).

Si tomamos como ejemplo un modelo de regresion lineal simple (con ordenada en el
origen), tendriamos entonces lo que se conoce como Recta de Regresion Poblacional
(RRP):

E(YlXi):lB1+lB2Xi'

Gréaficamente (Figura 2), nuestro objeto de estudio son, por tanto, del conjunto de datos
poblacionales, los puntos que conforman la RRP. Sobre esta recta se representan los
valores medios de la variable Y para cada valor de la variable dependiente X.

A

Yi

RRP

Yo oo ¢ E(Y|X,)=p+ X,

v

Figura 2

La RRP constituye un instrumento con el que intentamos estudiar la nube de puntos (o
Modelo de Regresion Poblacional). En particular, muestra que, dado un determinado
valor de X, los valores de la variable dependiente estan agrupados alrededor de su
esperanza condicional. La diferencia entre un valor concreto Y, de la variable explicada
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“asociado” a un valor concreto X, de la variable explicativa y el valor promedio o
esperado para dicho X, E(Y | XO), se corresponderia conceptualmente con la parte del
comportamiento no determinada por X,, es decir, con la perturbacion aleatoria:
Y, —E(Y| X,)=u,; 0loqueeslomismo: Y, = E(Y | X,)+u,.

Generalizando para cualquier observacion i, tendriamos por tanto que:

u, =Y, —E(Y|X,)|, obien:|Y, = E(Y | X,)+u,|

Obsérvese que, dado que el término de perturbacion u es una variable aleatoria, la
variable dependiente Y también lo va a ser, puesto que depende de la anterior. Su
funcion de probabilidad va a ser la misma que la de la perturbacion aleatoria. El
siguiente paso seria determinar cual es esta distribucién de probabilidad.

El hecho de que la perturbacién aleatoria represente la suma o influencia combinada
(sobre la variable dependiente) de un elevado numero desconocido de variables
independientes que no se han incluido de forma explicita en el modelo de regresion, las
cuales se suponen entre si independientes e idénticamente distribuidas, asi como con
esperanza y varianza finitas, conduce a considerar, por el Teorema Central del Limite,
gue se comporte segln una distribucion normal de probabilidad. Asi pues:

u, —> N|.

El supuesto de normalidad del término de perturbacién aleatoria constituye un pilar
fundamental sobre el que se asienta toda la teoria econométrica que vamos a desarrollar,
en especial los aspectos inferenciales de la misma.

Prosiguiendo con el andlisis de u, si nos centramos en el concepto que representa, no
hay motivos para pensar que presente una tendencia o error sistematico hacia
desviaciones siempre del mismo signo (positivas o negativas). Si tuviera tal desviacion
sistematica, dejaria de ser una componente aleatoria. Evidenciaria que el modelo se
habria especificado incorrectamente. Por tanto, se supone que unas desviaciones seran
positivas y otras negativas, de forma que estas diferencias poblacionales “a la larga” se
veran compensadas; es decir, asumimos que:

E(u; |Xi):0'

Este supuesto? se ve ademés reforzado por el hecho de que parece razonable pensar que
lo deseable es que las desviaciones més frecuentes entre los valores observados de Yy
sus promedios (que no es mas que la definicién de u) sean pequefias. Si estamos ante

2 Si bien el modo correcto de escribir esta expresion es: E(u, | X;) =0, en la notacion econométrica

resulta habitual obviar que cuando estudiamos las variables estocasticas, éstas estan condicionadas a los
valores de las variables explicativas; de este modo, se suele escribir simplemente: E(x,) =0 .
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una distribucion normal, recuérdese que la moda y la media (ademas de la mediana)
coinciden en esta distribucidn, por lo que esta media tenderia a ser cero.

Volviendo a la RRP, con ella lo que intentamos es analizar la nube de puntos
poblacional, que lo habitual es que no sea conocida pues no se suele disponer de la
totalidad de los valores poblacionales. En la practica, solo se tiene al alcance una
muestra de valores de Y que se corresponden con valores fijos de X. En esta situacion,
nuestro objetivo final consiste en ajustar o estimar la RRP, esto es, obtener una
estimacion numérica de los valores de los parametros S desconocidos, usando para ello

la informacidn proporcionada por observaciones muestrales de las variables del modelo.
Se obtiene de este modo la denominada Recta de Regresion Muestral, (RRM), que no es
sino una estimacion de la RRP, una aproximacion de la verdadera RRP, puesto que ésta
no se puede estimar de manera precisa debido a las fluctuaciones muestrales.

RRM
Yi _ i}z :ﬂAl—i_ﬂAZXi

RRP
E(Y|Xi):ﬂ1+ﬂ2Xi

v

Figura 3

Es preciso resefiar que la RRM nos proporciona una estimacion de E(Y/Xl.), no de Y;;

es decir, con la RRM lo que se obtiene es una estimacién, a través de la inferencia
estadistica, del valor medio de Yy no de las observaciones reales® de Y.

3 Obsérvese, sin embargo, como la notacion parece estar mal escrita, pues se indica Y,, en lugar de
E(Y/X,), que seria lo correcto. No obstante, ésta es la notacion habitual en el &mbito econométrico y asi

seguiremos utilizandola, teniendo en todo caso presente cual es el significado correcto de lo que
estudiamos.
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Las estimaciones obtenidas también dan lugar a desviaciones respecto a los valores
reales de Y, registrandose el denominado error o residuo muestral, que se denota por e,:

)

e, =Y -

Conceptualmente, este error muestral es similar a la perturbacion aleatoria u,, pero no

debe confundirse con ésta. Si se observa, el residuo es una estimacion muestral de la
perturbacion aleatoria, que es poblacional: e, = u;, .

Para llevar a cabo la explicacion de conceptos que hemos desarrollado hasta este punto,
hemos recurrido en buena parte de nuestra exposicion al caso del modelo de regresion
simple (fundamentalmente en el aspecto grafico), pero como bien podra apreciarse, todo
ello se puede extender facilmente al caso general.* En lugar de Recta de Regresion
Poblacional (RRP) y de Recta de Regresion Muestral (RRM), podriamos hablar de
forma generalizada de Funcion de Regresion Poblacional (FRP) y de Funcién de
Regresion Muestral (FRM).

Formulacion matricial del modelo

Como ya sabemos, la formulacion del modelo general de regresion lineal con k&
variables explicativas puede escribirse como:

=P +B, Xy + B X, +..+ X, +u, Vi=12,..k Vi=12,..,n|

Si se escribe la ecuacién que se obtiene para cada una de las n observaciones,
tendremos:

V=B +B,Xp+ B X+t B Xy +uy
Y, =P+ B, X0 + P Xgp +.ct B X, +uy

Y, =B+ B, X,, + B Xy, +..+ BX,, +u,

Si nos fijamos, podemos expresar el conjunto de todas estas ecuaciones de forma
matricial, de modo que:

Y 1 Xy o Xy i Uy
Y. 1 X - X u
S . '6.)2 +| 2|, o abreviadamente: |Y = X3 +ul,
Yvn 1 XZn an ﬂk un

* En el caso del modelo lineal simple, geométricamente hemos trabajado con una recta. Si el modelo
tuviese dos variables explicativas, estariamos ante un plano de regresion; y si tuviésemos mas de dos,
hablariamos, en general, de un hiperplano de regresion.
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donde la matriz Y es una matriz columna, de orden »n x 1, cuyos elementos son los »
valores de la variable dependiente Y; X es una matriz de orden n X k, estando
conformadas sus columnas por los »n valores de cada una de las & variables
independientes del modelo; £ es una matriz de orden k X 1, siendo sus elementos cada

uno de los k& pardmetros que acompafian a cada una de las variables independientes del
modelo; y u es una matriz de orden n x 1, referida las perturbaciones de cada una de las
n observaciones del modelo.

Supuestos del modelo clasico

En el analisis de regresion, nuestro objetivo no va a ser solo estimar los parametros del
modelo considerado, sino también hacer un ejercicio de inferencia sobre los verdaderos
valores de tales parametros o coeficientes. Para ello deben hacerse ciertos supuestos
sobre los distintos componentes que conforman el modelo (algunos de los cuales ya se
han referido). EI cumplimiento de estos supuestos da lugar al llamado modelo clasico de
regresion lineal.

Vamos a distinguir 3 tipos de supuestos: no estocasticos, estocasticos y los referidos a la
distribucion de probabilidad.

e Supuestos no estocasticos

1. El modelo de regresion es lineal en los parametros y en las variables explicativas.
(Ya comentado).

2. Los valores de las variables explicativas X son fijos en muestreo repetido; es decir,
las variables X se suponen no estocasticas. Asi, suponiendo fijo el valor de X, se
pueden observar los distintos niveles de la variable Y a la hora de obtener la
muestra. Por ello, el analisis es de regresion condicional, esto es, condicionado a los
valores dados de las variables X.

3. El nimero de observaciones »n debe ser mayor o igual que el nimero de parametros
o coeficientes de regresion k a estimar (es decir, mayor o igual que el nimero de
variables explicativas): n > k.

4. No existe multicolinealidad perfecta entre las variables explicativas del modelo, es
decir, no hay relaciones lineales exactas entre las mismas. Matematicamente, ello
significa que teniendo en cuenta que la matriz X es de orden n X k, su rango debe ser
k,con n>k.

5. El modelo de regresion esta correctamente especificado. Esto supone asumir que
todas las variables relevantes estan incluidas en el modelo, que la forma funcional
elegida es la correcta y que los supuestos que planteamos sobre las variables
estocasticas (que veremos seguidamente) son ciertos. Este supuesto es lo
suficientemente restrictivo como para cuestionar las conclusiones extraidas en el
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momento que se detecta algdn error en las cuestiones anteriores. Asi, debemos tener
presente que en todo momento los resultados basados en el analisis de regresion
lineal estan condicionados al modelo escogido, debiéndose pensar cuidadosamente
su formulacion.

o Supuestos estocasticos

1. El valor medio o esperanza de la perturbacion u, es igual a cero para todas las
observaciones i. (Ya razonado anteriormente).

Esto significa que los factores explicativos incluidos en la perturbacién no influyen
de forma sistematica en el valor promedio de Y.

Si se considera el vector o matriz columna de las perturbaciones asociadas a cada
observacion i, se expresaria de este modo:

E(u)=86

nx1?

. u
oloqueeslomismo: E| ° |= ) =

u E (un) 0

n

2. La varianza de la perturbacion aleatoria es igual para todas las observaciones i; es
decir, es algiin nimero positivo constante que denotaremos por 2. Es lo que se

denomina homoscedasticidad.
Var (u,)= Elu, - E@,))* = E@u? )~ E(w, = E(u?)= 7
Vi=12,.n

Este supuesto implica que la variabilidad en torno a la media de las observaciones
de la variable dependiente es igual para cualquier observacion o valor de la variable
explicativa, es decir, que las varianzas condicionadas de Y son también
homoscedasticas.

3. No existe autocorrelacion entre las perturbaciones. Dados dos valores cualesquiera i
y j» la correlacion entre las correspondientes perturbaciones u; y u;, s cero.
Covu;,u,) = Elu, — E@w,))-(u, —E@,))] =Ew, -u,) - E@,)- E@u,) = E(u; -u;) =0
Vi#j
Esto significa que, dados los valores de X, las desviaciones de dos valores
cualesquiera de Y en relacion a su media no muestran patrones sistematicos.
Expresado en forma sencilla, este supuesto implica que el término de perturbacion

relacionado con una observacion no esta influenciado por el término de perturbacion
de otra observacion diferente.
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Estos dos ultimos supuestos sobre la perturbacion aleatoria, homoscedasticidad y no
autocorrelacion, pueden expresarse matricialmente mediante su matriz (simétrica)
de varianzas-covarianzas de la siguiente forma:

Varl) Covw,u,) Colu,us) - Covlw,u,)) (of 0 0 - 0
Varu,)  CoMuy,u;) -~ Coluy,u,) o 0 - 0

u

Var—Cov(u)= . : = e =t

u nxn

Var(un ) o’

u

4. Las covarianzas entre la perturbacién y los valores de las variables explicativas X
son cero.

COV(”NXﬁ)ZE[(”i _E(ui))'(in _E(in))] ZE(”i 'in)_E(ui)'E(in):E(”i 'in)zo
Vi=12,...k Vi=l12,..,n

Este supuesto implica asumir que X y u tienen una influencia separada y aditiva
sobre Y, y por tanto es posible determinar por separado sus efectos sobre la variable
dependiente.

o Supuestos sobre la distribucién de probabilidad

1. La perturbacion aleatoria u se distribuye segun una distribucion normal. (Ya
comentado).

Teniendo en cuenta este supuesto, asi como los supuestos estocasticos sobre la
media y la varianza y la covarianza de cada una de las u,, tenemos que:

u, > N0,6?), Vi=12,...,n.

Matricialmente, refiriéndonos al vector de perturbacién aleatoria u, esto se
expresaria:

u—>N, (enxl;auz 'Inxn)-

Consecuencia: Dado que la variable Y depende de u (a través de la expresion
Y =Xp+u),y puesto que u es un vector aleatorio normal, Y resulta ser también un

vector aleatorio normal.

En particular, su media o0 esperanza matematica va a ser: E(Y) =Xf.

Este resultado se puede deducir facilmente de:

E(Y)=E(XB)+ E(u)= E(XB)= XB,yaque E(u)=6 y X son no estocasticas.

En cuanto a la matriz de varianzas-covarianzas de Y, tendremos que ésta coincide
con la de la perturbacion aleatoria u: Var—CoWY)=c?-1,,, ya que:
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u!

Var(Y,)= E[Y, - E(Y,)F = E(u?)=Var(u,)= 02, Vi, y ademas las covarianzas entre
distintas observaciones de Y son cero, como se puede ver si se deduce a partir de la

definicion de la expresion de la covarianza y teniendo en cuenta que la perturbacion
aleatoria es la diferencia entre las observaciones de Y'y sus valores esperados:

cor,, v, )= E|(, - E(0)- (v, — E(v, )] = Elw, -u,)=0, vi= ;.

Asi pues, en definitiva, la distribucion de probabilidad del vector de todas las
observaciones de Y, resulta ser:

Y%NYI(Xﬁ'GUZ 'Inxn)'

2.3. Estimacién por minimos cuadrados ordinarios (MCOQO).
Propiedades de los estimadores MCOQO. Interpretacion de los
coeficientes de regresion. Efecto marginal.-

Estimacion por minimos cuadrados ordinarios (MCQO)

El objetivo en el analisis de regresion es estimar la FRP a partir de la informacién
proporcionada por una muestra en la forma mas precisa posible, es decir, llegar a tener
una FRM.

En términos generales hay dos métodos principales de estimacion: el método de los
minimos cuadrados ordinarios (MCO) y el método de maxima verosimilitud (MV).

El método de MCO, que estudiamos en este apartado, es el que mas se emplea en el
analisis de regresion, sobre todo por ser en gran medida intuitivo y matematicamente
mas simple que el método de MV.

Considerese el modelo de regresion lineal general:
V=B + B, X+t B, X+ + B X, +u, Vji=12,..k Vi=12,..n,

que no resulta observable de forma directa. Mediante el analisis de regresion,
realizamos una estimacion del mismo, obteniendo finalmente la FRM:

2 =,31 +,32X2i +...+,3fXﬁ +...+,5’ka,. Vi=12..k Vi=L12..,n.

Como ya vimos anteriormente de manera gréafica para el caso de un modelo de regresion
lineal simple (Figura 3), esta aproximacion va a registrar desviaciones respecto a los
valores reales de Y, obteniéndose un error o residuo muestral:

e, =Y, =Y, =Y - f - f, X, _---_:BjXﬁ —= B Xy

1

Si nos fijamos, partiendo de una nube de puntos, nuestro objetivo final seria encontrar
aquella funcion lineal concreta, de entre las infinitas posibilidades existentes, que fuese
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lo “mas representativa” posible de dicha nube de puntos; esto es, aquélla que diese lugar
a valores estimados de Y (Y;) que hiciera que los residuos fuesen los mas pequefios
posibles en su conjunto.

De este modo, nuestro objetivo se puede alcanzar mediante un problema de
optimizacion matematica; en particular, de minimizacién de una funcién que seria la
suma de los residuos al cuadrado® (SCR):

Min_ SCR= _Min. Zn:el.z = Min_ Zn:(Y —2)2 =

BB B BB Br o1 BB Br o
. ! ~ ~ ~ ~ 2
= Min_ SV~ B-BXy —m BX - B X,)
BB Br ia

Este método de estimacidn recibe el nombre de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO).

Para obtener la solucion dptima a través de este método, el llamado estimador minimo-
cuadrético, calculamos los puntos criticos de la funcion, es decir, aquéllos que anulan el
gradiente (primeras derivadas) de SCR (condicion necesaria de 1 orden) vy
posteriormente, segun el signo de la matriz Hessiana (segundas derivadas) de SCR,
determinamos si se trata de un maximo o un minimo (condicion suficiente de 2° orden).

Asi pues, si calculamos el gradiente de nuestra funcion objetivo SCR, tendremos que:
0 SCR
0 p,
0 SCR
o B,
0 S:CR
04
0 S:CR
o B,

VSCR =

> Al considerar la suma, estariamos teniendo en cuenta el conjunto de todos los residuos. El hecho de
tomar la suma del cuadrado de los residuos, en lugar de la suma de dichos residuos directamente, radica
fundamentalmente en que, si se observa, los valores de los residuos seran en unos casos positivos y en
otros negativos. Al tomar la suma de todos ellos, las desviaciones de un signo se podrian compensar con
las del otro signo y acabar finalmente anulandose, desvirtudndose entonces nuestro objetivo. Esto, sin
embargo, no ocurrira si tomamos el cuadrado de los residuos.
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:_Z.Z(Y _'él_’ézXZi _"'_B/‘X./‘i _"'_Bkai):O;

i=1 i=1

es decir: Z(Y BB Xy~ B,X —...—,BkX,ﬂ.)zi( l. —ﬁ.): e =0
i=1

n ~

- 08C =22(Yl _ﬁl—ﬁzXZi —..-—ﬁiji _"'_lékai)'(_XZi):

~

8132 i=1
:_Z'Z(Yi _ﬁl_ﬁZXZi _---_ﬁ_/X_/[ _"'_Bkai)'XZi =0;
i=1

esto es:

n

Zn:(Yz _Ié1_/é2X2i _---_ﬁijf _---_ﬁkai)'XZi = (Yz _i}i)'XZi = é‘,ei Xy =0

i=1

Si seguimos calculando la primera derivada parcial de SCR respecto a los sucesivos

i=1

parametros o coeficientes de regresion S, tendremos que:

A

" 8;;# :Zn;z‘(Yi _Bl_ézXZi _-.._/Biji _---_ﬁkai)'(_Xﬂ):
J =

:_Z'Z(Yi _Iél_:ézXZi _"'_Iéiji _---_Bkai)'in =0;
i=1

por tanto:

Zn:(yz _Bl_BZXZi _"'_ﬁiji _---_:&kai)'in ZZ( i _ffz‘)'in = 261‘ 'in =0

i=1

Finalmente, para el caso de la derivada respecto al tltimo parametro g, , obtendremos:

A

. 08¢ :anz'(Yi _ﬁl_ﬁzXZi _-.._/Biji _---_Bkai)'(_in):

aBk i=1
=-2 (Yz — P = B X _"'_ﬂiji _"'_ﬂkai)'in =0;

i=1

por consiguiente:

Zn:(yz _:él_lézXZi _"'_ﬁiji _---_:Bkai)'in :Zn:( i_?i)'in = 261‘ Xy =0

i=1 i=
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Segun hemos podido apreciar, la aplicacion de la condicion necesaria de optimalidad, es
decir, el célculo de las derivadas parciales de la funcion SCR respecto a cada uno de los

parametros /3, igualadas a cero, da lugar a un sistema de k ecuaciones, que reciben el

nombre de ecuaciones normales.

La resolucion del sistema de ecuaciones normales nos daria los valores de los
estimadores de los parametros 3, (es decir, los 3;), que podrian hacer minimo el valor

de la funcién SCR.® Para poder asegurar que, en efecto, minimizan la SCR, habria luego
que aplicar la condicién suficiente, como ya se indicé anteriormente. Al llevar a cabo el
estudio del signo de la matriz Hessiana, comprobariamos que al ser ésta definida

positiva’, podemos asegurar que nuestros valores B, obtenidos como solucion del

sistema de ecuaciones normales constituyen efectivamente un minimo para la SCR.

De este modo, habriamos obtenido la estimacion por MCO de nuestro modelo:
Y, :,31 +,32X2i +...+ﬁiji +...+,3ka1. Vi=12..k Vi=L12,..n.

La resolucion del sistema de ecuaciones normales y, consiguientemente, la obtencion de
los estimadores # MCO podemos realizarla mediante el analisis matricial.

Como ya sabemos, nuestro modelo de regresion lineal general puede expresarse:
Y=Xf+u.
La estimacion del vector B supone la estimacion de nuestro modelo: Y= X,B’.
De este modo, podemos definir el vector de residuos muestrales como:
e=Y-Y=Y-XB,

siendo e la matriz-vector columna:

€ 4 Y,

€, Y, 2
e = = A el B

e, Y, Y,

® En el caso de que estuviésemos considerando un modelo de regresion lineal simple, obtendriamos los
valoresde S, y £, yaconocidos de las materias de Estadistica:

IR ~ Cov(X,)Y) S,
B=Y=-pX Yy p= Var(X) st

" Este paso se obviara por motivos de simplificacion de nuestra exposicion, pudiendo encontrarse en
cualquier manual de Econometria.
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Si desarrollamos la expresion de la SCR en el caso matricial®, obtenemos:
SCR=Ye? =e'e=(v - xp) (v - xB)=(r- p x)v - x5)=
i1
—Y'Y-B'X'Y-Y'XB+BX'XB.
En esta expresion se cumple que: ,B'X'Y = Y'X,B , puesto que un lado de la ecuacion es
el traspuesto del otro y se trata de un escalar (un nimero); asi, pues, tenemos que:
SCR=Y'Y-2B'X'Y+3'X'Xp.

Por tanto, el desarrollo del método de estimacion por MCO de manera matricial, podria
escribirse como sigue:

Min SCR = Min > e? = Min e'e= Min (Y'Y—Z,@'X'Y+,3'X'X,§)
J; J J; )

La aplicacion de la condicion necesaria de primer orden daria como resultado:
OSCR _ Hxy+ 2X'XB=0.
op

A partir de ahi, se obtendria la expresion matricial del sistema de ecuaciones normales:

X'XB=X'Y.

Y despejando la matriz £, esto es, el vector de coeficientes de regresion estimados,
tendriamos que:

p=(X'X)V"Xx'Y|

La aplicacion de la condicion suficiente de segundo orden nos demostraria
posteriormente que esta solucidn (punto critico) representa efectivamente un minimo de
la funcion objetivo SCR.

® A la hora de trabajar con el analisis matricial, deben tenerse en cuenta las propiedades de las
operaciones con matrices; en particular, las mas importantes son:

1. (A+B)'=A+B".
2.(4-B)'=B"- A’

3.(4-B)y'=B"t-4"
4.(4) =AY

Para poder realizar estas operaciones, las matrices deben cumplir los requisitos exigibles en lo que a sus
ordenes respectivos se refiere.
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La utilizacion del analisis matricial a la obtencion de los estimadores del modelo por el
método de MCO presenta como ventaja que se obtienen “de una vez” los valores de

todos los parametros del vector 3: (ﬁlﬁz,ﬁ’jﬁk)

En este punto, cabe hacer las siguientes observaciones:

1.

La matriz X' X, que es cuadrada, simétrica y de orden %, debe ser no singular; esto
es, su determinante ha de ser distinto de cero. O lo que es lo mismo, no puede haber
multicolinealidad (relacion lineal) perfecta entre las variables explicativas del
modelo. De este modo, el rango de X' X sera ky se asegurara asi la existencia de la

matriz inversa de X'X , posibilitando la obtencion del vector de los coeficientes de
regresion ,8

El nimero de observaciones debe ser sensiblemente superior al nimero de variables
explicativas: n>k. Si n<k, entonces el estimador MCO no esta univocamente
definido (matematicamente, el sistema de ecuaciones normales es compatible
indeterminado). Y si n =k, el modelo no tiene grados de libertad (concepto que
veremos mas adelante).

Como se ha visto, la obtencién de £ supone la consideracion de las matrices X'X y

X'Y. Seguidamente se muestran las expresiones operativas de éstas para cuando se

precisen:
ZXzf ZXsf ZX/‘i
11 1)1 X, X, X, Ol 7
X X,. X, X,. X,
X'x = Xy Xy X5, _1 Xy Xy Xy ,Zzl: z ;.21 ¥ ,Zzl: .21 i
Xkl Xk2 an 1 X2n X3n an . :
2 X
i=1
Y,
1 1 1 Y, =y
. Xy Xy X,, Y, y X, Y
X Y: . = = 2iti
X X X Y n
k1 k2 kn n Xk/.Yl.
i=1

Propiedades de los estimadores MCO

Los estimadores MCO poseen una serie de propiedades, que podemos diferenciar en dos
tipos. Por un lado, las propiedades numeéricas, y por otro, las propiedades estadisticas o
probabilisticas.
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o Propiedades numéricas de los estimadores MCO

Las propiedades numéricas de los estimadores MCO son aquéllas que se mantienen
como consecuencia de la aplicacion del método de MCO sobre el modelo de regresion,
sin considerar la forma en la que se generaron los datos. Son:

1. Los estimadores ,3’ por MCO estan expresados en términos de cantidades

observables muestrales. Por consiguiente, pueden ser facilmente calculados.

2. Los estimadores ,5’ por MCO son estimadores puntuales; es decir, dada la muestra,

cada estimador proporciona un solo valor (puntual) del pardmetro poblacional
correspondiente.

3. Una vez determinada por MCO la FRM (recta, o hiperplano de regresién en el caso
maultiple), se cumplira que:

a)

b)

d)

La FRM pasa necesariamente por las medias muestrales de la variable explicada
Y'y de todas las variables explicativas X.

La suma de los residuos minimo-cuadraticos es igual a cero: Zei =0, siempre
i=1

y cuando el modelo tenga ordenada en el origen (como sefiala la primera
ecuacion normal, referida al pardmetro f,).

Los residuos e, no estan correlacionados con las variables explicativas

X;,Vj=12,..k, esdecir: Y e X, =0,

i=1

Esta propiedad es consecuencia directa de lo expresado por las ecuaciones
normales derivadas de todos y cada uno de los parametros S, que acompafian a

las correspondientes variables explicativas X ;.

Matricialmente, esta propiedad, de ortogonalidad entre las variables explicativas
y los residuos minimo-cuadraticos, se puede expresar: X'e=46.

Su demostracion seria muy sencilla:
X'e=X'(Y-X-B)=XVY-X'XB=XY-X'X(X'X)'XVY=XY-X'VY=0.

A

n
Los residuos e, estan incorrelados con Y;, es decir: Zei Y, =0,Vi=12,..,n.
i=1

A

Matricialmente, esta propiedad, de ortogonalidad entre la variable explicada del
modelo y los residuos minimo-cuadraticos, se puede expresar: Y'e=6. La
demostracion, muy sencilla, seria:

Vie=(XB)e=p'xe=po=0.
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e) El valor promedio del valor estimado de Y coincide con el valor medio de la

variablereal v: ¥ =V .

La demostracion de esta propiedad comienza teniendo en cuenta que:
e, =Y, —Y, 0loqueeslomismo: Y =Y, +¢,. De este modo, se cumple que:

Y, =), +>e =Y, ; dividiendo ambos miembros de la igualdad por n,

i=1 i=1 i=1 i=1

se cumple finalmente que: ¥ =Y .

o Propiedades estadisticas de los estimadores MCO

Frente a las anteriores, las propiedades estadisticas o probabilisticas de los estimadores
MCO estan basadas en los supuestos del modelo (ya analizados anteriormente) y estan
avaladas por el Teorema de Gauss-Markov. En este sentido, dados los supuestos del
modelo clésico de regresion lineal, los valores estimados de los parametros por MCO
poseen algunas propiedades ideales u dptimas.

1. El vector de parametros o coeficientes de regresion estimados del modelo, 4, es un
vector aleatorio que sigue una distribucion de probabilidad normal.

Demostracion:
Sea el modelo: Y =Xf+u. Como sabemos, la estimacion por MCO de £ se
obtiene a través de la expresion: 8 =(X'X) X'y,
Desarrollando ésta se tiene que:
B=XX)V'XY=(X"X)V'X'(XB+u)=(X' X)X XB+(X'X)" X'u=
=A+(X'X) X'u

A~

Asi pues: f=fB+(X'X)"X'u. Dado que, de acuerdo con esta expresion, S

depende de u, y u es un vector aleatorio normal, entonces se deduce que £ también
es un vector aleatorio normal.

2. Si E(u) =8, entonces ,5’ es un estimador insesgado de /£ ; es decir, E(ﬁ): g
Demostracion:
E(B)=E(B+(x XV X'u)= g+ (X' X) X 'E@W)=B+0=4.

3. Si Var—Covu)=c? - I, entonces Var—Cov(,B)=qf~(X XV

o) ] (3~ (3 - 03] [l b5
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teniendo en cuenta que: 3= B+ (X' X)™ X 'u, entonces: f—B=(X"X)"Xu.

Por tanto, retomando la expresién anterior tendremos que:

Var — Cov (ﬁ): E[((X'X)l)('u)- ((X'X)*l)( 'u) } = E[(X'X)*l)('uu 'X(X'X)*l]
(X' X)X Efun]X(X' X)) =(X' X)X Var - Cou) X (X' X) ™ =
=xx)'xer rx(x'xX) =0 (X X)X IX(X'X) =02 (X' X)".
Como conclusion de las tres propiedades anteriores, tenemos en definitiva que:

BN (Bo2 (x X))

4. Teorema de Gauss-Markov®: El estimador MCO es un estimador lineal, insesgado vy
optimo (EL10), entendiendo por dptimo que tiene minima varianza.

Por su propia definicion, el método de estimacion por MCO nos proporciona los
estimadores oOptimos a nivel muestral. EI Teorema de Gauss-Markov es
fundamental, ya que nos garantiza, ademas, que este método de estimacion nos
proporciona los mejores resultados posibles también a nivel inferencial, ya que los
estimadores cumplen las propiedades deseables que se le exigen a un buen
estimador.

5. La combinacion lineal C'B es ELIO de C'f, donde C' es un vector de constantes
numeéricas de orden 1 X k.
Para entender bien esta propiedad, podemos indicar que la estimacion ELIO, por
ejemplo, de B, +28, es B, +25,.

6. EIl vector de residuos MCO puede expresarse como una transformacion lineal de la
variable dependiente y también de las perturbaciones aleatorias.

e=Y-Xp=Y-X(X' X)XV =(-x(x' X)X )y =My =
:M(Xﬁ+u)=MXﬁ+Mu =0+Mu=Mu
Una conclusion importante de esta propiedad es que, al poder expresarse el vector
de los residuos linealmente en funcion del vector de perturbaciones aleatorias, los

residuos también resultan ser un vector aleatorio que, ademas, sigue una distribucion
de probabilidad normal (como ).

De manera adicional, también se va a verificar que: e'e=u'M u.

® Obviamos aqui la demostracion de este Teorema, pudiendo consultarse en cualquier manual de
Econometria.
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El cumplimiento de lo establecido en esta propiedad se basa, a su vez, en una serie
de propiedades que posee la matriz M-

a) Messingular: [M|=0.

b) M essimétrica: M =M".

Cc) Mesidempotente: M =M", Vn=2,3,....
d MX=6.

Demostracion:

Basandonos en las propiedades de M, se puede demostrar la Gltima parte de lo
indicado en esta propiedad del modo que sigue:

e'ez(Mu)'Mu:u'M'Mu:u'MMuzu'Mzu:u'Mu.

7. EIl valor esperado del vector de residuos minimo-cuadraticos y su matriz de
varianzas-covarianzas son, respectivamente:

Ele)=6 'y Var—Cov(e)=0c’-M .

Obsérvese, a partir de la expresion de la matriz de varianzas-covarianzas, como
mientras las perturbaciones aleatorias son incorreladas™, los residuos en cambio son
linealmente dependientes.

Demostracion:
- El)=EMu)=MEu)=M-0=0
. Var—Cov(e):Var—Cov(Mu):M2 ~Var—Cov(u)=M2 -(yu2 ] =
=¢’-M?* I=0’-M>=0’-M

Como conclusion de las dos dltimas propiedades, 6 y 7, tenemos que:

e N, (0,07 M),

o Propiedades del estimador MCO de la varianza de la perturbacion aleatoria

Ademas de los coeficientes de regresion £, segun se ha podido ir viendo, en el modelo
hay otro importante parametro a estimar: o2, esto es, la varianza de la perturbacion

aleatoria. En tanto que este pardmetro no se estime, todas las expresiones en las que
aparezca tendran carécter poblacional. Solo cuando se estime a partir de datos

19 Recuérdese que la matriz de varianzas-covarianzas de « hemos asumido que es diagonal:
Var—Cov(u)=0o? -1, esto es, las covarianzas referidas a distintas observaciones valen 0. Sin embargo,

la matriz Var — Cov (e) = o2 - M no es diagonal, por lo que las covarianzas entre distintas observaciones
son distintas de 0.
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muestrales, dichas expresiones se convertiran en estimaciones y, por tanto, en
cantidades numéricas concretas de caracter muestral.

Si nos centramos en el método de MCO, podemos citar tres importantes propiedades™
relativas a o’:

C 2
e
. . A = ' SCR
1. Elestimador de o viene dado por la expresion: |67 = =-— = °e - :
n—-k n—-k n—-k

2. Este estimador resulta ser insesgado; esto es: £ [&j] =o;.

3. &7 es una variable aleatoria de la que se no conoce exactamente su distribucién de

probabilidad. Sin embargo, si se sabe que la siguiente expresion, donde se incluye,
sigue una distribucion de tipo chi-cuadrado. En particular:

(;Q)

U

(n_k)_) Zj—k'

:q,\,

Interpretacion de los coeficientes de regresion

Consideremos el modelo de regresion lineal general:

Yi=B+ B Xy +t B,X, +.+ B Xy, +u, Vi=12,...k Vi=12,..,n.
Como se ha visto, una vez estimado, tenemos que:
2=,31+,32X2i+...+,3j)(ﬁ+...+,3ka1. Vi=12..k Vi=Ll2..,n.

Dados los supuestos del modelo de regresion clasico, la estimacién obtenida en el
modelo de regresion permite predecir el valor esperado de la variable dependiente en
funcién de los valores dados de las variables independientes.

Los parametros o coeficientes de regresion estimados £ del modelo tienen un
significado muy concreto. En concreto:

= B,, Vj=2,..,k, expresa la variacién media que experimenta el valor de la

variable dependiente Y cuando se incrementa en 1 unidad™ el valor de la
variable explicativa X ;, manteniendo constantes los valores del resto de

variables explicativas presentes en el modelo. La variacion referida puede ser

' No vamos a demostrar ni deducir matematicamente ninguna de las propiedades referidas a o . Estas
pueden ser consultadas por el alumno en cualquier manual de Econometria.

12 Habitualmente, en el &mbito de la Economia y la Empresa, se suelen considerar variaciones unitarias.
No obstante, dichas variaciones pueden ser perfectamente infinitesimales, dependiendo del problema
analizado.

Ordaz, Melgar y Rubio 69 ISBN: 978-84-694-7251-4



EL MODELO CLASICO DE REGRESION LINEAL: ESPECIFICACION Y ESTIMACION
Métodos Estadisticos y Econométricos en la Empresa y para Finanzas — Universidad Pablo de Olavide

positiva 0 negativa, dependiendo del signo que tenga Bj, expresando asi si la
relacion entre la variable Y y la variable X, en cuestion es directa (signo
positivo) o inversa (signo negativo).

= f, es la ordenada en origen del modelo. Proporciona el valor esperado de la

variable dependiente Y cuando se consideran nulas todas las variables
independientes X. En ocasiones, dependiendo del problema que se esté
analizando, este valor puede no tener sentido econémico.

Efecto marginal

El efecto marginal de una variable explicativa X', sobre la variable explicada ¥ es un

concepto econémico que expresa la relacion entre variaciones absolutas de Y ante
variaciones absolutas de X', . En concreto, expresa la variacion media que experimenta

la variable dependiente Y cuando se incrementa en 1 unidad el valor de la variable
explicativa X' ;, manteniendo constantes las demas variables explicativas que pueda

haber en el modelo®®. Es decir:

Efectomarginal = AY :
AX,;

Si nos fijamos, el efecto marginal coincide con el significado de los coeficientes de
regresion en el caso de un modelo de regresion lineal. No obstante, como se verad méas
adelante, en otros tipos de modelos los coeficientes de regresién no van a coincidir con
este concepto.

2.4. Bondad del ajuste. El coeficiente de determinacion. El coeficiente
de determinacién corregido.-

Bondad del ajuste

Después de estimar la funcion de regresion poblacional, en concreto sus coeficientes y
de ver sus propiedades, vamos a analizar en este punto la bondad del ajuste obtenido,
esto es, como es el ajuste de nuestro modelo al conjunto de datos de que disponemos.**

" . . oY
13 Este concepto se corresponde matematicamente con el de la derivada parcial: S
J

1 En este punto, cabe resaltar la diferencia entre los conceptos de “buen ajuste” y “mejor ajuste”. Ya
hemos visto que el método de estimacion por MCO nos proporciona el mejor ajuste posible a los datos de
la muestra disponible (nube de puntos); sin embargo, ello no significa necesariamente que dicho ajuste
sea “bueno”. Puede que el mejor ajuste posible sea “malo”. Asi pues, lo que estudiaremos ahora es si
nuestro ajuste obtenido, aun siendo el mejor posible, es bueno o no.
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Para responder a esta cuestion, analizamos e intentamos determinar qué parte de la
variabilidad de la variable dependiente Y puede atribuirse a la variabilidad de las
variables explicativas X y qué parte no, atribuyéndose al efecto de la perturbacion
aleatoria u. En otras palabras, parte del comportamiento de Y es explicado por las
variables X; en cambio hay otra parte que no consigue ser explicada v,
consiguientemente, se le atribuye a la perturbacion aleatoria u, a la variable aleatoria
que no “controlamos”. En este sentido, pues, cuanto mayor sea la parte de la
variabilidad de Y que es explicada por la variabilidad de las variables independientes,
mejor se ajusta nuestro modelo estimado de regresion a la muestra de datos
considerada.®

La descomposicion de la variabilidad de Y podemos analizarla analitica y graficamente
(esto ultimo es posible si nos fijamos en un modelo de regresion simple).

La forma més sencilla de representar a un conjunto de datos muestrales ¥, de una

determinada variable es tomar el valor de su media muestral (Y ). Por ello, cuando
analizamos la variabilidad de la variable dependiente, hacemos referencia a la

variabilidad que muestra en torno a su valor medio: Y, —Y .

Un indicador adecuado para considerar el conjunto de las desviaciones que muestran los
datos individuales en relacion a su media es la Suma de Cuadrados Totales (SCT):

Z(Yi —)7)2 . Si nos fijamos bien, la SCT no es mas que el numerador de la expresion
i=1

de la varianza de la variable explicada Y (el denominador seria n).
Teniendo en cuenta lo expuesto hasta ahora, nuestro objetivo va a ser descomponer en
dos partes la SCT, de tal manera que, por un lado, se recojan las variaciones de Y

atribuibles al conjunto de variables explicativas X presentes en el modelo de regresiény,
por otro, aquéllas que provienen del término aleatorio « del mismo.

Podemos ver esto facilmente de manera gréafica si tomamos como ejemplo un modelo de
regresion lineal simple: Y, = g, + B, X, +u,, i=12,..,n.
Como se puede ver en la Figura 4, para un valor concreto de la variable Y, tenemos:

Yy -¥ = (0, -7 )+ (¥, =7, )= (7, 7 )+e,.

Es decir, la variacion de cada valor observado respecto a su media muestral puede
descomponerse como la suma de la desviacion del valor estimado proporcionado por la
recta respecto al valor de la media muestral de la variable dependiente, méas el valor del
residuo de la recta de regresion.

> Cuando hablemos de bondad del ajuste, nos referiremos a la obtenida en relacién a una muestra
considerada. Tedricamente también podriamos referirnos a la poblacidn, pero no es lo que solemos tener
en la realidad, dada la habitual imposibilidad de disponer de toda la informacién poblacional.
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Figura 4

Si nos fijamos bien, esta descomposicion puede perfectamente hacerse extensiva a un
modelo de regresion lineal multiple.

Por tanto, si tomamos en consideracion la variabilidad total de Y a través de la SCT,
vemos que ésta se podria escribir asi:

U IR e

Utilizando las propiedades numéricas 3-b) y 3-d) de los estimadores MCO (ya vistas),
tenemos que’®;

Z(? _?)'ef -3 Y, -e, —I?-ie, =0
=1 i=1 i=1
Asi pues, hemos llegado a que:
S -7)? =3 -F) Ye?|.
= =1 i=1

Esto significa que, al analizar la variabilidad de Y, parte de este comportamiento viene
explicado por el modelo estimado (y con ello por las variables explicativas que
conforman éste) y parte no, que se corresponde con los errores o residuos muestrales. El
primero de los sumandos recibe el nombre de Suma de Cuadrados Explicados (SCE), en

1°°Sj el modelo no tuviera ordenada en el origen, al no cumplirse la propiedad numérica 3-b) de los
estimadores MCO, esta expresién no tendria entonces por qué ser 0 y, por tanto, el desarrollo matematico
gue se obtiene a partir de este punto no seria valido para este tipo de especificacion del modelo.
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tanto que el segundo es, como ya sabemos, la Suma de Cuadrados Residuales (SCR).
Segun esto, en definitiva tenemos que:

|SCT = SCE + SCR|

De acuerdo con esta igualdad®’, resulta evidente que a la hora de llevar a cabo un ajuste
de regresion, lo deseable es que el valor de la SCE sea lo mayor posible vy,
consecuentemente, el de la SCR lo menor posible. Es decir, el ajuste del modelo seré
tanto mejor, en tanto mas alto sea la SCE en relacion con la SCT. De este modo, se
define un indicador para medir la bondad del ajuste: el coeficiente de determinacion,

que se denota por R”.

El coeficiente de determinacién

~ SCE

El coeficiente de determinacion se define concretamente como: |R* = SC—T .

R? mide la proporcion (en tanto por uno) o el porcentaje (si se multiplica por cien) de la
variacion total de la variable dependiente que es explicada por el conjunto de las
variables explicativas que conforman el modelo de regresion.*®

~ SCR

El coeficiente de determinacion puede expresarse también como: |R* =1 SCT |

Ello se deduce directamente al dividir la igualdad de la descomposicién de las sumas de
cuadrados entre STC:

STC _ SCE _ SCR

»  SCR 2 SCR
= +——=R -
STC  SCT  SCT

SCT
De estas expresiones puede deducirse, igualmente, que el rango de valores de R? es:

0< R* <1

17 Esta igualdad también se mantendria si dividiésemos todas las sumas de cuadrados por el tamafio de la
muestra considerada (72); en este caso, nos encontrariamos con la conocida expresion estadistica:

SCT SCE N SCR
n n n

= VT =VE +VNE;

esto es, la varianza total de Y (VT) es igual a la varianza explicada (VE) mas la varianza no explicada o
residual (VNE).

'8 No debe confundirse el concepto de coeficiente de determinacién R? con el de coeficiente de
correlacion lineal R, que numéricamente se corresponde con su raiz cuadrada positiva. R expresa el
grado de asociacion lineal existente entre las variables en cuestion, moviéndose sus valores entre 0 y 1, si
la relacion entre las variables es directa, y entre -1 y O, si la relacion es inversa. Cuanto mas cerca se halle
el valor de 1 (6 -1), més fuerte es esta relacion.
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Si R?=1, esto significaria un ajuste perfecto del modelo estimado, es decir:
SCE = SCT, y légicamente: SCR =0.

Por el contrario, si R* =0, ello supondria que no habria relacion alguna entre la
variable explicada y las variables explicativas: SCE =0 y SCR = SCT . En este caso,
)%. = ,Bl =Y, es decir, la mejor prediccion de cualquier valor de Y seria simplemente el
valor de su media.

Por tanto, cuanto méas cerca de 1 se halle el valor de R?, tanto mejor sera la bondad del
ajuste analizado. En términos generales, la literatura estadistico-economeétrica considera

que un ajuste de regresion puede considerarse bueno si el coeficiente de determinacién
presenta un valor que se sitla a partir, aproximadamente, de 0,75.

o Expresiones operativas de SCT, SCE y SCR

En este punto vamos a mostrar distintas expresiones que pueden adoptar las sumas de
cuadrados que hemos visto.*

« SCT =3 (Y, -Vf =Y ¥2-n-V2=yY-n T
i1 i1

¢« SCE=N(0-Ff =302 -n V=PV on- V2= X Xf—n V2= ' XY —n- 7

1
i=1 i=1

- SCR = Ze Z(Z ?,) —Y'Y-Y'Y=Y'Y-BX'XB=Y'Y-B'X'Y

i=1

A partir de estas, pueden a su vez configurarse distintas expresiones del coeficiente de

determinacion R?, dependiendo de cuéles se tomen en concreto. Ello dependera
normalmente del problema particular que se esté estudiando.®

El coeficiente de determinacion corregido

A la hora de evaluar si un modelo es adecuado o0 no, es evidente que el coeficiente de
determinacion juega un papel importante; sin embargo, no es el Unico indicador a tener

en cuenta. De hecho, su papel no debe sobrevalorarse. Obtener un valor elevado de R?
no implica que nuestros resultados puedan ser fiables. Puede darse el caso extremo de

tener un R* =1, es decir, que el modelo presente un ajuste perfecto entre las variables

19 Nos vamos a limitar simplemente a exponer estas expresiones. Sus deducciones y demostraciones
pueden consultarse en cualquier manual de Econometria.

20 En el caso particular de que consideremos un modelo de regresién lineal simple, las expresiones més
habituales (y de sobra conocidas por las materias de Estadistica) del coeficiente de determinacién son:

S2 - a2

2 2

R =S2)~(YS2 =5, 52 = p7.2x
X

s

Ordaz, Melgar y Rubio 74 ISBN: 978-84-694-7251-4



EL MODELO CLASICO DE REGRESION LINEAL: ESPECIFICACION Y ESTIMACION
Métodos Estadisticos y Econométricos en la Empresa y para Finanzas — Universidad Pablo de Olavide

explicativas X y la variable explicada Y, pero sin embargo, que no tenga sentido
econdmico o estadistico.

Podemos poner un ejemplo para ilustrar esto. Consideremos, por simplicidad, un
modelo de regresion lineal simple, con ordenada en el origen (es decir, k=2), y que
para su estimacion contamos Unicamente con un tamafio muestral » de 2 observaciones.
Asi pues, en este caso: n =k =2. Pensemos que nuestro modelo pretende estudiar el
precio del transporte pablico de nuestra ciudad (Y) en funcion del precio del pan en un
pais de Extremo Oriente (X). Graficamente, nuestro resultado podria ser el que se
muestra en la Figura 5; esto es, puesto que nuestro modelo es una recta y la nube de
puntos se compone Unicamente de 2 puntos, obviamente la mejor recta posible pasara
necesariamente por los 2 puntos. De acuerdo con ello, en este caso nuestro coeficiente
de determinacion arrojara un valor igual a 1.

Si atendemos a este resultado, nos encontramos con que el ajuste de nuestro modelo es
perfecto y, sin embargo, a todas luces, desde el punto de vista de la interpretacion
economica, el resultado es absurdo.

¢Cual es entonces el fallo? Pues éste radica en que estamos considerando el mismo
numero de observaciones muestrales () que de variables explicativas en el modelo (k).
En este caso, matematicamente el ajuste resulta necesariamente perfecto, pese a no tener
ningun sentido.

A

Yi

2 B

X1 Xz X

Figura 5

Si considerasemos en lugar de 2 observaciones muestrales, 3, el ajuste ya no seria
perfecto y, consiguientemente, el valor de R? disminuiria. Si fuesen 4 las
observaciones, R’ seria todavia menor y asi podriamos ir actuando sucesivamente. Es
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decir, con un mayor tamafio muestral en relacion al numero de variables explicativas, el
valor de R? iria decreciendo y la conclusion a la que se llegaria seria mas realista.
Volviendo a nuestro ejemplo, si el tamafio de la muestra fuese “grande”, con toda
seguridad acabariamos teniendo un coeficiente de determinacion con un valor bajo,
siendo asi coherente el resultado obtenido.

Por tanto, hay que tomar con precaucion las conclusiones que se extraen sobre la

bondad de ajuste de un modelo al interpretar el valor de R?. Debemos tener presente el
tamafio muestral con el que se trabaja en comparacién con el nimero de variables
explicativas del modelo. La diferencia entre ambos, n—k, es lo que se conoce como

grados de libertad. Cuanto méas elevado sea el valor de los grados de libertad de un
ajuste, mas realista, y por consiguiente fiable, serd la explicacidon proporcionada por el
coeficiente de determinacion de un modelo. EI modelo captara mejor la relacion entre
las variables cuanta méas informacion muestral (considerada a través de sus
observaciones) incorporemos en el estudio, es decir, cuantos mas grados de libertad
existan.

En definitiva, el fallo en nuestro ejemplo era que nuestro ajuste no tenia grados de
libertad: n—k =0.

Otra forma de abordar la cuestion de los grados de libertad de un modelo es ver qué
sucede si se produce un incremento del nUmero de variables explicativas k& del modelo.

Esto conlleva, en la generalidad de los casos, un incremento del valor de R_Z.

Cuando se introduce una nueva variable explicativa en el modelo, ésta en general
siempre va a “aportar”, es decir, va a mejorar la explicacion de la variable dependiente
del modelo, lo que supone un incremento de R*. Obsérvese que en el peor de los casos
simplemente no va a “aportar” nada, permaneciendo entonces invariable el valor del
coeficiente de determinacion.

Asi pues, de acuerdo con esto, debemos tener presente que el incremento del nimero de
variables explicativas en un modelo podria estar arrojandonos un valor elevado del R?
un tanto “artificial”, es decir, podria “enmascarar” un ajuste aparentemente bueno, aun
no siéndolo en la realidad.

Si nos fijamos bien, si el nimero de observaciones muestrales n permanece constante y
aumentamos el nimero de variables explicativas £ del modelo, estamos reduciendo el

numero de grados de libertad n—k de éste, lo que resta “credibilidad” al valor de R?.

Tras lo visto en los puntos anteriores, cuando se habla del coeficiente de determinacion
que presenta un modelo, también es preciso hacerlo de los grados de libertad que tiene.
Cuanto mayor sea el numero de grados de libertad que presente un modelo, mas fiable

resultard el valor de su R?, y viceversa.
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Dicho esto, lo ideal seria poder tener un indicador que aunase las dos informaciones del
modelo, esto es, el valor del coeficiente de determinacion y el nimero de grados de

libertad. De alguna manera, este indicador deberia “penalizar” o corregir el valor de R?
en funcion del nimero de grados de libertad, de forma que cuanto menor fuese éste,

también fuese menor el valor de R?.

En este sentido, surge entonces el denominado coeficiente de determinacion corregido,
que se denota por R> o R?, el cual matiza o penaliza, de alguna manera, la inclusion de

nuevas Vvariables explicativas en el modelo, o bien el escaso niUmero de observaciones
muestrales en relacion al nimero de variables explicativas consideradas. Este

coeficiente se define:
R? =1—{(1—R2)-(”_1ﬂ.
n—k

Notese, segun esta expresion, que si se produce un incremento del nimero de variables
explicativas en el modelo, tendremos que:

T d-)=>1 2o LR,

n—

Obsérvese también que este coeficiente nos sirve para ver si el nimero de observaciones
muestrales que estamos considerando es “suficiente” o no, pues manteniendo fijo el
namero de variables explicativas &, cuando » tiende a infinito se tiene que:

R? = m(l{(l—zez)-(:_‘im=1{(1—R2).|niirl(:_‘llcﬂ ~1-[a-»?)1]=

=1-(1-R?)=1-1+R? = R%.

Es decir, cuando el numero de observaciones es suficientemente elevado, ambos
coeficientes tienden a ser iguales. Esto nos puede servir para hacer el razonamiento

inverso, esto es, si nos encontramos que los valores de R* y de R’ son muy similares,

ello significara que estamos ante un tamafio muestral “suficiente”.

Pero debemos tener muy presente que, ante muestras pequefias, el valor de R’_nos

arrojara informacién sobre la bondad del ajuste del modelo mas fiable que la del R®.

o Consideraciones sobre el uso del coeficiente de determinacion y del coeficiente de
determinacién corregido

1. El valor del coeficiente de determinacion hay que tomarlo con precaucion, puesto
gue en funcion del tamafio muestral, puede estar mostrando resultados engafiosos y
no del todo fiables.
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2. En el caso de un modelo sin ordenada en el origen, segun las razones matematicas
que se expusieron en su momento, no se tiene por qué cumplir la igualdad
SCT = SCE + SCR . Este hecho tiene como consecuencia que el rango de valores de

R’ no se cifie al intervalo (0, 1). De hecho, bajo determinadas circunstancias, en
estos casos el valor del coeficiente de determinacion puede llegar a ser incluso
negativo. Tan sélo puede asegurarse que su valor es, como maximo, 1: R* <1. Asi
pues, el coeficiente de determinacion hay que tomarlo con mucha precaucion.

3. Si no hay ordenada en el origen, y aun cuando R®<0, el coeficiente de
determinacion se puede utilizar para comparar modelos que no presenten ordenada
en el origen, siempre que tengan la misma variable dependiente, igual nimero de
variables explicativas y utilicen una muestra del mismo tamafio, pero nunca se podra
tomar para comparar un modelo con ordenada en el origen con otro sin ordenada en
el origen.

4. EIl coeficiente de determinacion se puede utilizar para comparar modelos que
presenten la misma variable dependiente, el mismo nimero de variables explicativas
y una muestra de igual tamafio. En el caso de que la variable dependiente sea
diferente, es necesario utilizar otros indicadores para juzgar la bondad de un modelo
de regresion, como por ejemplo, el criterio de informacion de Akaike, que se vera
mas adelante.

5. Para modelos anidados con igual variable dependiente?!, la comparacién debe
realizarse utilizando el coeficiente de determinacion corregido.

6. Para establecer si el modelo que se analiza resulta adecuado o no, no es suficiente
estudiar unicamente la bondad del ajuste. El investigador debe preocuparse antes por
estudiar la relevancia ldgica o tedrica que tienen las variables explicativas para la
variable dependiente, asi como la significatividad estadistica de sus coeficientes,
aspecto éste que se estudiard mas adelante.

2.5. Introduccion en el modelo de variables ficticias. Interpretacion de
los coeficientes de regresion.-

Introduccion en el modelo de variables ficticias

Hasta este momento, hemos estado asumiendo que todas las variables de nuestro
modelo econométrico eran de tipo cuantitativo, esto es, variables que toman de forma
continua valores reales.

21 Los modelos anidados son aquéllos que tienen en comin una serie de variables explicativas, a las
cuales se les suman ademas otras variables explicativas diferentes. Por ejemplo:

Consumo, = g, + f3, - Precio,; +u,

Consumo, = g, + S, - Precio; + 5, - Renta, +u;,
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Sin embargo, la realidad esta también plagada de factores de tipo cualitativo cuya
inclusion en los modelos se puede hacer igualmente necesaria: sexo, estado civil, nivel
de estudios, localizacion geogréfica...; es decir, los modelos pueden tener entre sus
variables explicativas, tanto variables cuantitativas como variables -cualitativas.
Aparecen entonces las denominadas variables ficticias, también conocidas como
binarias o dicotomicas, 0 dummy (en terminologia anglosajona), que reflejan la
presencia o0 no de un determinado atributo.

Las variables ficticias se caracterizan porque:

»= Toman Unicamente los valores 1y 0, de manera que éstos indican:

1 — Presencia de determinado atributo.
0 — Ausencia del atributo considerado.

= Suelen referirse a variables cualitativas: sexo, localizacion geografica, etc.

= Tambieén son susceptibles de utilizacion para variables cuantitativas (por
ejemplo, la edad), refiriéndose a “tramos” en los que se puede dividir el rango
de valores de éstas.

A continuacion, mostraremos un ejemplo ilustrativo para entender la interpretacion y
uso de las variables ficticias.

Interpretacion de los coeficientes de regresion

o Ejemplo de una variable cualitativa con dos modalidades

Supdngase que se pretende estudiar el “salario” que gana una poblacion de “titulados
universitarios”, donde éstos pueden ser exclusivamente “licenciados” o “doctores”, y se
quiere conocer si existen diferencias salariales entre los dos tipos de titulados debidas a
esa diferente condicion. Para ello se establece el siguiente modelo de regresion lineal:

Y =p+ B, X, +u,,
donde:
Y, = Salario del titulado i-ésimo

i

B 1, sieltituladoi es doctor
B 0, sieltituladoi es licenciado

u, = Perturbacion aleatoria que cumple los supuestos del modelo clasico de
regresion lineal.

De acuerdo con ello, si se toman los valores esperados del salario para los distintos
valores que puede adoptar la variable ficticia considerada, se tiene que:
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E[Y,| X, =1]= B, + B, = o, — Salario medio poblacional que tienen los doctores.

T

=

N <
Il

=)

Il

=

Il

4, — Salario medio poblacional que tienen los licenciados.

Segun las expresiones anteriores, se deduce que:

B, =y, — Salario medio poblacional de los licenciados.

B, =u, —u, — Diferencia en el salario medio poblacional entre los doctores y
los licenciados.

Obsérvese que la categoria referente a los “licenciados” (aquélla en la que la variable
ficticia toma el valor 0) es sobre la que se compara la otra categoria (en este caso,
“doctores”). Los “licenciados” forman lo que se denomina la categoria base de la
variable relativa al grado de los “titulados universitarios”.

Teniendo en cuenta la interpretacion dada de los coeficientes de regresion del modelo
planteado, si se quisiera comprobar si las retribuciones entre ambos grados de titulados
son iguales, se podria plantear un contraste de hipétesis®?, donde la hipétesis nula serfa:

H,:pB,=0.

Los coeficientes de regresion £, y £, se estiman por el método de MCO habitual:

ﬁ = (X'X) "' X'Y, siendo las matrices de datos de las variables del modelo:

Y, 1
YZ

Y:Y3 yX=101
Y 11

n

donde la 22 columna de la matriz X, relativa a los valores de la variable explicativa, esta
formada so6lo por “ceros” y “unos”, dependiendo de si la observacion en cuestion se
refiere a un licenciado o a un doctor, respectivamente.

Si tenemos en cuenta que el nimero de datos () es tal que »n =n, +n,, siendo n, el
ndmero de datos de X cuyo valor es 0 y n, el numero de datos que son 1, y denotamos
por Y, a la variable dependiente del modelo asociada a los valores de X que son 0y

por Y, ala que corresponde a los valores de X iguales a 1, entonces tendremos que:

%2 En el siguiente tema, trataremos los contrastes de hipétesis. No obstante, el alumno conoce ya estos
conceptos, por anteriores materias de Estadistica que ha estudiado previamente.
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AR DR A
Xy= = _| = =(”{J
X, x| | Yy | \mh
i=1 i=1

Si se desarrolla la expresion de la estimacion de B por MCO, A= (X'X)'X'Y,
finalmente se llega a:

Yy

Y -¥,

cuyo significado coincide, en términos muestrales, con el de los £ poblacionales.

o Ejemplo de una variable cualitativa con tres modalidades

Supdngase ahora que se quiere estudiar, a través de un modelo de regresion lineal, el
“salario” de una poblacion (Y;) en funcion de su “nivel de estudios”, distinguiéndose

aqui tres posibles: “primarios”, “secundarios” y “superiores”.

Estas tres modalidades vienen expresadas por las siguientes variables ficticias:

D, = L
2i 0’
1,

DS[ =
0,

si el individuo i tiene estudios secundarios

en caso contrario

en caso contrario

si el individuo i tiene estudios superiores

Obsérvese que no es necesario definir una tercera variable para el caso de los individuos
con estudios primarios, ya que esta circunstancia es la que se da cuando D,, y D,

toman el valor 0 simultdneamente. La modalidad “estudios primarios” se considerara la
categoria base de la variable “nivel de estudios”.

De acuerdo con todo esto, el modelo que se especifica es:

E[Yz | D, =1,D,, :O]Zﬂl + By = e

E[Y,| Dy =0,Dy =1]= B, + By = pigp

Y, =B+ B,D,, + 3Dy, +u,

—>

— Salario medio de los individuos con

estudios secundarios.

Salario medio de los individuos con
estudios superiores.

E[Y,| D, =0,D,, =0]= 3, = u,,, —> Salario medio de los individuos con estudios
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A partir de aqui, puede deducirse facilmente el significado de los coeficientes de
regresion del modelo:

B, = tp,, — Salario medio de los individuos con estudios primarios.
By = Uge — Uy, — Diferencia en el salario medio de los individuos con estudios
secundarios respecto a los que tienen estudios primarios.

Bs = Hgp — Mpy, — Diferencia en el salario medio de los individuos con estudios
superiores respecto a los que tienen estudios primarios.

De nuevo se observa que las comparaciones de los salarios para las distintas
modalidades de la variable “nivel de estudios” se hacen con respecto a la categoria base.

o Tipos de especificaciones en la construccién de modelos con variables ficticias

A la hora de construir un modelo con variables ficticias, puede optarse por una de las
dos especificaciones siguientes:

= Aditiva: Yl = ﬂl +ﬂ2D,‘ +ﬂ3Zi tu;

= Multiplicativa™: B, + B,D, + BoZ, + B,D.Z, +u,
donde D, y Z, son, en este caso, variables ficticias en ambas especificaciones y se
supone que la perturbacion aleatoria u, cumple los supuestos del modelo clasico de
regresion lineal.

Para comprobar la diferencia entre ambas alternativas, nos serviremos del siguiente
ejemplo.

Pensemos en un modelo de regresion lineal mediante el cual pretendemos explicar el
“salario” de una poblacion en funcion del “sexo” del individuo (cuyas dos posibles
modalidades resultan ser: “varén” o “mujer”) y su “zona geografica de residencia”
(donde se consideran también sélo dos posibles modalidades o categorias: “zona
urbana” o “zona rural”). Se definen para ello las siguientes variables:

Y, = Salario del individuo i

i

1, sielindividuoies mujer
0, sielindividuoiesvaron

i

1, sielindividuoi reside en una zona rural
0, sielindividuoi reside en una zona urbana

2% Existen otras variantes de la especificacién multiplicativa, como es el caso de:
B+ ByD; + ByD;Z; +u;.

Ordaz, Melgar y Rubio 82 ISBN: 978-84-694-7251-4



EL MODELO CLASICO DE REGRESION LINEAL: ESPECIFICACION Y ESTIMACION
Métodos Estadisticos y Econométricos en la Empresa y para Finanzas — Universidad Pablo de Olavide

Notese que las categorias base para el caso del “sexo” (variable D,) y la “zona

geografica de residencia” (variable Z.) son “varon” y “zona urbana”, respectivamente.

Especificacion aditiva:

En el caso de considerar la especificacion aditiva, el modelo es:
Y, :ﬂl +ﬂ2Di +/832i +u;.

Si se toman los valores esperados del salario para las distintas combinaciones de valores
que pueden adoptar las dos variables ficticias introducidas en el modelo, se deduce de
manera inmediata que:

E[Y,|D, =127, =1= B+ B, + By =1, , —> Salario medio de las mujeres que

1 1

residen en una zona rural.
E[Y,|D,=1Z,=0]=p,+ B, = u,,, —> Salario medio de las mujeres que residen
en una zona urbana.
E[Y,|D,=0,Z, =1]= g, + B, =, , —> Salario medio de los varones que residen
en una zona rural.
E[Y,|D,=0,Z,=0]=p, = 4, , — Salario medio de los varones que residen en

una zona urbana.

Asi, el significado de los distintos coeficientes de regresion resulta ser entonces:
—>

By= 1y Salario medio de los varones que residen en una zona urbana.
By = Mty v — My y = My — My, — Diferencia en el salario medio de las mujeres

respecto a los varones, dentro de cada zona
de residencia.

By= 1y x — My y =My p— My, —> Diferencia en el salario medio de los que

residen en una zona rural respecto a los que
lo hacen en una zona urbana, dentro de cada
Sexo.

Una vez méas puede observarse como las comparaciones se hacen sobre las categorias
base: “varon” y “zona urbana”.

Especificacion multiplicativa:

En este caso, el modelo que se especifica resulta ser:

Y =p,+5,D + B, Z,+B,D.Z, +u,,
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Los valores esperados del salario, teniendo en cuenta los posibles valores de las
variables ficticias consideradas, son en este modelo:

E[Y,|D, =12, =1= B, + B, + Ps + B, = 14, x —> Salario medio de las mujeres que
residen en una zona rural.
E[Y,|D, =12, =0]= g, + B, = u,, , —> Salario medio de las mujeres que residen

en una zona urbana.

E[Y,|D,=0,2Z,=1]= B, + f, = 1, , — Salario medio de los varones que residen en

1

una zona rural.
E[Y,|D,=0,Z, =0]= B, = u,, —> Salario medio de los varones que residen en una
zona urbana.

A partir de las expresiones anteriores, se deduce el significado de los coeficientes de
regresion del modelo:

B, = u,, — Salario medio de los varones que residen en una zona urbana.

B, =uy u — 4y, —> Diferencia en el salario medio, en las zonas urbanas, de las

mujeres respecto a los varones.

Py =py p—H1,, —> Diferencia en el salario medio, en los varones, de los que

residen en una zona rural respecto a los de una zona urbana.

Obsérvese, por su parte, que las otras dos diferencias posibles, distinguiendo sexo y
zona geogréafica de residencia, vienen dadas por combinaciones de coeficientes de
regresion y no por coeficientes aislados:

By + By = ny r — M, —> Diferencia en el salario medio, en las zonas rurales, de
las mujeres respecto a los varones.

B+ By =ty — 1y, —> Diferencia en el salario medio, en las mujeres, de las
que residen en una zona rural respecto a las de una

zona urbana.

El significado de S, se puede ver a partir de las relaciones anteriores:

p, —> Compara la diferencia media de salarios entre mujeres y varones de zona

rural a zona urbana ((f5, + £,) — f,); asimismo ofrece la comparacion de
la diferencia media de salarios entre zona rural y zona urbana de mujeres a

varones ((B, + B,) = Bs)-
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La principal aportacion del esquema multiplicativo frente al aditivo es que permite tener
en cuenta la interaccion entre variables. En concreto, en el ejemplo que nos ocupa, se
pueden apreciar distintas diferencias de salario entre mujeres y varones segun cual sea
su zona de residencia, mientras que con el esquema aditivo la diferencia salarial entre
varones y mujeres resulta ser la misma tanto en la zona rural como en la zona urbana.
Del mismo modo, la especificacion multiplicativa hace posible la percepcién de
distintas diferencias de salario entre zona rural y zona urbana segun se trate de mujeres
o0 varones, hecho que no ocurre con el esquema aditivo.

o Latrampa de las variables ficticias

A lo largo de todos los ejemplos que se han ido exponiendo en este tema, obsérvese que
cuando las variables cualitativas incluidas en los modelos tenian m modalidades, se han
utilizado m-1 variables ficticias para su consideracion. La razén de ello, en lugar de
utilizar m variables ficticias, no s6lo reside en el hecho de que no resulta necesario, sino
en evitar la presencia de multicolinealidad perfecta entre los términos independientes y
las variables ficticias en los correspondientes modelos.

Si, por ejemplo, tuviésemos una variable con tres modalidades y empledsemos tres
variables ficticias (D,, D,, D;) en el modelo:

Y, =P+ B,Dy; + B3Dy; + B,Dy; +u,,

tendriamos que: D, + D, + D, =1; esto es, la suma de estas tres variables seria igual a la

ordenada en el origen: X, . Por tanto, estariamos ante una situacion de multicolinealidad
perfecta, que nos impediria calcular de forma univoca la estimacién de los parametros.

Para evitarla, caben dos soluciones alternativas:
a) incluir sélo m —1 variables ficticias en el modelo; o bien,

b) incluir m variables ficticias, pero en un modelo sin ordenada en el origen.

e /;Porqué valoresQy1?

Otro aspecto importante a tener en cuenta en la construccion de variables ficticias es el
hecho de que no seria correcto emplear valores distintos a 0 y 1 en ellas, tal como las
hemos estudiado. El porqué de ello lo ilustraremos mediante el siguiente ejemplo.

Considérese el modelo: Y, = 8, + S,Z, +u,, donde:
Y, = Salario anual del individuo i

0, sielindividuo tiene un nivel de cualificacion " A"
Z. =41, sielindividuoi tiene un nivel de cualificaciéon "B"

1

2, sielindividuo tiene un nivel de cualificacion " C"
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E[Y.|Z =0]=8=u, Salario anual medio de los individuos con un nivel de

cualificacion “A”.
E[Y.|Z =1]=p,+ B, =u, —> Salario anual medio de los individuos con un nivel
de cualificacion “B”.
E[Y |z, =2]=p,+2B, =u. —> Salario anual medio de los individuos con un
nivel de cualificacion “C”.

Notese que con esta especificacion se estad asumiendo que:
He—Hg=lg—p=Py Y He—ty=2p,.

Es decir, que la diferencia en los salarios entre los individuos con un nivel de
cualificacion “A” respecto de los de “B” es igual que la diferencia de los de un nivel
“B” respecto de los de “C” y que, por tanto, entre “A” y “C” esta diferencia es el doble.
Todo ello, evidentemente, no tiene por qué ser asi. Esta es la razon, pues, por la que no
deben darse a las variables ficticias valores distintosa Oy 1.

o Ejemplos ilustrativos

Consideremos un modelo de regresion lineal que explica los ingresos netos familiares
en funcion de diversas caracteristicas de la persona principal del hogar: edad, estado
civil y nivel maximo de estudios alcanzado. En concreto, las variables del modelo son:

ING = Ingresos netos familiares (en €)
EDAD = Edad de la persona principal del hogar (en afios)

1, si la persona principal del hogar esta casada
CASADO=
0, en caso contrario

1, silos méximosestudiosde la persona ppal.del hogar son secundarios
SECUNDAR =
0, encasocontrario

1, si los maximos estudios de la persona principal del hogar son superiores
SUPERIOR =
0, en caso contrario

En el nivel de estudios, se considera un tercer nivel: el PRIMARIO, que constituye la
categoria base (esto es, cuando SECUNDAR y SUPERIOR toman a la vez valores 0).

Un aspecto importante que cabe sefialar es el hecho de que la asignacion de los valores
0 y 1, asi como la eleccién de la categoria 0 modalidad basica, resultan arbitrarias.
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Unicamente habra que estar atentos a la interpretacion de los signos y valores de los
correspondientes coeficientes de regresion.

A partir de una muestra de 3.000 hogares espafioles con datos relativos a 1998, se han
planteado dos modelos distintos: segin un esquema aditivo y segun un esquema
multiplicativo. Se muestran a continuacion los resultados obtenidos en ambos casos.

Especificacion aditiva:

De acuerdo con la definicion de las variables realizada, el modelo a estimar es:

ING = j3, + 3,EDAD + 8,CASADO + 3,SECUNDAR + 8.SUPERIOR +u

El resultado de la estimacién por MCO de este modelo resulta ser:

A\
ING =6.030,49 + 199,90*EDAD + 1.205,63*CASADO + 2.897,10*SECUNDAR +
13.181,26*SUPERIOR

El significado de los coeficientes de regresion estimados seria:

A

B, - Su significado es el habitual de todo modelo de regresion lineal. Es la ordenada

en el origen y, a veces, no tiene sentido econdmico. En este caso, sin embargo, si lo
tiene; 6.030,49 € serian los ingresos netos familiares que, en promedio, tendrian
como minimo aquellos hogares cuya persona principal no estd casada y tiene
estudios primarios, sin tener en cuenta el efecto de la edad.

N

= S, - Es el efecto marginal medio de la edad sobre los ingresos netos familiares.

Cada afio de edad de la persona principal de hogar supondria, por término medio, un
incremento de 199,90 € en los ingresos netos familiares.

= [, - Este parametro recoge el efecto del estado civil en nuestro modelo. En este

caso viene a significar que estar casado supone, por término medio, unos ingresos
netos adicionales en el hogar de 1.205,63 €, frente a otros estados civiles.

= B, - El valor de este coeficiente muestra el efecto diferencial de las personas

principales del hogar que tienen un nivel maximo de estudios secundarios frente a
los de estudios primarios. Como parecia logico esperar, el signo de este parametro
es positivo y, en concreto, su valor indica que los ingresos netos de estos hogares
son, por término medio, 2.897,10 € mas altos que los de la categoria base.

A

= f. - El coeficiente que acompana a los estudios superiores muestra, por su parte,

cual es la influencia que éstos tienen sobre los ingresos netos, en comparacion con
los correspondientes a los estudios primarios. Al igual que en el caso anterior, de
nuevo el signo es positivo, reflejando su valor que los ingresos netos de los hogares
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cuya persona principal alcanza los estudios superiores son 13.181,26 € més elevados
que los de la categoria base, por término medio.

Si se quisiera comparar la diferencia, en sus efectos sobre los ingresos netos familiares,
entre los hogares cuya personal principal tiene estudios superiores y los de estudios
secundarios, bastaria con ver la diferencia entre los valores de los respectivos
coeficientes de regresion; es decir: 13.181,26 — 2.897,10 = 10.284,16 €.

Obsérvese que, aplicando el significado de las variables ficticias, llegamos a distintas
ecuaciones segun sea el perfil de la persona principal del hogar:

Persona principal no casada y con estudios primarios:

/"
ING = 6.030,49 + 199,90*EDAD

- Persona principal no casada y con estudios secundarios:
AN
ING = 6.030,49 + 2.897,10 + 199,90*EDAD = 8.927,59 + 199,90*EDAD
- Persona principal no casada y con estudios superiores:
AN
ING = 6.030,49 + 13.181,26 + 199,90*EDAD = 19.211,75 + 199,90*EDAD
- Persona principal casada y con estudios primarios:
AN
ING = 6.030,49 + 1.205,63 + 199,90*EDAD = 7.236,12 + 199,90*EDAD
- Persona principal casada y con estudios secundarios:
AN
ING = 6.030,49 + 1.205,63 + 2.897,10 + 199,90*EDAD = 10.133,22 + 199,90*EDAD
- Persona principal casada y con estudios superiores:
/\
ING = 6.030,49 + 1.205,63 + 13.181,26 + 199,90*EDAD = 20.417,38 + 199,90*EDAD

Especificacion multiplicativa:

Planteamos ahora un modelo alternativo que permitira distinguir posibles diferencias en
el efecto marginal medio de la edad sobre los ingresos netos familiares, dependiendo del
nivel maximo de estudios alcanzado por la persona principal del hogar:

ING = g, + B,EDAD + 5,CASADO + 5,SECUNDAR + S.SUPERIOR +
+ B,EDAD*SECUNDAR + 3,EDAD*SUPERIOR + u

Los ingresos estimados vienen dados ahora por:

/\
ING =11.778,99 + 73,06*EDAD + 1.000,14*CASADO + 4.398,71*SECUNDAR +
7.333,88*SUPERIOR + 170,00*EDAD*SECUNDAR + 478,99*EDAD*SUPERIOR
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En cuanto al significado de los coeficientes de regresion estimados, resulta que:

A

= f, -11.778,99 € serian los ingresos familiares netos que, en promedio, tendrian

como minimo aquellos hogares cuya persona principal no estd casada y tiene
estudios primarios, sin tener en cuenta el efecto de la edad.

A

»= S, - Esel efecto marginal medio de la edad sobre los ingresos netos familiares en el

caso en que la persona principal del hogar tiene estudios primarios. Cada afio de
edad de dicha persona supondria, por termino medio, un incremento de 73,06 € en
los ingresos netos familiares.

= [, - Los ingresos netos familiares de los hogares cuya persona principal esta casada

superan en 1.000,14 €, por término medio, a los ingresos netos familiares de los
hogares en los que el estado civil de la persona principal es otro (estando en
igualdad de condiciones para el resto de variables).

= S, - Los ingresos netos familiares minimos de los hogares cuya persona principal

tiene estudios secundarios seran, en promedio y sin tener en cuenta el efecto de la
edad, de 4.398,71 € méas que los correspondientes cuando la persona principal tiene
estudios primarios.

= S - Los ingresos netos familiares minimos de los hogares cuya persona principal

tiene estudios superiores seran, en promedio y sin tener en cuenta el efecto de la
edad, de 7.333,88 € méas que los correspondientes cuando la persona principal tiene
estudios primarios.

A

» [ - Este coeficiente muestra la diferencia en el efecto marginal medio de la edad

sobre los ingresos familiares netos de las personas principales del hogar que tienen
un nivel maximo de estudios secundarios frente a los que tienen estudios primarios.
En el caso de estudios secundarios, cada afio de edad supone 170,00 € mas de
ingresos, por término medio, que con estudios primarios.

. ﬁ7 - El significado de este coeficiente es similar al de ﬁ’G, referido a los estudios

superiores. Es decir, si la persona principal del hogar tiene estudios superiores, cada
afio de edad supondra un incremento de 478,99 € mas en los ingresos que si tuviera
Unicamente estudios primarios, por término medio.

Para comparar los efectos marginales medios de la edad sobre los ingresos netos de los
hogares cuyas personas principales tienen estudios superiores respecto a las que tienen
estudios secundarios, de nuevo seria suficiente con calcular la diferencia entre los
valores de los respectivos coeficientes de regresion; es decir: 478,99 — 170,00 = 308,99 €.

Igualmente se podrian comparar los ingresos minimos de los hogares, en término medio
y sin tener en cuenta el efecto de la edad, cuando la personal principal tiene estudios
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superiores frente a estudios secundarios. En este caso, dichos ingresos se diferenciarian
en 7.333,88 - 4.398,71 = 2.935,17 €, esto es, serian 2.935,17 € méas cuando se tienen
estudios superiores.

Los distintos perfiles de las personas principales de los hogares dan lugar a las
siguientes ecuaciones para la estimacion de los ingresos netos familiares:

- Persona principal no casada y con estudios primarios:

/\
ING = 11.778,99 + 73,06*EDAD

- Persona principal no casada y con estudios secundarios:

/\
ING =11.778,99 + 4.398,71 + 73,06*EDAD + 170,00*EDAD = 16.177,70 + 243,06*EDAD

- Persona principal no casada y con estudios superiores:

/\
ING = 11.778,99 + 7.333,88 + 73,06*EDAD + 478,99*EDAD= 19.112,87 + 552,05*EDAD

- Persona principal casada y con estudios primarios:

/\
ING =11.778,99 + 1.000,14 + 73,06*EDAD = 12.779,13 + 73,06*EDAD

- Persona principal casada y con estudios secundarios:

/\
ING =11.778,99 + 1.000,14 + 4.398,71 + 73,06*EDAD + 170,00*EDAD = 17.177,84 + 243,06*EDAD

- Persona principal casada y con estudios superiores:
/\
ING =11.778,99 + 1.000,14 + 7.333,88 + 73,06*EDAD + 478,99*EDAD= 20.113,01 + 552,05*EDAD

En las ecuaciones anteriores, puede observarse que el efecto marginal de la edad sobre
los ingresos netos familiares varia dependiendo del nivel de estudios de la persona
principal del hogar. Esto no ocurria con la especificacion aditiva, sino que dicho efecto
marginal era entonces el mismo en todos los casos.

2.6. Formas funcionales linealizables. Elasticidad vs. efecto marginal.
Comparacion entre modelos.-

En este apartado, se van a considerar diversas formas funcionales alternativas a la lineal.
Todas ellas se caracterizan por el hecho de que, pese a no ser lineales, a partir de
sencillas transformaciones matematicas se convierten en tales; por esta razon, reciben el
nombre de formas funcionales linealizables.

Vamos a ver, para cada uno de los modelos que consideramos, cuél es el significado de
sus coeficientes de regresion, asi como la forma en que se obtienen el efecto marginal y
la elasticidad. Por ultimo, nos fijaremos en el modo en el que debemos actuar para
poder establecer comparaciones entre los distintos modelos, a fin de elegir el mejor.
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Por simplicidad en la explicacion, se van a considerar en todos los casos modelos de
regresion simple (con ordenada en el origen), donde Y es la variable cuyo
comportamiento se trata de explicar segun los valores de la variable explicativa X .

Elasticidad vs. efecto marginal

Comenzamos exponiendo los conceptos de “efecto marginal” y de “elasticidad”:

dY . .
» |Efectomarginal = i Expresa la relacion entre variaciones absolutas de Y y de X .

dv)y _dv X

» |Elasticidad = . Expresa la relacion entre variaciones relativas de Y

yde X.

Analisis de los modelos

Antes de abordar el estudio de las diferentes formas funcionales linealizables, vamos a
tratar el modelo lineal brevemente para poder contrastar sus resultados frente a los de
los deméas modelos.

¢ Modelo lineal

Como bien sabemos ya, la expresion de este modelo es:

Y =p +pB,X, +u/,donde i =1,...,n.

_dv

dx |
—

Su interpretacion puede verse con el ejemplo: CONSUMO =3,28 + 0,37 RENTA .

- El coeficiente de regresion S, expresa: |3,

Si ambas variables viniesen expresadas en euros, un incremento de renta de 1 €
supondria un incremento medio en el consumo de 0,37 €.

- | Efecto marginal = f3,|.

Obsérvese que este valor es constante.

dvY _dv X _

- |Elasticidad =
dX

X
ﬂz'?-

El valor de la elasticidad en el modelo lineal es variable, dependiendo de los
valores del par de observaciones concreto de X e Y que se considere. Por este
motivo, se suele hablar de la elasticidad media, que no es sino el valor de la
elasticidad correspondiente a los valores mediosde X e Y.
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o« Modelo log-log o log-lineal

Este modelo puede proceder originariamente de un modelo potencial. Asi, si se parte de
éste: YV =q,- X -€“, tomando logaritmos neperianos podemos llegar a:

InY, =Ine, +a, In X, +u,. Si hacemos que: Ine, = 5, y a, = f3,, entonces tendremos

finalmente la expresion del modelo log-log, o también llamado log-lineal, o incluso
doble log:

InY, =4,+p4,InX, +u,, donde i =1,...,n.

- El coeficiente de regresion S, expresa: |5,

- -7 s /\
Su interpretacion podria verse con: In CONSUMO = 4,37 +0,1582In RENTA .

Un incremento del 1% en la renta supone un incremento medio en el consumo del
0,1582%.

- |Elasticidad = 3, |

Obsérvese que este valor es constante.

dy _dvj)y Y Y

ﬂz'_-

- |Efectomarginal = — =
f & dX dX/X X X

El valor del efecto marginal en este modelo es variable, dependiendo de los
valores del par de observaciones concreto de X e Y que se considere. Por este
motivo, se suele hablar del efecto marginal medio, que es el que corresponde a
los valores mediosde X e Y.

o Modelos semi-logaritmicos

Dentro de éstos, pueden considerarse dos tipos: log-lin y lin-log.

- Modelo log-lin.

Este modelo puede proceder en su origen de un modelo exponencial. De este modo,

partiendo de éste: Y. =a,-a,” -€“, tomando logaritmos se puede llegar a:
InY, =Ine, +Ina, X, +u,. Si hacemos que: Ina, =4, ¥ Ina, = f5,, entonces se
Ilegara finalmente a la expresion del modelo log-lin:

InY, =g, +B,X, +u/, donde i =1,...,n.
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dy 1
- . dInY 'y _dY)Y
- Su coeficiente de regresion expresa: = = = )
d Fa exp P dx dx dx
/\

Su interpretacién puede verse mediante: InCONSUMO = 8,23+ 0,0023RENTA .

Un incremento de renta de 1€ supone un incremento medio en el consumo del
0,23%.

dy dY / Y
- | Efect nal = — Y =
Jfecto margina X dx B, Y

El valor del efecto marginal en este modelo depende del valor concreto de Y que
se considere. Por ello, suele hablarse del efecto marginal medio, que es el que
corresponde con el valor medio de dicha variable.

dy)y _dyJy

- |Elasticidad = =
dx /X 17).4

X=p,-X

El valor de la elasticidad también es variable, dependiendo del valor concreto que
se tome de X . Debido a ello, suele hablarse de la elasticidad media,
correspondiente al valor medio de X .

- Modelo lin-log.

La expresion de este modeloes: |Y; = B, + 3, In X, +u,|, donde i =1,...,n.

dy  dy dY

diny 1 dx/x

- El coeficiente de regresion S, expresa aqui: |3, =

/\
Sobre su interpretacion, considérese: CONSUMO =1,23+ 348,27In RENTA .

Un incremento de renta del 1% supone un incremento medio de 3,4827 € en el
consumo.

- |Efecto marginal = _— ﬂz

El valor del efecto marginal en este modelo depende del valor concreto de X que
se tome. Debido a esto, suele hablarse del efecto marginal medio, que es el que
corresponde con el valor medio de X

170404 1704 1
/ = :ﬂz'_-

- |Elasticidad = _ 1
dX/X dX/X Y %
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El valor de la elasticidad depende del valor concreto de Y que se considere. Por
esta razon, se suele hablar de la elasticidad media, que es la correspondiente al
valor medio de dicha variable.

e Modelo reciproco

Este modelo viene expresado a través de la forma funcional:

Y, =ﬂl+,b’{iJ+u,. ,donde i =1,...,n.
Xi
- Su coeficiente de regresion nos da:| 3, = av___dar a
A1) -ax/x
X
La interpretacion de S, no resulta inmediata en este modelo, por lo que la
obviaremos.
dYy dY -1 -1
- | Efecto marginal = — = . =L, — ||
f & dX —dX/X? (ij % (ij

El valor del efecto marginal en este caso depende del valor concreto que adopte
X . Por ello, suele considerarse el efecto marginal medio, que es el relativo al
valor medio de dicha variable.

- |Elasticidad = drjy = ar ) ( _1j =4, (__1j
dX/X —dx/x* \ Xy Xy

El valor de la elasticidad en el modelo reciproco también es variable, dependiendo
de los valores del par de observaciones concreto de X e Y que se considere. Por
este motivo, se suele hablar de la elasticidad media, que es la que corresponde a
los valores mediosde X e Y.

Comparacion entre modelos

Para poder comparar modelos alternativos y elegir qué opcion resulta mejor, debemos
fijarnos en dos aspectos esenciales:

= El ndmero de variables explicativas.
= Launidad de medida de la variable dependiente.

Los indicadores mas habituales para la comparacion de modelos son:

1. El coeficiente de determinacion: R?, que evalla la bondad del ajuste de un modelo,
siendo el ajuste tanto mejor cuanto mas cercano a 1 sea su valor.
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2. El coeficiente de determinacion corregido o ajustado, R?, que evalua de igual modo

la bondad del ajuste de un modelo, pero teniendo en cuenta los grados de libertad de
éste, y que sefiala también que el ajuste es tanto mejor cuanto mas cercano a 1 sea su
valor.

3. El criterio de informacion de Akaike: AIC, que expresa que el ajuste de un modelo
es tanto mejor cuanto menor sea el valor de este estadistico.

Ya sabemos que cuando se consideran modelos donde la variable dependiente es la
misma y tienen igual nimero de variables explicativas, puede emplearse el coeficiente
de determinacion R? para su comparacion y dilucidar de este modo qué modelo es el
que presenta un mejor ajuste.

Por su parte, en el caso de modelos anidados, considerando la misma variable
dependiente, debe utilizarse el coeficiente de determinacion corregido R?. Como es ya

sabido, este coeficiente penaliza el aumento de la capacidad explicativa del modelo
(resultante de afiadir nuevas variables) por el hecho de la pérdida de grados de libertad
en el mismo.

La comparacién de modelos lineales y logaritmicos no puede realizarse, en cambio, de
forma directa, puesto que la unidad de medida de la variable dependiente es distinta: en
un caso se trata de Y, mientras que en el otro se refiere a InY . Una forma de comparar
los resultados del ajuste de modelos lineales y no lineales es a través del AIC.

En concreto habria que comparar el valor del 47C del modelo en el que Y fuese lineal,
con el de un AIC” transformado para el caso del modelo en el que se considerase el
InY . Este AIC" se obtendria del siguiente modo:

AIC*= AIC+2-InY

o Ejemplo ilustrativo

La siguiente tabla muestra los valores de los indicadores comentados para la relacion
entre las variables CONSUMO y RENTA, segun las distintas formas funcionales
consideradas:

Modelo R? R? AIC
Lineal 0,458367 0,444113 5,2374
Log-log 0,518989 0,506331 0,2364
Lin-log 0,456735 0,442439 5,2404
Log-lin 0,497778 0,484561 0,2794
Reciproco 0,428070 0,413019 5,2918
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En este ejemplo el numero de variables explicativas es siempre el mismo en los
diferentes modelos planteados; sin embargo, la variable dependiente en ocasiones es
CONSUMO y en otras es In CONSUMO.

Teniendo en cuenta esto, se pueden comparar directamente entre si, mediante el

coeficiente de determinacion R?, los modelos lineal, lin-log y reciproco (cuya variable
explicada es en todos ellos CONSUMO). De ellos, el mejor ajuste corresponderia al
modelo lineal: 0,458367.

De igual forma, también se podrian comparar entre si los modelos log-log y log-lin (ya
que en éstos la variable explicada resulta ser In CONSUMO). En este caso, el valor mas

alto de R? se registra en el modelo log-log: 0,518989.

Para poder, seguidamente, dilucidar qué modelo presenta en nuestro ejemplo un mejor
ajuste: el lineal o el log-log, deberiamos hacer lo siguiente (sabiendo que el valor
medio?* de la variable In CONSUMO es 2,3719):

AIC"=0,2364 + (2 .2,3719) = 4,9802.

Una vez calculado 4IC", se puede comparar directamente con el AIC del modelo lineal.
En este caso, como 5,2374 (mod. lineal) > 4,9802 (mod. log-log), entonces el mejor
ajuste resulta ser el del modelo log-log, ya que presenta un valor menor.

2.7. Introduccion al uso de EViews (1).-

En este apartado comenzamos nuestro aprendizaje del programa informatico
Econometric Views (m&s conocido abreviadamente como EViews). En concreto, nos
vamos a centrar en su version 3.1.

Nuestra primera aproximacion a este software de extendido uso en el ambito
economeétrico, se va a estructurar en los siguientes puntos:

= Acercade EViews

= Ficheros de trabajo (Workfiles)

= Series de datos: introduccion e importacion

= Anadlisis de una serie de datos

= Estimacion de un modelo lineal por MCO

= Ejemplo de estimacidn de un modelo no lineal por MCO: el modelo log-log

= Como guardar un archivo de trabajo

24 Al igual que los coeficientes mostrados en la tabla de este ejemplo, este valor ha sido calculado de
forma externa a partir de los datos originales que se han empleado para el mismo.
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Acerca de EViews

Al iniciar una sesion de EViews, la primera imagen que aparece es la pantalla que se
muestra en la Figura 6, donde se recogen diversas informaciones.

=181

File Edit Objects View Procs Quick Options  Window Help

. Ventana de
Barra principal comandos
de menus
Area de trabajo

Linea de estado

[ Path=cwindows |[DB =ane | WF =one.
ERHEYNSO0IED % < AX 2029

| Welcome to EViews

4 micio| & G @G B Eviews_Inf-1.doc - Mo, || Bl Eviews

Figura 6

En la parte superior se nos muestra una barra de color azul con el titulo del programay a
continuacion la barra principal de menus. La franja blanca que aparece bajo la barra
principal de menUs se denomina ventana de comandos Yy permite trabajar en EViews
introduciendo directamente los comandos necesarios, ejecutandolos posteriormente con
la tecla Enter.

En la parte inferior de la pantalla, se encuentra la llamada /inea de estado donde se
especifica, por ejemplo, el directorio donde por defecto se guardara el archivo en curso
0 en el caso de haber iniciado la sesion, si tenemos o no un fichero de trabajo en
memoria (WF = none).

La zona amplia de color gris es el drea de trabajo donde EViews ird desplegando las
ventanas que vayamos utilizando a medida que sea necesario en el transcurso de la
sesion.

e Elementos de la barra principal de menus (Menu principal de EViews)

v File; Incluye las operaciones usuales relacionadas con ficheros, datos y programas
dentro de un entorno Windows: abrir y cerrar ficheros de trabajo nuevos y ya
guardados anteriormente, guardar ficheros de trabajo, imprimirlos, importar ficheros
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desde una hoja de célculo o base de datos o exportarlos hacia una hoja de célculo o
base de datos, salir del programa EViews, etc.

v/ Edit; Contiene las operaciones bésicas (cortar, copiar, pegar, deshacer, buscar,
reemplazar, etc.) de cualquier programa en entorno Windows.

v" Objects; Contiene las funciones para manejar los distintos objetos que se almacenan
en un fichero de trabajo: borrar, nombrar, imprimir, importar, etc.

v" View; Para habilitar este mend desplegable es necesario antes abrir un fichero de
trabajo (0 Workfile). En funcion del tipo de ventana activa en cada caso, se
obtendrén diferentes aspectos relacionados con la visualizacion en pantalla.

v Procs; Contiene las operaciones relacionadas con series de datos principalmente. De
nuevo en este caso y al igual que en la opcion VIEW es necesario tener un fichero
de trabajo abierto para habilitar el mena desplegable, el cual sera distinto segun la
ventana activa que utilicemos. En este men( podremos seleccionar una muestra de
los datos, ordenarlos, generar nuevas series a partir de otras ya existentes, importar y
exportar series de datos, asi como cambiar el rango poblacional de las series.

v" Quick; Proporciona acceso directo a los comandos que se utilizan con mayor
frecuencia: generar series a partir de otras ya existentes, seleccionar una muestra,
representar graficamente las series de datos, editar las series, estimar modelos de
regresion por MCO, representar las series a través de histogramas y sus estadisticos
mas representativos (media, mediana, curtosis, etc.), hallar las matrices de
covarianzas y de correlaciones en un modelo de regresion, aplicar diversos métodos
de tratamiento de series temporales (alisado exponencial, test de raices unitarias,
correlogramas, test de causalidad de Granger, test de cointegracion, etc.) y estimar
modelos VAR, entre otros. Al igual que en las opciones VIEW y PROCS, es
necesario tener un fichero de trabajo abierto para habilitar el menu desplegable, el
cual seré distinto segln la ventana activa que utilicemos.

v' Options; Contiene los parametros de funcionamiento general de EViews. Por
ejemplo, el tamafio y las fuentes de las ventanas de resultados que obtendremos al
estimar modelos (Window and Font Options), €l comando que permite a EViews
guardar la altima version actualizada de nuestro fichero de trabajo (Backup files), el
namero de iteraciones y grado de convergencia en procesos de estimacion iterativos
tales como el método de Cochrane-Orcutt en la autocorrelacion (Estimation
Defaults), tamafio, colores y fuentes de los graficos (Graphic Defaults), etc.

v" Window; Proporciona acceso directo a las distintas ventanas que tengamos abiertas
durante la sesion de trabajo.

v Help; Es el menl de ayuda usual de un entorno Windows. Se organiza de acuerdo
con varias opciones: referencias a objetos, comandos, funciones, matrices y
programacion. Ademas, en cada una de ellas se puede hacer uso de la ayuda en
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funcion de un indice, una pagina de contenido y una opcion de busqueda,
constituyendo una completa base de consulta de los mas variados métodos
econométricos que EViews es capaz de aplicar.

Ficheros de trabajo (Workfiles)

El elemento basico de EViews es el fichero de trabajo o WORKFILE; por ello, el primer
paso antes de empezar a trabajar con este programa es la creacién de un fichero de
trabajo. Para crear un fichero de trabajo seleccionamos dentro del mend principal:

FILE / NEW / WORKFILE

De este modo nos aparecera en pantalla (Figura 7) un mend llamado Rango del Fichero
de Trabajo (Workfile Range).
s RLIE]

Fle Edit Objects View Procs Quick Options Window Help

workfile Range

‘Warkfile frequency;

@ Annual o Weekly
= Semi-anrual > Daily [5 day weeks]
> Quarterly = Daily [7 day weeks]
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Start date End date

Bl |[Path = c:wvindows || DB = none ||WF = none
Hmicio| @ 0] (3 @ O 9] Eviews_Inf-1.doc - Micro... || ] Eviews | EZRETNSTEL D B 2E

Figura 7

Aqui debemos especificar la frecuencia de los datos (anuales, semestrales, trimestrales,
mensuales, semanales, diarios para semanas de 5 0 7 dias; o bien, datos irregulares o sin
periodicidad especifica). En series temporales, la fecha inicial (Start date) y la final
(End date) permiten definir el rango en el que deberd moverse la serie, teniendo en
cuenta que debera incluirse el periodo de prediccion, puesto que EViews no admitird
datos para series que superen el rango establecido pero si que sean inferiores.

Al seleccionar, por ejemplo, la opcion de frecuencia trimestral (Quarterly) e indicar la
fecha de inicio como 1980:1 y 2005:4 como fecha final, se crearia una sesion de trabajo
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con datos trimestrales cuyos valores extremos deberian situarse entre el primer trimestre
del afio 1980 y el cuarto trimestre de 2005.

El problema que vamos a plantear en esta sesion de trabajo es el Ejercicio n® 10 del
Boletin del Tema 2, que nos ofrece datos de 20 valores contables y de mercado de las
acciones correspondientes a otros tantos bancos espafioles en un dia determinado de
agosto de 1995 (es decir, se trata de datos de corte transversal o no temporales). Nuestro
objetivo seréd tratar de establecer una relacién econométrica entre el valor de mercado de
las acciones de los bancos y sus respectivos valores contables.

Por tanto, en la opcién del mena que se nos ha abierto elegiremos Undated or irregular
y, seguidamente, escribiremos: / en Start observation; y 20 en End observation, tal y
como se indica en la Figura 8.

[(fheviews =l5]x

Fle Edit Objects View Procs Quick Options Window Help

workfile Range

‘Warkfile frequency;

 Annual  Weekly

= Semi-anrual > Daily [5 day weeks]
> Quarterly = Daily [7 day weeks]
> Morthly < Undated or imegular

Start observation  End abservation
Jn [20

Bl |[Path = c:wvindows || DB = none ||WF = none
Hmicio| @ 0] (3 @ O 9] Eviews_Inf-1.doc - Micro... || ] Eviews | ZRRTNSTR D B 2E w2

Figura 8§

Tras esto, nos aparecerd la VENTANA DEL FICHERO DE TRABAJO (Workfile:
UNTITLED). Esto se puede ver en la Figura 9.

En esta ventana, RANGE mostrard el rango en el que toda la serie de datos debe
moverse; en cambio SAMPLE sefialara el periodo o muestra concreta que se utiliza en el
estudio. Aunque inicialmente ambos se igualan, es muy habitual que la muestra se
cambie durante la sesidn de trabajo para adecuarla a cada calculo que se desee realizar.

El espacio en blanco en la ventana es el DIRECTORIO DE OBJETOS en el que iran
apareciendo todos los objetos del fichero de trabajo con su nombre correspondiente y un
icono que indica de qué tipo de objeto se trata: vector de coeficientes de regresion,
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ecuacion, grafico, grupo de series, matrices, modelos, series, datos de panel, tablas, etc.
Por defecto, aqui siempre apareceran dos elementos: un vector de coeficientes de
regresion denominado ¢ y representado por o, que incluiré los coeficientes estimados de
la dltima ecuacidn activa; y una serie llamada resid que, como su propio nombre
sugiere, esta destinada a guardar los residuos de la ultima ecuacién estimada.

=181%]
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Figura 9

La ventana del Fichero de Trabajo contiene, ademas, una barra de menUs propia cuyos
elementos describiremos brevemente:

v" View, Procs y Objects; Nos proporcionan los mismos menis desplegables que
vimos en la barra de menus principal de EViews.

v’ Save; Permite guardar el fichero de trabajo en uso en el disco duro o en una unidad
externa de almacenamiento (disquete, CD, pen-drive...).

v’ Label +/-; Permite visualizar el detalle de los objetos que se presentan en la ventana
de trabajo, asi como fecha y hora de creacion.

v' Show; Permite visualizar una serie de datos, una lista de series y graficos en una
misma ventana o una serie generada a través de una férmula apropiada.

v Fetch; Permite importar distintos objetos (ecuaciones estimadas, series de datos,
graficos...) de otro fichero de trabajo distinto de EViews, que hayamos almacenado
previamente.

Ordaz, Melgar y Rubio 101 ISBN: 978-84-694-7251-4



EL MODELO CLASICO DE REGRESION LINEAL: ESPECIFICACION Y ESTIMACION
Métodos Estadisticos y Econométricos en la Empresa y para Finanzas — Universidad Pablo de Olavide

v’ Store; Permite exportar distintos objetos (ecuaciones estimadas, series de datos,
graficos...) de otro fichero de trabajo distinto de EViews, que hayamos almacenado
previamente.

v Delete; Permite borrar cualquier objeto que esté en la ventana del fichero de trabajo.

v' Genr; Permite generar cualquier serie de datos a partir de una operacién con otras
ya establecidas.

v' Sample; Permite seleccionar la amplitud de la muestra dentro del rango que se ha
especificado para el fichero de trabajo.

Llegados a este punto, ya estamos en condiciones de empezar a trabajar con series de
datos y de iniciar nuestra sesion de trabajo.

La opcidn puede ser doble: crear una nueva serie, o bien importarla desde otro fichero
de trabajo de EViews 0 de cualquier base de datos u hoja de célculo, como por ejemplo
Excel.

A continuacion vamos a explicar el procedimiento para introducir nuevas series, aunque
posteriormente optaremos, para trabajar con los datos del Ejercicio que vamos a
resolver, por la importacion del fichero agosto95.xls, que previamente deberemos
descargar en el Escritorio de nuestro PC desde el espacio reservado a la Asignatura en
la plataforma de docencia virtual WebCT.

Series de datos: introduccion e importacion

Para la introduccion directa de los datos, a modo de ejemplo, haremos lo siguiente:

e En la opcion OBJECTS del menu de Workfile se selecciona NEW OBJECT, lo que
dara lugar a una ventana (Figura 10) donde podemos elegir entre diversas opciones:
series, ecuaciones, graficos, etc., y nombrarlos como creamos oportuno. En este
punto, se selecciona SERIES'y le damos el nombre CONSUMO (sobrescribiendo en
Untitled). Se pueden afiadir etiquetas que ayuden a describir el contenido de las
series; ello se hace abriendo la serie CONSUMO (haciendo “clic” en ella) y
pulsando a continuacién la opcion NAME en la ventana correspondiente.
Finalmente, se pulsa OK. El resultado de lo realizado puede verse posteriormente
pulsando LABEL +/- en la ventana de trabajo.

e Una vez creada la serie CONSUMO, introduciremos los datos; por ejemplo:

CONSUMO | 125 205 333 214 512

Para ello, podemos hacer doble “clic” sobre la nueva serie CONSUMO que aparece
junto a c y resid en el Directorio de Objetos de Workfile. Tras abrirse la ventana
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correspondiente, pulsaremos en EDIT +/- para poder comenzar a introducir los
datos. La pantalla deberéa quedar finalmente como aparece en la Figura 11.
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Figura 11
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Obsérvese como antes de introducir los datos, la serie no tiene todavia valores, como lo
indica su referencia NA (Not Available). Asimismo, otro aspecto que debemos resefiar
aqui es que en EViews los decimales estdn en notacion anglosajona, es decir, precedidos

de un punto.

Después de haber visto este breve ejemplo de introduccion directa de datos en EViews,
pasamos ya a resolver nuestro ejercicio. Cerramos entonces la ventana de trabajo de la
serie CONSUMO (e incluso, si queremos, podemos eliminarla situdndonos sobre ella'y
pulsando la opcion DELETE en el menU de Workfile).

Los datos relativos al problema sobre los valores bancarios que queremos analizar se
encuentran en un fichero de Excel, del que deberemos importarlos. Para ello, desde el
menu principal del fichero de trabajo deberemos seleccionar la opcion: FILE / IMPORT
/READ TEXT-LOTUS-EXCEL....

De este modo, se obtendra la pantalla que vemos en la Figura 12, donde se debe
especificar la ruta por la que se accede al fichero agosto95.xls, que es la siguiente:

Escritorio \ agosto95.xls
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Figura 12

Tras haber seleccionado este fichero y pulsado la opcién ABRIR, obtendremos el menu
desplegable correspondiente a la importacion de ficheros Excel (Excel Spreadsheet
Import).

En este menU debemos atender a varias cuestiones importantes:
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En la opcion Order of Data, el programa EViews nos permite especificar si los datos
que vamos a insertar de Excel estdn ordenados por columnas (columns) o por filas
(rows). En este caso, seleccionamos la primera opcion.

En segundo lugar, debemos indicar a EViews en qué celda de Excel se situa el
primer dato de nuestras series (Upper-left data cell). Por defecto, nos propone B2 y
asi lo vamos a aceptar puesto que el fichero esta preparado en este sentido.
Igualmente, debemos indicar el nombre de la hoja donde estan nuestros datos (para
versiones de Excel superiores a la 5, y siempre y cuando haya datos en mas de una
hoja).

En tercer lugar, hemos de especificar el nombre de las series que vamos a utilizar o,
en su defecto, si el fichero Excel ya trae en su primera fila los nombres, sélo el
nimero de series que vamos a importar. Como este Ultimo es nuestro caso, sélo
escribiremos en Names for series or Number of series if names in file un 2.

Por ultimo, debemos cerciorarnos de que tenemos correctamente especificada la

muestra de datos que queremos importar; esto es, en Sample to import debe figurar:
1 20.

La Figura 13 muestra el resultado final de la pantalla.
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Una vez que hayamos seleccionado todos estos argumentos en este submenu, estaremos
en condiciones de pulsar OK y proceder a la importacion de las dos series de datos de
nuestro ejercicio: VACC, como el valor de las acciones de los 20 bancos més
importantes de Espafia; y VCON, como el valor contable de las acciones de dichos
bancos (ambas variables expresadas en la unidad monetaria de entonces; concretamente,
en millones de pesetas).

La Figura 14 representa el estado final de la ventana del fichero de trabajo después de
importar los datos.
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Figura 14

Analisis de una serie de datos

El programa EViews nos ofrece la posibilidad de realizar un répido andlisis estadistico
de nuestras series de datos.

Si hacemos, por ejemplo, doble “clic” sobre la serie VACC, aparecerd, como ya vimos
antes con la serie CONSUMO, la ventana correspondiente de esta serie (Figura 15).

En esta ventana surge una nueva barra de menus, cuyos componentes son: View, Procs,
Objects, Print, Name, Freeze, Edit+/-, Smpl+/-, Label+/-, Wide+-, InsDel, Title,
Sample y Genr. Cada uno de ellos, a su vez, contiene numerosas posibilidades.
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La opcion VIEW resulta muy interesante. Permite, entre otras acciones (Figura 16):

e La representacion grafica de la serie seleccionada en funcién de un grafico de lineas
0 uno de barras: LINE GRAPH o0 BAR GRAPH, respectivamente.

e El analisis del histograma y los estadisticos descriptivos de la serie: media, mediana,
valor maximo, valor minimo, desviacidn tipica, coeficiente de asimetria de Fisher y
coeficiente de curtosis de Fisher, asi como el estadistico de Jarque-Bera, que
permite contrastar la normalidad de la serie en cuestion. Todo esto se hace a traves
de: DESCRIPTIVE STATISTICS | HISTOGRAM AND STATS. El resultado puede
observarse en la Figura 17.

e Otras posibilidades de esta opcion del menu, tales como CORRELOGRAM, se veran
mas adelante.

Tras realizar cualquiera de las acciones indicadas en VIEW, puede que queramos volver
al listado de datos de la variable. En este caso, bastara con elegir SPREADSHEET.
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Estimacién de un modelo lineal por MCO

El presente ejercicio trata de plantear la existencia de una relacion econométrica entre el
valor de las acciones de mercado de 20 bancos en un dia determinado y sus
correspondientes valores contables. En concreto, estableceremos una relacion lineal.

En principio, seria interesante conocer la representacion grafica de la nube de puntos
con objeto de tener una idea de la idoneidad o no de la forma lineal que vamos a
plantear. Para ello, en la barra principal de menus seleccionaremos QUICK / GRAPH.
Se creara asi una nueva ventana (Figura 18) en la que escribiremos en primer lugar la
variable independiente y luego la dependiente (en nuestro caso, VCON y VACC,
respectivamente). Tras pulsar OK, se nos abrird un nuevo cuadro de dialogo en el que
podremos indicar el tipo de gréfico que queremos: aqui elegiremos Scatter Diagram (es
decir, grafico de dispersion o nube de puntos). Antes de aceptar, podemos pulsar SHOW
OPTIONS'y seleccionar Regression line; de este modo, el programa nos trazara también
la recta de regresion que mejor se ajustaria a la nube de puntos (Figura 19). El resto de
opciones no las tocaremos.

Para concluir, pulsaremos OK. El resultado final es el que aparece en la Figura 20.

Si queremos guardarlo, basta con pulsar NAME y llamarlo, por ejemplo, NUBE. Se
creard asi un objeto con formato “gréafico”.
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A continuacién, para obtener la recta estimada de regresion, seleccionamos la opcion
QUICK / ESTIMATE EQUATION en la barra principal de menus (Figura 21).
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Como resultado, se obtiene la ventana de Especificacion de la Ecuacion (Equation
Specification), donde deberemos atender a dos aspectos importantes:

» Equation Specification; en este apartado debemos especificar la regresion lineal que
vamos a realizar. En primer lugar hay que escribir el nombre de la serie que actuara
como variable dependiente. Tras ello deberemos escribir, separados por espacios, la
relacion de variables independientes o explicativas del modelo, comenzando por la
constante u ordenada en el origen (que se denota por la letra C) si deseamos que esté
presente en nuestro modelo.

Asi pues, dado que en este caso el modelo que planteamos es:

VACC = B, + B,VCON +u

escribiremos entonces: VACC C VCON.

» Estimation Settings; aqui se configuran las caracteristicas de la estimacion,
seleccionandose tanto el método de estimacion (MCO, métodos para modelos
binarios, etc.), como la muestra a utilizar.

En nuestro caso elegiremos MCO, que en inglés es: LS (Least Squares).

Tras especificar la ecuacion y el método de estimacion (Figura 22), pulsaremos OK,
obteniendo la Ventana de Ecuacion (Equation: Untitled), donde se muestran tres tipos
de resultados: los resultados basicos del proceso de estimacion, las estimaciones de los
coeficientes de regresion y los estimadores destinados a estudiar su significatividad vy,
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finalmente, los estadisticos mas

econométrico (Figura 23).
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YV V V VvV Vv ¢
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Resultados bésicos del proceso de estimacidn: (parte superior de la ventana)

El nombre de la variable dependiente o explicada de la ecuacion.

El método de estimacion aplicado. En este caso, MCO: LS (Least Squares Method).
La fecha y hora de realizacion de la estimacion.

La muestra empleada en la estimacion.

El nimero de observaciones utilizadas en la estimacion.

Estimaciones de los coeficientes de regresion vy estimadores relevantes para el
analisis de su significatividad: (parte central de la ventana)

El nombre de las variables independientes o explicativas de la ecuacion.

Estimacidn de los coeficientes de regresion asociados a las variables independientes
o explicativas (Coefficient: B,y f3,, en este caso).

Estimacion de los errores estandar de los coeficientes de regresion (Std. Error).

El valor del estadistico #-Student bajo la hipotesis nula de no significatividad de la
variable correspondiente (¢-Statistic).

Nivel de significacion minimo al que se puede rechazar la hipétesis nula anterior
bajo el supuesto de que fuera cierta (Prob.). Es lo que se conoce como p-valor y nos
permite realizar un contraste sin necesidad de tablas estadisticas de distribucion de
probabilidades.

Estadisticos relevantes de la estimacion econométrica: (parte inferior de la ventana)

El valor del coeficiente de determinacion del modelo (R-Squared): R?.
El valor del coeficiente de determinacion corregido del modelo (Adjusted R-Squared): R’ .

Estimacién de la raiz cuadrada positiva de la varianza (desviacion tipica o error
estandar) de la perturbacion aleatoria (S.E. of regresion: &,).

El valor de la suma de cuadrados residuales de la estimacion (Sum Squared Resid).

El valor del logaritmo de la funcion de verosimilitud sujeto al valor estimado de los
coeficientes de regresion (Log likelihood).

El valor del estadistico de Durbin-Watson, que permite la deteccion de problemas de
autocorrelacion en el modelo segun esquemas AR de orden 1 (Durbin-Watson stat).

El valor de la media de la variable dependiente (Mean dependent var).
El valor de la cuasi-desviacion tipica de la variable dependiente (S.D. dependent var).

El valor del estadistico del criterio de informacion de Akaike, el cual puede utilizarse
para elegir entre diversas especificaciones de modelos cuando la variable
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dependiente presenta diferentes formas funcionales, o bien también para elegir entre
distintas especificaciones de modelos de eleccién discreta (Akaike info criterion).

> EIl valor del estadistico del criterio de Schwarz, como alternativa al criterio de
informacion de Akaike (Schwarz criterion).

» EIl valor del estadistico F' de Fisher-Snedecor bajo la hipétesis nula de no
significatividad del modelo.

» Nivel de significacion minimo al que se puede rechazar la hipétesis nula de no
significativad del modelo bajo el supuesto de que fuera cierta (Prob. (F-statistic)). ES
el p-valor asociado a la significatividad global del modelo. Permite estudiar este
aspecto sin usar las tablas estadisticas de distribucion de probabilidades.

Esta ventana nos da una completa vision inicial del modelo especificado. En nuestro
ejemplo, si observamos el signo del coeficiente de regresion estimado de VCON,
deducimos que la relacién entre las variables del modelo es directa (como cabria esperar
segun la Teoria Econdmica), concretdndose en que cuando el valor contable se
incrementa en 1 millon de Ptas., el de las acciones lo hace por término medio en casi
1,22 millones de Ptas. (nétese que en el modelo lineal, el significado de los coeficientes
de regresion coincide con el concepto econdémico de efecto marginal). En cuanto a la

bondad del ajuste muestral, tanto el valor de R* (0,836480), como el de R? (0,827396),

son muy aceptables. Y en el terreno inferencial, que veremos en breve, la variable
explicativa resulta significativa, como evidencia el p-valor asociado a su estadistico #-
Student, o bien al estadistico F' de significatividad global del modelo (que en este caso,
por ser un modelo de regresion lineal simple, coinciden en significado).

Resulta conveniente guardar esta ventana como “objeto” para que a lo largo de la
sesion, cuando se desee, podamos recuperarla en la ventana del fichero de trabajo y no
haya que volver a realizar la estimacion. Asi, en la Ventana de Ecuacion seleccionamos
la opcion NAME 'y le damos un nombre; por ejemplo: VACC_VCON.

EViews, ademas, nos permite conocer la serie de los residuos, la de los valores
estimados de la variable dependiente y la de los valores reales, comparandolas a su vez
en un grafico. Para ello, debemos seleccionar desde el menu de la Ventana de Ecuacion,
la opcion VIEW, en la que apareceran a Su vez varias opciones tales como
REPRESENTATIONS, que nos indica el modelo estimado o, entre otras: ACTUAL,
FITTED, RESIDUAL (Figura 24), donde podemos elegir entre cuatro mas detalladas:

» Actual, Fitted, Residual Table; representa los valores reales (actual), estimados
(fitted) y los residuales (residual) en una tabla, junto con un gréfico a su derecha.

Actual, Fitted, Residual Graph; representa graficamente los valores anteriores.
Residual Graph; representa graficamente sélo la serie residual.

Standardized Residual Graph; representa graficamente los residuos tipificados.
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Las Figuras 25y 26 muestran, respectivamente, los resultados de elegir la primera y la

segunda de las opciones indicadas.
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Otro resultado interesante es el calculo de la matriz de varianzas-covarianzas estimada
de los estimadores de los coeficientes de regresion (Figura 27).
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Este resultado, muy Util en los procesos de inferencia, se obtiene también a partir del
menu VIEW; en concreto, pulsando dentro de él la opcion COVARIANCE MATRIX.

Ejemplo de estimacion de un modelo no lineal por MCO: el modelo log-log

En ocasiones, puede resultar que el modelo lineal no sea el mas adecuado para explicar
la relacion entre distintas variables. Modelos como el potencial, el exponencial u otros
no lineales, pero linealizables, pueden ser entonces opciones mas apropiadas. El caréacter
linealizable de éstos permite que a través de determinadas transformaciones de las
variables originales se pueda llegar a una sencilla especificacion lineal. De este modo,
se obtienen modelos como el log-log, el log-lin o el lin-log.

Para poder estimar por MCO un modelo de estas caracteristicas, debemos en primer
lugar definir las nuevas variables. EViews habilita la opcion GENR para generar series a
partir de otras ya existentes. Esta opcion se encuentra tanto en la ventana principal del
fichero de trabajo, como en la barra principal de menus: QUICK / GENERATE
SERIES.

En este punto vamos a plantear como ejemplo un modelo log-log para las variables de
nuestro ejercicio; es decir:

InVACC = g, + B, INnVCON +u

Por tanto, tras seleccionar la referida opcion QUICK / GENERATE SERIES, en el
recuadro Enter equation escribiremos: LOGVACC = LOG(VACC), tal y como aparece
en la Figura 28. Al aceptar pulsando OK, se obtiene la nueva serie.

Debemos resefiar que “LOGVACC” es el nombre que nosotros hemos querido asignar a
la nueva serie; y puede cambiarse a gusto del usuario. Por su parte, en el miembro de la
derecha de la expresion (a partir del signo “=") debemos escribir necesariamente el
nombre de la funcién matematica correspondiente que entiende EViews (en este caso,
LOG), a partir de la cual se genera la nueva serie.

De igual forma, se debera proceder con la otra variable, VCON. Tendremos entonces
LOGVCON.

Una vez creadas las nuevas variables logaritmicas, llevaremos a cabo la estimacion del
modelo de forma analoga a como se hizo anteriormente con el modelo lineal. Los
resultados obtenidos se muestran en la Figura 29.

Podemos luego grabar el modelo nombrandolo en NAME, por ejemplo,
LOGVACC_LOGVCON.

Recuérdese que en un modelo log-log, los coeficientes de regresion expresan
elasticidades. Por tanto, en este caso, tendriamos que cuando el valor contable se
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incrementa un 1%, el valor de las acciones se incrementa por término medio casi un
0,94%.
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Cémo guardar un archivo de trabajo

Concluida la sesién de trabajo, una de las maneras mas rapidas de salir de EViews y
guardar el fichero de trabajo es haciendo “clic” en el aspa de la esquina superior
derecha, como en cualquier otro programa que opera en el entorno Windows.

Otra forma es ir, en la barra de mends principal, a FILE / EXIT.

Antes de cerrarse, EViews procedera a confirmar si el usuario desea guardar el fichero, o
bien no guardarlo o no registrar los Gltimos cambios en el caso de que ya existiera
(Figura 30).

Para finalizar, cabe sefialar que los ficheros realizados en EViews se distinguen porque,
tras el nombre que les queramos dar, la terminacion o sufijo que los caracteriza es
“.W ]”.
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TEMA3

El modelo clasico de regresion lineal:
inferencia y prediccidon

3.1. Normalidad en las perturbaciones. Contraste de Jarque-Bera.-

Consideremos el modelo clasico de regresion lineal, en su expresién matricial:
Y = Xf +u. Como ya sabemos, la perturbacion u es un vector aleatorio que sigue una

distribucion de probabilidad normal: u — N, (6;5,° - 1) .

Precisamente la normalidad de « es uno de los supuestos basicos del modelo clasico de
regresion. A partir del mismo, hemos visto que tanto Y como el vector de coeficientes

de regresion estimados S siguen también distribuciones de probabilidad normales. Y
sobre esta premisa veremos que se basa todo nuestro analisis inferencial del modelo.
Asi pues, resulta esencial comprobar que u se comporta efectivamente siguiendo una

distribucion normal de probabilidad, pues de ello dependeréd la validez de todas las
conclusiones que podamos extraer sobre los aspectos inferenciales del modelo.

Para llevar a cabo el estudio de la normalidad de u, se utiliza un contraste estadistico: el
contraste de Jarque-Bera.

Como en todo contraste de hipotesis, debemos establecer una hipoétesis nula y, frente a
ella, una hipdtesis alternativa. En particular, en este contraste, éstas son:

H, :u — Normal

H, :u — Nonormal

Una vez definidas las hipotesis nula y alternativa, en un contraste es preciso también
establecer un estadistico de prueba, que tendré carécter aleatorio (tomando diferentes
valores segun la muestra que se considere) y seguira una determinada distribucion de
probabilidad. En este caso, el estadistico de Jarque-Bera sigue una distribucién chi-
cuadrado con 2 grados de libertad, siendo su expresion:

2 2

2 V1 (7/2_3) 2
= . _+— ,
Xp =N (6 o4 J > Xo

donde n hace referencia al tamafio muestral, 7, = u, /o es el coeficiente de asimetria

de la distribuciony », = 11,/ o* es su coeficiente de curtosis.

En una distribucion normal, tendriamos que y, =0 (al ser simétrica) y », =3, con lo
que si la perturbacion aleatoria cumpliese la hipotesis nula de normalidad, el estadistico
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75 Vvaldria 0 (6 un valor muy proximo a 0); es decir, si la perturbacion es normal,

tendra asociado un valor pequefio del estadistico 2, . Por tanto:

H, :u — Normal (r:, =0)

H, :u — Nonormal (y2, >0)
En este punto debemos de hacer una observacion importante. Nuestra variable objeto de
estudio es la perturbacion aleatoria; sin embargo, ésta resulta inobservable, por lo que
no podremos analizarla directamente. Por ello, a la hora de estudiar «, tendremos que

recurrir a una estimacion de la misma: al residuo o error muestral. Recordemos que
e, =u,. Asi pues, “a la hora de la verdad” nosotros estudiaremos la normalidad de los

residuos, en tanto que éstos constituyen una estimacién muestral de las perturbaciones.
Si denotamos por z7, .., el valor que toma el estadistico y7, para la serie de los

residuos de la muestra que estamos considerando; y por }(zz,l_a el valor teorico del

mismo para un nivel de significacion « , entonces tendremos que:

" Si ylsee < X21. = NOSsituariamos en la regién de aceptacién (RA) y, por tanto,

no habria evidencias para rechazar la hipotesis de normalidad de las perturbaciones;
esto es, asumiriamos que éstas siguen una distribucién normal.

" Si g% oo > X21. = NOSencontrariamos en la region critica (RC) y rechazariamos

la hipotesis nula de normalidad de las perturbaciones.

Gréaficamente puede verse esto en la Figura 1.

Funcion de densidad chi-cuadrado

RC

o

ZZZ, l-a
Figura 1
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3.2. Intervalos de confianza.-

Intervalo de confianza para los coeficientes de regresion ( 53,)

Una vez obtenida, mediante MCO, la estimacion del vector de pardmetros del modelo
de regresion ,5’ y para valorar si ésta resulta ser una “aproximaciéon” adecuada de los
parametros poblacionales £, podriamos en primera instancia atender a las propiedades
que posee este estimador calculado por el citado método: es ELIO (esto es, resulta ser
lineal, insesgado y de minima varianza, como ya se ha estudiado).

Una forma adicional de valorar la precision de la estimacién consiste en establecer un
intervalo de confianza: un intervalo de valores dentro del cual consideramos que se
encuentran los pardmetros poblacionales £ con un determinado nivel de confianza®.

Recordemos que el vector de estimadores ,3 es un vector aleatorio que sigue una

distribucién normal multivariante. En particular: g — N, (ﬁ;af -(X'X)’l).

De este modo, la distribucion de cada uno de los coeficientes de regresion estimados

que conforma este vector (,3,, Vj=12,..,k)es: ,5’1. — N(ﬂj ; Var(,bA’j)).

Var(,él.) es un elemento de la matriz de varianzas-covarianzas de ,5; en concreto, de su

diagonal principal:

Var(ﬁl) Cov(ﬁl}l\:‘gz) Cov(éliﬂis) Cov(él’ﬂ:k)
Var(B,) Cov(B,,B5) ... Cov(B,, ;)

Var—Cov(ﬁ)zallz-(X'X)’lz ‘ : =

Var(B,)
Var(ﬂk)
apy Q. Gz 0 Ay
O P
:GZ.
’ ajj
Ay

! Podemos recordar brevemente el concepto de intervalo de confianza: supongamos que 9 es el
estimador puntual de &. Nuestro objetivo sera determinar qué valores conforman el intervalo
(9—5,§+g), de tal forma que la probabilidad de que contenga a ¢ sea 1—« (nivel de confianza).

Si nos fijamos, la estimacion es el centro o pivote del intervalo y ¢ es un nimero positivo, es el radio de
dicho intervalo, que sumado y restado al valor central configura finalmente la amplitud del intervalo. El
valor de ¢ va a depender del nivel de confianza.
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- . . ~ . 2 . .
Asi, podremos escribir que: ﬂj—>N( _/.,O'u.a_”), siendo a, el elemento ;

correspondiente de la diagonal principal de la matriz (x'x)™.
Nuestro objetivo en este apartado es establecer un intervalo de confianza de S, a partir
de su estimador ﬁj. Si nos fijamos en la expresion anterior, vemos que en la

caracterizacion de la distribucion de probabilidad normal de ﬁj figura el parametro

poblacional, y por tanto desconocido, o>. Esto supone un problema. En las siguientes

lineas vamos a proceder a realizar una serie de transformaciones que concluirdn
finalmente con una nueva expresion donde aparecera la estimaciéon del mismo, lo cual
nos permitird poder trabajar con ella. Veremos, ademas, como pasaremos de una
distribucion normal a una distribucion ¢-Student.

Consideremos la ultima expresiéon que hemos expuesto:

N

. 2
B; —>N( j,au.ajj).
Tipificando esta variable aleatoria, tendriamos que:

B_/_ﬂ_/ _ Bj_ﬂj =/éj_ﬁ/
\/auz.aj]. \/Var(,b?l.) ES(8))

— N(0D),

donde ES(f;)es el error estandar de f3;; esto es, su desviacion tipica: la raiz cuadrada

positiva de la varianza de 5, .

Por otro lado, tomemos en consideracion también el siguiente estadistico, ya conocido,
referidoa o”:

~2

O-lt

—(n=k) > 2.
A partir de los dos ultimos estadisticos podemos generar un nuevo estadistico que
seguirfa una distribucién de probabilidad #Student, con n—k grados de libertad®; en
concreto, dividiendo el estadistico normal entre la raiz del cociente del estadistico chi-
cuadrado entre sus grados de libertad:

2 Si atendemos a la definicion de una variable aleatoria que sigue una distribucion ¢-Student, tenemos: que
si se toman dos variables aleatorias independientes, Z y ¥, de modo que Z > N(O,1) y V — x%;

. . Z - ,
entonces, la variable aleatoria 7 = — se distribuye segin una ¢-Student con s grados de libertad.

\/f
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a; BJ_IBJ _ﬁj_ﬂj
T[> T
O'u .aj.j ES(ﬁj)

La expresion final de este estadistico la vamos a denotar por ¢, , de modo pues que:

_ 'éj _ﬁj N
T
ES(B,))

Obsérvese que la diferencia entre este estadistico y el de la normal tipificada expuesta

tﬂ.f Lyl

anteriormente es que en su denominador aparece ahora no el error estandar de 3,, sino
su estimacion, y ello es debido a que ya no se considera el parametro poblacional o?,

sino su estimacion: & . De esta manera, cuando trabajemos con B, no lo haremos con

la distribucién de probabilidad normal (que es la propia suya), sino con la #-Student, ya
que asi evitaremos tratar con un parametro poblacional desconocido.

La Figura 2 muestra como es una funcion de densidad de una distribucion #-Student:
una funcién de “dos colas” y simétrica, siendo el eje de simetria el 0.

Funcion de densidad t-student

al? al?

0
A=,y a2 b= Lk ieal2
Figura 2

A partir de aqui, podemos deducir un intervalo de confianza para g;, Vj=12,....k.
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Como se puede ver en la Figura 2: P[a <ty sb] =1-qa, donde « es el nivel de

significacion y a = —b, dada la simetria de la funcion de densidad de la distribucion #-
Student. Desarrollando esta expresion, tenemos entonces que:

P[aStﬁij] =l-a < P[—bStﬁij] =l-a <

_ P R PN
S Pt a0 ES(B)S B =B <tysiwn ES(B)) |=l-a <

i ~ /,\\ R /\
& Pl=f i ES(B) =B, <=+t pare ES(B)) | =10 <

R T . ]
Nnd Pﬂj+tn7klfa/2'ES(ﬂj)2ﬁjZﬂj_tnfk,lfalz'ES(ﬁj) =l-a <

. NS R PN
< P ﬂj_tn—kl—a/Z'ES(ﬁj)SﬂjSﬁj_’_tn—klfa/Z.ES(ﬂj) =1—C{.

Si nos fijamos, llegados a este punto ya tenemos definido el intervalo de confianza de
B, para un nivel de significacion « :

~ PN . ~ T . NS
Bt s1anES(B)) |sesdecit|| B —t, 10 ES(B;) By + tysiarz ES(B))

Esto viene a decir que el parametro poblacional A, se encuentra contenido en este

intervalo® con un nivel de confianza cifrado en el [(1- «).100]%.

¥ Obsérvese como el centro o pivote del intervalo es la estimacion B, del parametro poblacional. Por su

parte, el radio del mismo viene dado por:
P

E=1, iian 'ES(ﬁj) )

que al sumarse y restarse a A, , determinan finalmente el intervalo de confianza.
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Intervalo de confianza para la varianza de la perturbacién aleatoria (o?)

El otro pardmetro de interés en el modelo de regresion es la varianza de la perturbacion

aleatoria, o2, cuya estimacion puntual ya se ha visto con anterioridad y para el que, de

igual modo, podemos establecer un intervalo de confianza, esta vez basandonos
directamente en la distribucion de probabilidad chi-cuadrado que tiene asociada:

~2
O-u

2

u

)(;g = (n—k) = 27|

En la Figura 3 se muestra graficamente la distribucion de este estadistico:

Funcién de densidad chi-cuadrado

L4

bl

N

al? \“-u-___

X 2
g7

De aqui se deduce que:

H 2
kal2 b= i)

Figura 3

P[aé;gj_z Sb] =l-a < P[Zf—k,alz 5102,3 SZj—k,l—a/Z:I =l-a <

B ~2
2 o 2
< Pl Xukan S_Z(n_k)SZn—k,l—a/Z:|:1_a And
L u
2 2
o P Aﬂgn—k,aIZ S%S ftzn—k,l—aIZ ey o
o..(n-k) o, o,.(n-k)
G2(n—k)_ , &2(n—k) &2.(n—k)
< Pl—5—"20, 25— |=P <0
| An-kai2 Xn-ki-al2 Xn-ki-al2
Ordaz, Melgar y Rubio 126

2
u

1\2 _
S N

Xo-k,al2

ISBN: 978-84-694-7251-4



EL MODELO CLASICO DE REGRESION LINEAL: INFERENCIA Y PREDICCION
Métodos Estadisticos y Econométricos en la Empresa y para Finanzas — Universidad Pablo de Olavide

Asi pues, el intervalo de confianza de &2, para un nivel de significacion « , es:

(&f.(n—k) &5.(n—k)]

T
Xn-k,al2

2
Xn-k1-al2

El significado de este intervalo es analogo al del desarrollado anteriormente para el caso
de los coeficientes de regresion del modelo.

SCR

n—

Para concluir, puesto que: &2 = SCR=¢6’.(n—k). De esta forma, el

intervalo de o> también puede expresarse de manera que:

[ SCR  SCR J

2 2
Zn—k,l—a/Z Xn—k,a/Z

3.3. Contraste de significatividad individual de las variables
explicativas, de significatividad global del modelo v general de un
conjunto de restricciones lineales. El modelo restringido.-

Volvemos a centrarnos en este apartado en los contrastes de hipotesis, todos ellos
referidos a los coeficientes de regresion del modelo.

Contraste de significatividad individual de las variables explicativas

Tdémese en consideracion el modelo econométrico clasico de regresion lineal maltiple:

Y =B +B,X, +..+B,X, +.+BX, +u, Vji=12,..k Vi=12,..n.

En este punto vamos a estudiar si la variable X', resulta significativa o no en el modelo;

es decir, si realmente dicha variable explica, al menos parte, del comportamiento de la
variable Y a nivel poblacional con un determinado nivel de error.

Para ello, planteamos la realizacién del siguiente contraste de hipotesis sobre el
coeficiente de regresion 4, que lo acompafia:

H,:pB, =0
H B, #0

e Siseacepta H, = X, no seria relevante o significativa a la hora de explicar la

variable Y, ya que desapareceria de la especificacion del modelo.

e Siserechaza H, = X, seriasignificativa, pues permaneceria en el modelo.
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Para llevar a cabo el contraste necesitamos un estadistico de prueba, que obtendremos
partiendo del estadistico ¢, que vimos en el apartado anterior:

_ 'éj _ﬂj N
R N
ES(B))

Si asumimos como cierta la hipotesis nula (5, =0), y con los datos de la muestra que

, tok.

estemos considerando, obtendremos un valor concreto para dicho estadistico: el
estadistico experimental, que adoptaria la forma*:

[ =/\ﬁ—j,\—)tn_k.

ES(B))
En la Figura 4 se puede ver la distribucion de este estadistico, mostrandose asimismo la
region de aceptacion (RA) y la region critica (RC) (que en este caso estaria conformada
por dos areas simétricas separadas, dado que estamos ante una distribucién #-Student),

*

que vendrian delimitadas por los valores criticos ¢, , , .,, ¥ =, 41 4/, EStos Gltimos

se establecerian a partir de los grados de libertad del modelo estudiado (n—£4) y del
nivel de significacion « considerado.

Funcion de densidad t-student

RC

al? al?

* O *
- tn—k,l—a/Z tn—k,l—a/Z

Figura 4

* Nétese que el estadistico de prueba podria igualmente utilizarse para cualquier otra hipétesis nula que
quisiésemos contrastar en relacion a un valor concreto S, del parametro f;; esto es: H,:f; = ;.

Tenida en cuenta la informacion muestral del caso concreto analizado, el estadistico experimental seria:
ﬂj B IBO
-
ES(B))
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Segun esto, tendremos:

£oXP

e §j

<t, 1.4/ = NOSencontrariamos en la region de aceptacion y por tanto no
encontrariamos evidencia para rechazar la hipétesis nula. Podriamos, por tanto,
considerar que la variable X', no es significativa en el modelo.

texp

e §j

>, 110/ = NOS encontrariamos en la region critica y rechazariamos,

consecuentemente, la hipdtesis nula. La variable X ; seria, pues, significativa.

Para finalizar, podemos resefiar que, si se ha establecido el mismo nivel de significacion
a, un intervalo de confianza de g, nos ofrece un rango de valores para dicho

pardmetro asumibles como hip6tesis nulas, sin necesidad de llevar a cabo
explicitamente los contrastes correspondientes.

Contraste de significatividad global del modelo

Consideremos nuevamente el modelo econométrico clasico de regresion lineal maltiple:
=B+ B, X+t BX, +. .+ B X, +u, Vi=12,..k Vi=12,..n
El contraste de significatividad global de un modelo pretende analizar si las variables

independientes son capaces de explicar de manera conjunta el comportamiento de la
variable Y. En este caso, las hipdtesis nula y alternativa se expresan como sigue:

H,:p,=0
By =
B =
Hyalgin B, #0, j=2,..k

e Sise acepta H, = ninguna variable explicativa del modelo seria relevante; es
decir, “no habria” modelo: no seria significativo.

e Siserechaza H, = tendriamos que al menos una variable explicativa del modelo

seria relevante; es decir, “habria” modelo: éste seria significativo.

Con la informacion muestral del modelo que se estudie, el estadistico de prueba
experimental que se utiliza en este contraste es:

scgy  SCEISCT
SCIy = SCRISCT ~ (1- R?) kLnk
Cn—k n—k
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Segun puede observarse, este estadistico sigue una distribucion de probabilidad F de
Fisher-Snedecor. En la Figura 5 se muestra su funcion de densidad (positiva y de una
Unica cola), asi como la region de aceptacion (RA) y la regidn critica (RC), que estan
delimitadas por el valor critico F, ;*,. Este valor se fija a partir del nimero de
ecuaciones que tiene la hipotesis nula (que en este caso es k—1), de los grados de
libertad del modelo (n — k) y del nivel de significacion « que se establezca.

Funcién de densidad F-Fisher-Snedecor

0 *1-q
kal, n—k

Figura 5

De acuerdo con esto:

e Si F*™ <F, ;% = estariamos en la regién de aceptacion y, en consecuencia, el

modelo no seria significativo en su conjunto.

e Si F™ >F %, = nos hallarfamos en la region critica. En este caso, el modelo sf

seria globalmente significativo.

Contraste general de un conjunto de restricciones lineales

Los dos contrastes que hasta el momento se han visto en este apartado sobre los
coeficientes de regresion del modelo, el de significatividad individual de los parametros
y el de significatividad global del modelo, no dejan de ser dos contrastes particulares de
la generalidad de contrastes que pueden plantearse para dichos coeficientes.

En efecto, nuestro interés puede centrarse en comprobar si se cumplen una serie de
relaciones (siempre lineales) entre los coeficientes, que pueden venir dadas por 1
ecuacion, o por mas de 1.
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Sea el modelo econométrico clasico de regresion lineal multiple:

Y =B +B,X,, +..+B,X, +..+BX, +u, Vi=12,..k Vi=12,..n.

Las hipotesis de nuestro contraste podrian expresarse matricialmente, con caracter
general, de la forma:

H,:RB=r
H RB#r

donde Rp recoge combinaciones lineales de los parametros A, que conforman el

vector £, siendo R la matriz de coeficientes reales de dichas combinaciones; por su
parte, » es una matriz-columna de nimeros reales.

En este caso general, el estadistico de prueba experimental que se utiliza es:

RB- Y[R X) R (RS - ly

X q
Fo = SCR —>F,

n—k

Como sabemos, n—k son los grados de libertad del modelo y g hace referencia al
numero de ecuaciones o restricciones que forman la hipotesis nula a contrastar (nUmero
de filas de R), debiendo ser linealmente independientes y verificar que: ¢ < k.

Obsérvese que, si desarrollamos este estadistico de prueba, éste puede expresarse de
forma alternativa como sigue:

(RB - Y[R X ) R (R - r)/ (RB-rY[RCE X)) R (R - fy

exp q _ q _

F= SCR B 52 -
-

PN " ) -1 ~ ™ /\,\ -1 A~
~ (Rﬂ—r)'[Raj (x'x) R'] (RB-1) _ (Rﬂ—r)'[R Var — Cov(ﬂ)R'] (RB-r)
q q
En este punto merece también hacer alusion al denominado estadistico de Wald (que es

utilizado por el programa EViews para llevar a cabo este tipo de contrastes). El
estadistico F,,, se construye a partir del cociente de dos variables aleatorias

independientes, cuyas distribuciones son del tipo chi-cuadrado con ¢ y n—k grados de
libertad, respectivamente. Asi:

SCR
2 y . 2

W= (Rﬁ—r)'[Raj .(X'X)*lR']’l(Rﬁ'—r) — 7 -y,

u

donde W es el estadistico de Wald.
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Si nos fijamos, en el estadistico ¥ la varianza de las perturbaciones o es desconocida,

por lo que suele emplearse para realizar el contraste de hipoétesis (y asi lo hace EViews)
la distribucion limite del estadistico de Wald. Esta se puede definir de igual modo, sélo
que utilizando la estimacion insesgada de la varianza de las perturbaciones por MCO,
esto es:

W =(RB - r)'[R&j -(X'X)‘lR']‘l(R[; —r) > 22,

En definitiva, si como hemos visto, el estadistico experimental F de Fisher-Snedecor se
podia escribir como:

_ (RS - r)'[R&j .(X'X)*lR']’l(RB— N
q

F

q,n—k?

P

w ) -
entonces: F®® =—; o lo que es lo mismo: |W =g - F*°|,
q

Los siguientes ejemplos pueden ayudarnos a entender bien quiénes son los distintos
elementos que intervienen en el estadistico de prueba de este contraste:

a) Supongamos el siguiente modelo: Y, = B, + B, X,, + B, X, +u,.

La hipétesis nula® a contrastar podria ser: H, : 8, = f,, que si la “rehacemos” para

que queden despejados los parametros S, quedaria: H, : S, — f; =0.

En este ejemplo, tenemos que ¢ =1y H, se podria expresar matricialmente de la

forma:
/i R=(0 1 -1)
(0 1 -1)-p,|=0, siendo:
r=(0)
s

b) Planteemos este otro modelo: Y, = B, + B,X,, + B, X5, + B, X, + B X, +u,.

En este caso, la hipétesis nula a contrastar podria estar conformada por 2
restricciones, esto es, ¢ = 2, siendo:

Hy:p,=36+p,
Br=2ps+3

Si despejamos los parametros A, hacia el miembro de la izquierda de las

ecuaciones, tenemos:

® La hip6tesis alternativa, l6gicamente, serfa el incumplimiento de la hipétesis nula.
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Hy:p,-3p,-5,=0
Bi—2p5=3

La hipdtesis nula se podria entonces expresar matricialmente del siguiente modo:

Py e (001 -3 -1 0
01 -3 -1 0| (0 {10 0 o0 -2
1 B3 |=| .|, donde:
10 0 0 -2 3 0
PBs

La Figura 6 ofrece la funcion de densidad del estadistico de prueba experimental, junto
con la region de aceptacion (RA) vy la region critica (RC), las cuales vienen delimitadas

por el valor critico qunl_‘,f. Este se obtiene a partir del nimero de restricciones que

configura la hipétesis nula (que hemos denominado de manera general g), de los grados
de libertad del modelo (n — k) y del nivel de significacion « que se considere.

Asi:

e Si F*™ <F, - = aceptariamos la hipétesis nula que hubiésemos establecido en

relacion a los coeficientes de regresion del modelo RS =r.

e Si F™ >F " = rechazariamos dicha hipétesis nula.

Funcién de densidad F-Fisher-Snedecor

Figura 6
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Para finalizar este punto, debemos resaltar que este estadistico que aqui hemos expuesto
sirve para contrastar cualquier hipotesis lineal que podamos plantearnos, incluidos los
contrastes de significatividad individual de los coeficientes de regresion® y el de
significatividad global del modelo que, como ya sefialamos al principio, pueden verse
simplemente como casos particulares del caso general.

El modelo restringido

En este punto abordamos el estudio de los contrastes de hipétesis sobre los coeficientes
de regresion del modelo desde otra perspectiva. En particular, comparamos dos
modelos: uno, el original; y otro, que llamamos modelo restringido, que es aquél que
asume como cierta la hipotesis nula y la incorpora en su propia definicion.

Por ejemplo, sea el siguiente modelo: Y, = B, + B, X,. + B, X, + B, X ,; + Bs X5 + ;.

Supongamos que nos planteamos contrastar para el mismo esta hipotesis nula:
H,:p,=0
Bs =0
En este caso, el modelo: Y, = g, + 5,X,, + B, X, +u,, seria el modelo restringido, ya

que, si nos fijamos ha incluido en su definicion las 2 restricciones indicadas por la
hipétesis nula.

Por su parte, el modelo original 10 podriamos denominar modelo no restringido.

Si abordasemos el analisis de ambos modelos a partir de este punto, podriamos obtener
en cada uno de ellos toda su informacion caracteristica; en particular: sus coeficientes

estimados (ﬁ y ,3,), sus sumas de cuadrados residuales (SCR y SCR,) 0 sus
coeficientes de determinacién (R* y R?), donde el subindice r hace referencia al
modelo restringido frente al original o no restringido.

En este caso, podria comprobarse que el estadistico /' de contraste general adopta las
siguientes expresiones:

(RB-r)[R(X'X)'R'|"(RA-r)/ (SCR -SCR)/ (R*-
o Seexralad-n s sy (@-w)

= —>F
SCR SCR - q.n-k
Rk R R

® En el caso del contraste de significatividad individual de un parametro B, , si partiesemos del estadistico

B
S
Var (B;)

2
fijamos, coincide con el cuadrado del estadistico de prueba z; esto es: FZ° = (teXp) .

F de prueba general, éste terminaria adoptando la forma: F®° = - Fy ., el cual, si nos
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Al igual que en los contrastes anteriores, debemos nuevamente tener en cuenta la
funcién de densidad de la distribucion F de Fisher-Snedecor (Figura 7).

Funcién de densidad F-Fisher-Snedecor

Figura 7

A la vista de esto:

e Si F** <F;,}’,f‘ = Nnos encontrariamos en la region de aceptaciéon y, por tanto,

aceptariamos la hipétesis nula que hubiésemos establecido en relacion a los
coeficientes de regresion del modelo.

e Si F® >F ' = estariamos en la region critica y rechazariamos, pues, la

hipotesis nula.

3.4. Contraste de Chow de cambio estructural.-

Un contraste de especial interés por la frecuencia con la que aparece en aplicaciones
empiricas es el que se utiliza para analizar si bajo un conjunto de datos subyace una
Unica estructura econémica o modelo, o si por el contrario, se puede considerar que es
divisible en dos 0 mas submuestras y que cada una de ellas ha sido generada por
estructuras distintas.

Este contraste se conoce como test de Chow, test de cambio estructural, o contraste de
estabilidad de los pardmetros y pretende analizar la hipétesis nula de ausencia de
cambio estructural.

En el caso de que se esté trabajando con datos de series temporales, se utiliza
habitualmente cuando se cuenta con informacién acerca de algin acontecimiento
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relevante que se piensa que puede provocar una variacion estructural en un momento
del periodo muestral considerado y que, por tanto, tiene capacidad suficiente para
afectar a los parametros o coeficientes del modelo. Seria el caso, por ejemplo, de
analizar como puede verse afectado un modelo de consumo en Espafia entre los afios
1990 y 2010 ante la entrada del euro en 2002; es decir, si este hecho supuso un cambio
en la estructura de consumo.

Este contraste se utiliza también frecuentemente con datos de corte transversal; en esta
ocasion, para comparar dos 0 mas grupos de la muestra. Por ejemplo, si se esta
analizando un modelo que explique el salario y se quiere estudiar si su comportamiento
es el mismo para hombres y mujeres o si, por el contrario, el modelo debe ser diferente
para uno y otro caso. O, por poner otro ejemplo, en el caso de un modelo de consumo, si
se quisiera comparar si su estructura es la misma para residentes en zona urbana o no
urbana, etc.

Asi pues, el planteamiento de este tipo de contraste seria el siguiente:

H, : Ausencia de cambio estructural

H, : Existencia de cambio estructural

Si nos fijamos, la hipdtesis nula contempla el caso en que un mismo modelo subyace
bajo el total de los datos de la muestra. Por el contrario, la hipotesis alternativa asumiria
gue serian precisas distintas estimaciones del modelo para cada uno de los periodos
temporales o divisiones transversales (segun el tipo de datos) considerados de la
muestra.

Es decir, supongamos el siguiente modelo general:

Yi=B+ B Xy + X, +..+ B X, +u, Vi=12,.,k Vi=1l..,n

Y queremos ver si (pensando que son datos temporales), ocurre en un momento
determinado un cierto hecho que nos lleva a plantearnos si se produce un cambio en la
estructura de dicho modelo, de forma que el problema analizado se explica mejor
mediante 2 modelos diferentes: uno para la etapa previa al hecho en cuestiéon y otro
correspondiente a la etapa posterior de dicho hecho.

La aceptacion de la hipotesis nula implica que el modelo original seria valido para todas
las observaciones i del periodo muestral completo 7.

Por el contrario, la hipdtesis alternativa supone considerar dos subperiodos en la
muestra (n, y n,, de forma que: n = n, +n,), cada uno de los cuales ha sido generado

por un modelo distinto. Tendriamos asi:

- Subperiodo 1
Y, =P + B X+t X 4+ X, +u; Vi=12,..k Vi=l..n
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- Subperiodo 2
Y= 4B, X+t B X+t B Xy +u, Vi=12,..k Vi=n+1l..n

Como se expuso en el apartado anterior, el modelo en el que se considera cierta la
hipdtesis nula seria el modelo “restringido” (en este caso, el modelo original, valido
para toda la muestra); por su parte, los modelos relativos a los dos superiodos, y que se
corresponden con la hipotesis alternativa, constituirian la especificacion “sin restringir”.
De este modo, podriamos utilizar el estadistico F relativo a la realizacion de contrastes
desde la optica del modelo restringido, de manera que tendriamos:

[SCR, —(SCR, + SCRZ%

Fexp —
(SCR, + SCRZ)/
n—2k

- Fk,n—Zk

donde SCR. es la suma de cuadrados residuales que corresponde al modelo de un unico
periodo muestral y SCR, y SCR, son las de los subperiodos 1y 2, respectivamente.’

Para finalizar, en el caso de que la hipoétesis alternativa considere un nimero genérico
de & _subperiodos o subdivisiones muestrales, en lugar de solo 2, la expresiéon general

del test de Chow seria:

[SCR, —(SCR, +...+ SCR,,% .

exp _
g (SCRl +..+ SCRh)/ > Fipayinonel
n—hk

La forma de llevar a cabo el contraste seria anadloga a la ya explicada para los
estadisticos F ya vistos anteriormente en el presente Tema.

Es decir, atendiendo a la gréafica de la funcion de densidad de la distribucion F de
Fisher-Snedecor (Figura 8), tendriamos:

e Si F® <F, ¢, = estarlamos en la regién de aceptacién y asumiriamos que

hay ausencia de cambio estructural; esto es, que el modelo planteado es valido para
la totalidad de la muestra.

e Si F* > F, 57, , = nos hallariamos en la region critica y concluiriamos que

hay un cambio estructural en nuestra muestra, que nos aconseja considerar diversos
modelos, uno por cada subdivision o periodo muestral tomado.

” Obsérvese que en este contraste la hip6tesis nula contiene una ecuacién por cada igualdad entre los
coeficientes de regresion asociados a una misma variable en cada subperiodo; esto es: g = k . Igualmente,

los grados de libertad asociados al denominador de este estadistico son: n, —k para el caso del modelo
del primer subperiodo y n, — & , para el segundo; por tanto, la suma de ambos hace que sea: n — 2k .
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Funcién de densidad F-Fisher-Snedecor

exp
F - F(h—l)k,n—hk

* l-a
F‘(h—l)k, n—hk

Figura 8§

3.5. Prediccion.-
Sea el modelo econométrico clasico de regresion lineal maltiple:

Y =B +B,X,, +..+BX, +.+BX, +u, Vi=12,..k Vi=12,..n.
Como sabemos, este modelo se puede expresar de manera matricial: ¥ = Xf+u .
Mediante el método de MCO podemaos estimar el modelo, por lo que tendremos:

2 =,31+,32X2i +...+,3jXﬁ +...+,3ka1. Vi=12,..k Vi=L12..,n.

O bien, matricialmente: |¥ = X3|

A partir del modelo estimado, si dispusiésemos de una serie de valores concretos para
todas y cada una de las variables explicativas X, que conforman la matriz X,

podriamos obtener una estimacion del valor de la variable dependiente Y.

Si tales valores de las variables independientes fuesen extra-muestrales, es decir, valores
distintos a los que integran la muestra objeto de estudio (que denotaremos de forma

general X ), entonces dicha estimacion de Y (que denotaremos por )70) seria en

realidad una prediccion. Esta podria plantearse tanto para series temporales (pensando
en la obtencién de un valor futuro de Y), como para datos transversales.

Asi, si nos facilitan la serie de valores extra-muestrales de las variables independientes
X,, tendriamos:
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X, 1

X X A
Xo=| 2= "= Y,=x,8

XkO XkO

La estimacién o prediccion, sin embargo, no serd completa si no viene acompafiada de
un intervalo de confianza. Para ello, se precisa introducir el concepto de error de
prediccion puntual.

El error de prediccion puntual (e, ) se define como la diferencia entre el valor real de Y
correspondiente a los valores dados de las variables independientes (Y, ) y la prediccion

obtenida a partir de los mismos (Y,); es decir:

e, =Y, Y|

Si desarrollamos esta expresion, tenemos que:
e =Yy =Yy =X B+u,—XofB=Xo(B-B)+uy,

de la cual podemos deducir cuéles son las fuentes del error de prediccion, esto es, de
donde pueden provenir los errores o desviaciones que se produzcan a la hora de
contrastar la realidad con la estimacién. Tales fuentes son:

- Errores en la informacion de partida de las variables explicativas: X .

- Erroresen laestimacionde g: f- 5.

- Errores estocasticos procedentes de la perturbacion aleatoria: u,
Asimismo, también se puede ver que, puesto que e, depende de u, y ésta tiene
naturaleza aleatoria, entonces e, es una variable aleatoria; ademas, dado que u, es

normal, entonces e, sigue igualmente una distribucion normal de probabilidad y, como
tal, nos interesa conocer tanto su valor esperado como su varianza. Estos resultan ser:

Ele,]=0 y Var(e,) =0’ -(L+ X, (X' X) ™ X,).

Asi pues, en definitiva: e, — N (0,07 - (1+ X, (X' X) ™ X))

De aqui, podemos establecer un intervalo de confianza para la prediccion, de forma
similar al referido a los coeficientes de regresion del modelo, ya visto. En efecto, si
tipificamos el error ¢, , tendremos:

€9 €

Jo? A+ X, (X' X) " X,) " ES(e,)

— N(0,1).
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Con ello, junto con el estadistico:

~2
o
— (n—k) _>Zj—k’

u

podriamos generar un nuevo estadistico que seguiria una distribucion de probabilidad #-
Student, con n —k grados de libertad:

€
Voo -+ Xy (X' X) 1 X,) e, e
N ! , _ T~
V62 -+ Xy (X' X)X, Es@y)

=1, -

Este estadistico resultante vamos a denotarlo por ¢, . En la Figura 9 se representa la

funcion de densidad que seguiria.

Funcion de densidad t-student

| 1-j
j al? al?2
0
—b=—t, i1 an b=1t, 11 an
Figura 9

Partiendo de aqui, podemos deducir un intervalo de confianza para la prediccién puntual
Y,:

€
P[—béteosb]zl—a = P_tn—k;l.—alz STStn—kl—aIZ =l-a <

ES(ey)
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Yo — };0
“likiarn S <
ES(e,)

<t i1an =l-a <

S ~ S
S Pl 100 ES(e)) <Yy =Yy <t 41 400 ES(e) |=1-a <

[ A T - T~
< P Yo_tn—kl—a/z‘ES(eo)SYoSYO+tn—k1—a/2‘ES(eo)}=1_a-

En definitiva, el intervalo de confianza de Y, para un nivel de significacion « es:

~ T - T~ . T~
(Yo ) S 'ES(eo)j; es decir: (Yo —luiaarz ES(e) Yo + 1, 1ar 'ES(eo)] :

Como sabemos, esto quiere decir que el valor real Y, que se corresponda con la

observacion de nuestra prediccion se encuentra contenido en este intervalo con un nivel
de confianza cifrado en el [(1- ¢).100] %.

Para concluir, podemos sefialar las condiciones que deben cumplirse para que las
predicciones que llevemos a cabo sean fiables; serian:

- Que la relacion lineal estimada entre Yy X se mantenga estable en el futuro (si
estamos trabajando con datos de series temporales) o fuera de la muestra (si estamos
considerando datos de corte transversal).

- Que los coeficientes de regresion sean suficientemente estables como para que sus
estimaciones actuales muestrales sean una buena aproximacion a los valores
obtenidos tras incorporar observaciones futuras o extra-muestrales.

- Que se conozcan los valores futuros o extra-muestrales de X, o que los modelos de
prediccion utilizados para su obtencidn sean fiables.

- Que no existan errores de especificacion en el modelo estimado.

- Que el horizonte de prediccidon no sea muy lejano.

3.6. Introduccioén al uso de EViews (11).-

Continuamos en este apartado profundizando en nuestro conocimiento del manejo de
EViews. En particular, veremos como se llevan a cabo los distintos contrastes de
hipdtesis mas comunmente aplicados en el proceso de validacion de un modelo
economeétrico y aprenderemos, asimismo, a realizar predicciones. Como primer paso
para desarrollar esta tarea, procederemos a establecer un modelo econométrico que nos
servird asi de ejemplo.
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Nuestra explicacion se va a estructurar siguiendo estos puntos:
= Especificacion y estimacion del modelo

= Contrastes de significatividad individual de las variables explicativas y contraste
de significatividad global del modelo

= Contraste de normalidad de la perturbacion aleatoria del modelo

= Contrastes de hipotesis sobre los coeficientes de regresion del modelo basados
en el test general de restricciones lineales

= Contraste de estabilidad: test de cambio estructural de Chow

= Estimacion y prediccion puntual de valores de la variable dependiente del
modelo

Especificacion y estimacioén del modelo

La estimacion de un modelo econométrico es un proceso interactivo que empieza con la
especificacion de la relacién supuesta entre ciertas variables. La seleccion de una
especificacion adecuada del modelo requiere, generalmente, la consideracion de varias
posibilidades de estimacion. Por un lado, el nimero y tipo de variables a incluir, junto
con la forma funcional del modelo, y por otro, la estructura dindmica subyacente entre
las variables para el caso de series temporales. Evidentemente, siempre tendremos la
incertidumbre acerca de la idoneidad o no de esta especificacion inicial. Por ello, una
vez estimada la ecuacion, debemos proceder a evaluar la calidad de la misma mediante
la aplicacion de una serie de contrastes de hipdtesis que garanticen la viabilidad de la
estructura estimada.

La mayor parte de los contrastes utilizados para validar un modelo se plantean bajo la
consideracién de una hipdtesis nula, por lo que cuando se aplica uno de ellos, EViews
proporciona el valor del test estadistico en cuestion y la probabilidad asociada al mismo
(p-valor). Este altimo valor indica el nivel de significacion minimo (o si nos referimos a
1 — p-valor, el nivel de confianza méximo) al que se puede rechazar la hipétesis nula
suponiendo que ésta fuera cierta. O bien, el nivel de significacion méaximo (o si nos
referimos a 1 — p-valor, el nivel de confianza minimo) al que se puede aceptar la
hip6tesis nula suponiendo que ésta fuera cierta.

Asi, un valor pequefio de esta probabilidad conduce a rechazar la hipdtesis nula,
mientras que un valor elevado (siempre menor que 1) significa que aceptaremos la
hipotesis nula. Por ejemplo, un p-valor comprendido entre 0,05 y 0,01, implica rechazar
la hipotesis nula al 5% de nivel de significacion, pero no al 1%. Con este
procedimiento, EViews no precisaria del manejo de tablas estadisticas para efectuar
contrastes de hipotesis.
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Para utilizar los contrastes disponibles en EViews dirigidos a la evaluacion de un
modelo tras su estimacion, vamos a resolver el Ejercicio n® 23 del Boletin de este Tema.
Los datos del mismo estan disponibles en el archivo tests.wfl, por lo que previamente
deberemos descargarlo en el Escritorio de nuestro PC desde el espacio reservado a la
Asignatura en la plataforma de docencia virtual WebCT.

En dicho fichero aparecen las variables o series de datos siguientes, correspondientes al
periodo 1980-2007:

% CONSUMO: Tasas de variacion anuales del consumo privado no alimenticio en
términos reales de 1992

% PRECIO: Tasas de variacion anuales de los precios del consumo privado no
alimenticio con base 1992

% RENTA: Tasas de variacion anuales de la renta familiar disponible en términos
reales de 1992

s EMPLEO: Tasas de variacion anuales del empleo total

« PRECA: Precariedad en el mercado de trabajo (porcentaje de contratos temporales
sobre total de contratos)

% TIR: Tipos de interés reales en base 1992

A partir de ellas vamos a especificar, y seguidamente a estimar, un modelo donde la
variacion del consumo privado no alimenticio es explicada por las demas variables.

Al abrir el fichero tests.wfl (y pulsar luego la opcién LABEL+/-), obtendremos la
pantalla de la Figura 10. Dado que el modelo que vamos a especificar con los datos
disponibles (1980-2007) se utilizard luego para realizar una prediccion para 2008,
obsérvese en RANGE como el fichero ya esta preparado en este sentido.

A continuacion, procedemos al ajuste minimo-cuadratico del modelo. La
especificacion que vamos a plantear de nuestro modelo es:

CONSUMO= 3, + 3,PRECIO+ B,RENTA+ 3, EMPLEO+ 3, PRECA+ B,TIR +u

Para realizar esta estimacion se selecciona QUICK / ESTIMATE EQUATION. La
ventana de didlogo que se abre entonces se cumplimenta como puede observarse en la
Figura 11.

La Figura 12 muestra los resultados obtenidos del modelo estimado. Podemos guardar
éste dandole un nombre; por ejemplo: REG. Como ya sabemos, lo haremos pulsando el
boton NAME.

Ordaz, Melgar y Rubio 143 ISBN: 978-84-694-7251-4



EL MODELO CLASICO DE REGRESION LINEAL: INFERENCIA Y PREDICCION
Meétodos Estadisticos y Econométricos en la Empresa y para Finanzas — Universidad Pablo de Olavide

File Edit ©bjects View Procs Quick ©Options ‘Window Help

m Workfile: TESTS - locuments and setting:

Wiew| Procs | Objects| Save. Lahe\+f-| Shaow| Fetch| Stors| Delete| Genr| Sample
Range: 1980 2003 Filter: * Default Eg: None
Sarnple: 1980 2007

[T 030811 19:14

BA consumo 03/05/1 18:53 [Display Name] Tasa de variacion anual del consumo privado real en base 1992
0340811 19:16  [Display Mame] Tasa de variacion anual del empleo total
0340811 1917 [Display Mame] Precariedad en el mercado de trabajo
030811 19:18  [Display Mame] T. var. anual precio del consumo de pdtos. no aliment. base 1992
030811 1916  [Display Mame] T. var. anual renta familiar dizponible en terminos reales 1992
030841 19:21
03/08/11 19:17  [Display Name] Tipos de interes reales en base 1992

I | Path = c:hwindowes | DB = nane | W = tests
Hmicio| @& O] G @ O W] Eviews_Inf-2.doc - Micro... || ] Eviews | BT IO T 29 %K

Figura 10

=181 %]

Flle Edit Objects Wiew Procs Quick Options Window Help

m Workfile: TESTS - locuments and setting:

Wiew| Procs| Objects| Save Labe\#—l Show| Fetch| Store| Delete| Genr| Sample
Range: 1980 2003 Filter: = Default Eg: Mone

Sample: 1980 2007

= =
quation Spe: n E do raal en hase 1992

B4 consumo

Equation Speification:

Dependent variable followed by st of regressors including ARMA _
and PDL terms. DR an explicit equation like Y=c[1)+c{2]. no aliment. base 1832

COMSUMO C PRECIO RENTA EMPLED PRECA TIR =] rminos reales 1982

Estimation Geltings:

Method ILS - Least Squares (MLS and ARMA]

5 ample: [1960 2007

i || Path = c:indows || DB = none || = tests
& Inicio| & G @ © ) Eviews Inf-2.doc - Micro... Views |E!$@ﬂl}gkﬂ@%9ﬂ] 2022

Figura 11

Ordaz, Melgar y Rubio 144 ISBN: 978-84-694-7251-4



EL MODELO CLASICO DE REGRESION LINEAL: INFERENCIA Y PREDICCION
Meétodos Estadisticos y Econométricos en la Empresa y para Finanzas — Universidad Pablo de Olavide

=1&ix]

File Edit ©bjects View Procs Quick ©Options ‘Window Help

W Workfile: TESTS - {c:\documents and settings'jaordsan'escritorio\tests.wfl)

Wiew| Procs| Objects| Save Lahe\+f-| Show| Fetch| Stars| Delste| Genr| Sample:

Range: 1980 2003 Filter: * Default Eg: Untitled

Sarnple: 1980 2007

%C I Equation: UNTITLED Workfile: TESTS =] 3] | e base 1992
consumo real en base
View| Procs| Obieets| | Piint| Name| Freeze| Estimate] Forecast| Stats| Resids

Dependent Wariable: CONSUMO
Method: Least Sguares 0 aliment. base 1992
Date: 03/08/11  Time: 20:23 inos reales 1992
Sample: 1950 2007
Included observations: 28

Wariahle Coefficient  Std. Error  t-Statistic Frab

C 9485493 1343315 7061260 0.0000
PRECIO 0352751 0057284 -6.1B00B3  0.0000
RENTA 0324123 0063707 5087701  0.0000
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Figura 12

De estos resultados, lo primero que podemos resefiar es el signo de los coeficientes de
regresion estimados, el significado de tales coeficientes, asi como la bondad del ajuste
muestral:

- En efecto, parece que se ha obtenido una especificacion correcta del modelo en
cuanto a los signos de los parametros se refiere. Desde el ambito tedrico, un
crecimiento de la renta y del empleo propiciaran un incremento del consumo no
alimenticio, mientras que un incremento de los precios, de la precariedad laboral y
de los tipos de interés contribuiran a retraer el consumo.

- En cuanto a los parametros estimados, dado como estan definidas las variables, en
este caso éstos reflejan una aproximacion al concepto de elasticidad. Asi, el
coeficiente asociado a la renta familiar disponible representa la elasticidad renta del
consumo privado de productos no alimenticios; para nuestro caso, un crecimiento de
un 1% en la renta se traduce en un incremento de un 0,324123% en el consumo de
productos no alimenticios. El significado para el resto de variables es anélogo.

- Respecto a la bondad del ajuste, los valores de los coeficientes de determinacion
(0,893785) y de determinacion corregido (0,869645) pueden considerarse muy
aceptables.
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Contrastes de significatividad individual de las variables explicativas y contraste
de significatividad global del modelo

Junto a los resultados anteriores, bésicos de la estimacion del modelo, la Figura 12
también nos ofrece la informacidn precisa para realizar los contrastes de significatividad
individual de las variables explicativas y del contraste de significatividad global del
modelo:

- La significatividad individual de las distintas variables explicativas del modelo
puede contrastarse a través del p-valor asociado al estadistico #-Student de cada una
de ellas. Segun esto, todas son estadisticamente significativas a un nivel de
confianza del 95% (e incluso del 99%), a excepcion de TIR. Puesto que el nivel de
confianza minimo para aceptar la hipdtesis nula de no significatividad de la variable
de tipos de interés (TIR) es del 85,42% (la cifra complementaria al 14,58% que
aparece), podemos entonces suponer que dicha variable no va a tener efectos
relevantes sobre el consumo privado no alimenticio.

- En cuanto a la significatividad conjunta o global del modelo, vemos que el p-valor
(0,000000) asociado al estadistico F de este contraste (37,02546) asi lo evidencia;
esto es, el nivel de significacion minimo para rechazar la hipotesis nula de no
significatividad del modelo suponiendo que ésta fuese cierta es del 0,00%.

Contraste de normalidad de la perturbacién aleatoria del modelo

Como bien sabemos, uno de los pilares fundamentales sobre los que se sustenta la
construccion del modelo clésico de regresion lineal es el hecho de que la perturbacion
aleatoria siga una distribucion de probabilidad normal, puesto que en ello se basa todo
el desarrollo de la teoria inferencial del modelo (contrastes e intervalos de confianza).

Asi pues, antes de seguir adelante deberia contrastarse si, en efecto, la perturbacién de
nuestro modelo se comporta como una normal. Pero dado que la perturbacion es
aleatoria e inobservable por definicidn, el estudio de su normalidad debe hacerse a partir
de una estimacion de la misma; la serie de los residuos o errores muestrales del modelo
constituye dicha estimacion.

Por tanto, nuestro objetivo en este punto serd analizar la normalidad de los residuos.
Este analisis se realiza situdndonos en la ventana de la ecuacidon estimada, donde
seleccionaremos VIEW. De este modo se despliega un menu en el que, entre otras,
tenemos las opciones siguientes para elegir:

» Coefficient Tests; nos facilitard los instrumentos para realizar cualquier tipo de
contrastes de hipdtesis nulas lineales sobre los coeficientes de regresion bien a
través del estadistico de Wald o el de Fisher-Snedecor.

Ordaz, Melgar y Rubio 146 ISBN: 978-84-694-7251-4



EL MODELO CLASICO DE REGRESION LINEAL: INFERENCIA Y PREDICCION
Meétodos Estadisticos y Econométricos en la Empresa y para Finanzas — Universidad Pablo de Olavide

» Residual Tests; presenta diversas opciones destinadas a realizar un andlisis
exhaustivo de los residuos y con ello de la perturbacion aleatoria del modelo:
normalidad, heteroscedasticidad, autocorrelacion...

» Stability Tests; ofrece la oportunidad de identificar cambios estructurales a través
del Test de Chow, errores de especificacion general con el Test RESET de Ramsey Y
analizar la inestabilidad de los pardmetros utilizando los residuos recursivos.

En nuestro ejemplo, elegiremos RESIDUAL TESTS'y luego HISTOGRAM-NORMALITY
TEST, segun aparece en la Figura 13.

El resultado aparece en la Figura 14. De esta salida, el aspecto que mas nos interesa en
este punto es el relativo al contraste de Jarque-Bera. Como ya sabemos, este contraste
plantea como hipdétesis nula la normalidad de la serie de datos analizada, que en este
caso es la de los residuos. De acuerdo con el p-valor asociado al estadistico de Jarque-
Bera, el nivel de confianza méaximo para rechazar la hipdtesis nula es del 78,19%, por lo
que incluso para un 90% aceptaremos la hipotesis nula.

En definitiva, acabamos de contrastar que la serie de los residuos de la estimacion, y
con ello la perturbacion aleatoria del modelo, sigue una distribucion normal de
probabilidad.
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Contrastes de hipotesis sobre los coeficientes de regresién del modelo basados en el
test general de restricciones lineales

Seguidamente vamos a realizar diversos contrastes de hipotesis lineales sobre los
coeficientes de regresion del modelo.

Como ya es sabido, para ello se puede utilizar tanto un estadistico 7, , , de Fisher-

Snedecor, como el estadistico W de Wald, que sigue una distribucién chi-cuadrado (en
concreto: W—);(qz). Ademés, se verifica que: W =g-F, siendo g el nimero de
restricciones o ecuaciones que conforman la hipotesis nula a contrastar.

En nuestro ejercicio podemos plantearnos, por ejemplo, si las elasticidades de la renta y
del empleo sobre el consumo son iguales. Para ello, estableceremos las hipotesis:

H, :ﬁs :,B4
Hy s # P,

Dentro de la ventana de la ecuacién REG, seleccionaremos nuevamente en la barra de
menus la opcién VIEW 'y después COEFFICIENT TESTS, donde elegiremos WALD-
COEFFICIENT RESTRICTIONS, segun se muestra en la Figura 15.

Aqui escribiremos la restriccion referida a la hipétesis nula (Figura 16).
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Figura 16

Tras pulsar seguidamente OK, obtendremos la pantalla de resultados que aparece en la
Figura 17, donde puede verse, en primer lugar, como queda perfectamente indicada la
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hipdtesis nula que estamos verificando; en segundo lugar, el valor del estadistico F (que
sigue aqui una distribucion de Fisher-Snedecor con 1'y 22 grados de libertad) coincide
con el del estadistico %* de Wald (con 1 grado de libertad), puesto que la hipétesis nula
solo se compone en este caso de 1 restriccion; y, finalmente, si atendemos a los p-
valores asociados a cualquiera de los dos estadisticos indicados, veremos que podemos
aceptar la hipotesis nula a partir de un nivel de confianza de en torno al 5,3%. En
definitiva, a tenor de estos resultados podemos afirmar que ambas elasticidades son
practicamente iguales.
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Para aplicar este test en el caso en que se considere mas de una restriccion en la
hipdtesis nula a contrastar, debemos separar éstas entre comas al indicarlas en el cuadro
de dialogo del test.

Por ejemplo, podemos contrastar ahora que la suma de las elasticidades de la renta y el
empleo sea igual a 1, a la vez que el valor de la primera sea el doble que el de la
segunda; esto es:

H, :ﬂs + :B4 =1
183 = 2184

H, :Nose verificana la vez
ambas restricciones

En la Figura 18 aparece el resultado de este contraste: el valor del estadistico de Wald
en este caso es el doble que el del estadistico ' (pues ahora hay 2 restricciones en la
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hipdtesis nula) y la hipétesis nula se puede rechazar, atendiendo a cualquiera de los dos
estadisticos de prueba, para todos los niveles de significacion estandar en el ambito de
la Estadistica (incluso del 1%).
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Contraste de estabilidad: test de cambio estructural de Chow

Para comprobar si la estructura estimada, definida por los coeficientes de regresion del
modelo, es constante en el tiempo, podemos aplicar el contraste de cambio estructural
de Chow.

Este tipo de contraste se recoge en el tercer grupo de contrastes definidos al inicio de
este ejercicio, de forma que accederemos a él a partir del menu contenido en la ventana
de la ecuacion estimada, con VIEW / STABILITY TESTS / CHOW BREAKPOINT TEST.

Para realizar este contraste, es necesario definir un punto de corte de la muestra total, de
forma que éste la divida en dos submuestras. Este punto es escogido a priori por el
investigador, dependiendo de las circunstancias particulares de espacio y tiempo en que
se muevan las variables (crisis del petroleo, etc.), asi como del objetivo del analisis.

En el ejercicio que estamos desarrollando como ejemplo, vamos a comprobar si los
grandes eventos del afio 1992 en Espafia (Juegos Olimpicos de Barcelona y Exposicion
Universal de Sevilla) tuvieron algin efecto sobre el consumo de productos no
alimenticios. Asi pues, seleccionamos el Test de Chow e indicamos como punto de
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corte: 1992 (Figura 19). En este test, la hipotesis nula establece la ausencia de cambio
estructural. El resultado final aparece en la Figura 20.
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Aunque EViews nos calcule de nuevo dos estadisticos, vamos a centrarnos esta vez
exclusivamente en el estadistico F' de Fisher-Snedecor. Este estadistico se basa en la
comparacion entre la suma de los residuos al cuadrado de la regresién total (1980-2007)
y las correspondientes a las regresiones de las dos submuestras (1980-1991 y 1992-
2007). El elevado p-valor obtenido nos conduce a aceptar la hipdtesis nula de ausencia
de cambio estructural a un nivel maximo de significacién del 43,06%; es decir, el
consumo no alimenticio no presenta un comportamiento diferenciado en el transcurso
de todo el periodo.

Estimacion vy prediccion puntual de valores de la variable dependiente del modelo

En este ultimo punto vamos a llevar a cabo una prediccion para el afio 2008 de la tasa de
variacion del consumo en productos no alimenticios, con base 1992, a partir de nuestra
especificacion del modelo. Para ello, se dispone de los datos correspondientes a 2008 de
las variables explicativas de dicho modelo:

PRECIO RENTA EMPLEO PRECA TIR
3,2348 2,8722 2,1521 35,0152 4,2807

Lo primero que debera hacerse es introducir las cifras indicadas para 2008 en todas y
cada una de las series correspondientes. Con este fin, debera irse abriendo cada serie y
pulsar EDIT +/- entre sus opciones, escribiéndose entonces la cifra en la posicion
sefialada, tal y como se refleja en la Figura 21 para el caso de la variable PRECIO. (No
debe olvidarse que los decimales en EViews deben escribirse en notacion anglosajona,
es decir, tras un punto.) Después de introducir cada cifra, pulsaremos nuevamente EDIT
+/- para bloquear la escritura y evitar modificar alguna otra cifra por error.

A continuacion se realiza la prediccion del valor de la cifra de consumo utilizando la
especificacion lineal del modelo; para ello habra de seleccionarse la ecuacion estimada
REG. Una vez abierta, se elige la opcion FORECAST, obteniendo una ventana en la que
deberemos dar un nombre a la nueva serie de los valores estimados de la variable
dependiente. Por defecto, EViews nombra a esta serie igual que a la serie original pero
afiadiéndole al final una “F” (del inglés, forecast). En este caso, CONSUMOF.
Podemos dejar este nombre, pero puede cambiarse a gusto del investigador. Asimismo
deberemos elegir el rango de datos de la salida estimada. Aqui debera elegirse 1980
2008. Con ello, las cifras de 1980 a 2007 de la serie CONSUMOF seran datos
estimados, en tanto que la correspondiente a 2008 sera una verdadera prediccién extra-
muestral. Ademas de ello, EViews permite crear la serie de errores estandar estimados
de los errores de prediccion puntual, que puede nombrarse como se desee (por ejemplo,
ESERRORF). Por lo demés, vamos a dejar las opciones sefialadas por defecto. La
pantalla quedaria tal como se indica en la Figura 22.
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La Figura 23 muestra el resultado obtenido. En ella se ofrecen algunos estadisticos de
referencia para evaluar la estimacion-prediccion realizada (raiz cuadrada del error
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cuadratico medio, error medio absoluto, etc.), asi como el grafico de la mismay un
intervalo de confianza especifico (para una amplitud igual a dos veces la desviacion
tipica de la muestra; es decir, en torno al 95%).
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Igualmente, resulta interesante ver la Figura 24, donde se representan graficamente para
el periodo 1980-2007 la serie de datos reales de las tasas de variaciones del consumo
con base 1992, conjuntamente con la de sus valores estimados a partir del modelo lineal
establecido (CONSUMO y CONSUMOF, respectivamente), asi como la de los residuos
MCO resultantes tras el ajuste. Con ello podemos ver que dicho ajuste resulta bastante
bueno y también qué observaciones son las que presentan mayores desviaciones entre el
dato real y el estimado; esto es, donde se registran los mayores residuos, siendo en este
caso los correspondientes a los afios 2003, 1981 y 1985. Esto se hace a través de: VIEW
/ACTUAL, FITTED, RESIDUAL / ACTUAL, FITTED, RESIDUAL GRAPH.

Por ualtimo, podemos resefiar como en la ventana de trabajo puede observarse que
aparecen las nuevas series de datos CONSUMOF y ESERRORF generadas. Ademas, si
se abre la primera de ellas (CONSUMOF), se podrd comprobar que, junto con las
estimaciones de los datos que van de 1980 a 2007, para 2008 aparece un nuevo dato:
2,8033, que resulta ser en este caso una prediccion extra-muestral. Todo esto puede
apreciarse en la Figura 25.

Para finalizar, podemos guardar este fichero para su uso en una sesion de trabajo
posterior. Esto lo haremos yéndonos a FILE / EXIT en la barra principal de menus. De
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este modo, podremos aprovechar este mismo modelo para analizar mas adelante
posibles problemas que pudiese presentar.
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TEMA 4

El modelo clasico de regresion lineal:
incumplimiento de supuestos

Hasta este momento hemos estado trabajando con un modelo de regresion lineal
“perfecto”, que posee toda una serie de propiedades sustentadas en un amplio conjunto
de supuestos de distinta naturaleza, estocasticos y no estocasticos. En este Tema vamos
a estudiar qué sucede en nuestro modelo clasico de regresion lineal cuando no se
cumplen todos los requisitos o supuestos descritos previamente. Analizaremos distintas
situaciones: problemas de errores de especificacion en el modelo (que pueden provenir
de diferentes causas), presencia de multicolinealidad entre las variables explicativas del
modelo y existencia de heteroscedasticidad y/o autocorrelacién en la perturbacion
aleatoria de éste.

4.1. Errores de especificacion del modelo. Tests de deteccion.-

La especificacion de un modelo constituye la primera fase, y fundamental, de todo el
proceso de analisis de la realidad econdmica a través de la teoria econométrica. Sin
embargo, en este primer paso puede que cometamos errores, originados por diferentes
fuentes, que condicionen gravemente los resultados finales de nuestra modelizacion.

Errores de especificacion del modelo

En este apartado vamos a ir analizando, de manera muy sintética, cada una de las
posibles fuentes o causas que pueden dar lugar a errores de especificacion de nuestro
modelo.

o Omisién de variables explicativas relevantes

Ante un problema de omision de variables explicativas relevantes en la especificacion
del modelo:

- En general, las estimaciones MCO de los coeficientes de regresion () resultan
sesgadas e inconsistentes.

- Lavarianza estimada de la perturbacion aleatoria (&) es sesgada.

S
- Las varianzas estimadas de los coeficientes de regresion (Var (f)) resultan ser

sesgadas, sobreestimando su verdadero valor. Esto hace que la construcciéon de
intervalos de confianza y la realizacion de contrastes de hipétesis no sea fiable, ya
que, por una parte, la amplitud de los intervalos de confianza aumenta y, por otra,
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disminuye la potencia de los contrastes (es decir, aumenta la probabilidad de aceptar
hipotesis nulas aun siendo falsas).

o Inclusién de variables explicativas irrelevantes

En el caso de que en el modelo se incluyan variables explicativas irrelevantes:

- Los estimadores MCO de los coeficientes de regresion correctamente incluidos son
insesgados y consistentes. Por su parte, el valor esperado de los incorrectamente
incluidos serd 0, por lo que cabe prever que ante un contraste de su significatividad,
se evidencie que no lo son.

- Lavarianza estimada de la perturbacion aleatoria (&) es insesgada.

PN
- Las varianzas estimadas de los coeficientes de regresion (Var (5) ) son ineficientes;

son, por lo general, mayores que lo que debieran ser. Los estimadores £ no son, por
tanto, ELIO, ya que son insesgados, pero no son los mejores.

- Los procedimientos estdndares de definicion de intervalos de confianza y contrastes
de hipdtesis siguen siendo, pese a todo, validos en lineas generales, aunque no los
mejores posibles.

o Adopcioén de la forma funcional incorrecta

Si se elige la forma funcional equivocada, la principal consecuencia es que:

- Los coeficientes estimados por MCO (£ pueden ser estimaciones sesgadas de los
parametros poblacionales del modelo que resultaria mas adecuado en la realidad.

o Errores de medicion

a) Errores de medicion en la variable explicada

- Los estimadores MCO de los coeficientes ( ﬁ’) son insesgados.

- Sus varianzas son también insesgadas, aunque mayores que en el caso en que
no hubiera este error. Asi pues, los estimadores no son ELIO, pues no son
eficientes.

b) Errores de medicion en las variables explicativas

- Los estimadores MCO de los coeficientes ( ﬁ) son sesgados e inconsistentes.

- Este es, por tanto, un problema mas grave que el caso anterior. Se podria
trabajar entonces, en lugar de con las variables verdaderas, con variables que
fuesen aproximaciones de éstas (variables instrumentales o “proxy”).
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Tests de deteccion

Seguidamente se exponen dos tests, muy generalizados, que permiten detectar la
presencia de algunos de los problemas de especificacion en un modelo:

e Testde la F de comparacion entre modelos restringidos y sin restringir

Se utiliza basicamente para contrastar los errores relativos a omision de variables
relevantes o inclusién de variables irrelevantes. La hipdtesis nula y el estadistico de
prueba experimental en este test son:

HO :ﬂm = 0

o (SCR —SCR)Im _ (R* = R?)Im
F = = - _
SCRIn—k  [@-R*)i(n-k) ~~"™*

donde:
B, es el vector de coeficientes correspondientes a las m variables incluidas de
mas u omitidas (segun el tipo de error que se contraste)
n = n° de datos empleados en la modelizacion
k = n° de variables explicativas (incluida la ordenada en el origen) del modelo
planteado de partida

e Test RESET de Ramsey

Este test es un test general de mala especificacion de un modelo, aplicable para detectar
la omisidn de variables relevantes y la eleccion de una forma funcional inadecuada. La
hipdtesis nula es que el modelo de partida esta bien especificado. Sus pasos son:

1. A partir del modelo inicialmente elegido, se obtienen los valores estimados de la
variable dependiente: ﬁ :

2. Se vuelve a estimar el modelo elegido afiadiéndole como variables explicativas

potencias de Y esto es: 2223 para capturar de este modo las posibles

i

relaciones sistematicas existentes entre los residuos y las Y.

3. Se calcula entonces el siguiente estadistico F de prueba:

(R 2 vuevo — R% anticuo )/ /

FeXP = 2 - F} n—-m
(1— R* nuEvo )/(n —m) ’

donde:
[ = n° de nuevos regresores
m = n° de pardmetros del nuevo modelo

El objetivo es comprobar si el nuevo modelo supone una aportacion significativa
(vista a través de su R?) respecto al original.
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4. Segun esto, por tanto, si el valor de la F es estadisticamente significativo al nivel
elegido, entonces podemos concluir que el modelo inicial estd mal especificado.

Una ventaja del test RESET es que es facil de aplicar, porque no requiere especificar
cudl es el modelo alternativo; pero esto también puede resultar un inconveniente, ya que
si se rechaza el modelo inicialmente elegido, no se tiene entonces uno alternativo para
sustituirlo. Asi pues, este test puede considerarse fundamentalmente como una
herramienta de diagndstico.

4.2. Multicolinealidad perfecta y aproximada: definicidon, deteccion vy
tratamiento.-

Definicion de multicolinealidad

Consideremos, en su expresion matricial, el modelo clésico de regresion lineal multiple
Y = X3 +u, que cumple las hipotesis habituales.

Como es bien sabido, la estimacion de los coeficientes de regresion del modelo por el
método de MCO se obtiene a través de la expresion: 4 =(X'X)" XY, verificandose

que su matriz de varianzas-covarianzas viene dada por: Var — Cov (ﬁ) =o-(X'X )‘l.

El concepto de multicolinealidad hace referencia a la existencia de relacién lineal entre
las variables explicativas del modelo. Esta relacion puede ser de distinto grado, lo que
tiene distintas consecuencias. Asi, puede darse desde la multicolinealidad perfecta hasta
la ausencia total de relacion lineal entre las X, .

La multicolinealidad perfecta significa que existe una relacion lineal exacta entre las

variables explicativas del modelo, lo que implica que: |X'X| =0 = Noexiste (X'X)‘l.

En este caso, es posible obtener una estimacién de una combinacién lineal de los

parametros del modelo, pero no calcular g,,., de forma dnica.

Cuando no hay relacion lineal alguna entre las distintas variables explicativas (es decir,
el coeficiente de correlacion lineal entre X, y X, vale 0, VX, # X, ), la estimacion

por MCO de los parametros poblacionales del modelo puede llevarse a cabo tanto de
manera conjunta a través de la expresion S =(X'X)"X'Y, como efectuando por

separado las regresiones simples de la variable explicada con cada una de las variables
explicativas; los resultados coincidirian exactamente. Esto es, se podria plantear:

Y =a,+ p,X,, +¢,, de donde se obtendria ,32,

Y =a, +5,X, +¢&',, de donde se obtendria ﬁk .
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Y finalmente: B, =Y - 3, X, —...—- B, X,.

Los supuestos anteriores son extremos y practicamente no se dan en la realidad. Lo
usual es que exista cierta relacion lineal entre las variables explicativas, en un mayor o
menor grado. El problema aparece cuando este grado, sin ser maximo, es elevado; es lo

que se conoce como multicolinealidad aproximada (o casi perfecta). Aunque |X'X| =0,

resulta que es cercano a 0. Las consecuencias de esta situacién son:
- Los pg,., son estimadores lineales, insesgados y 6ptimos (en el sentido de minima
varianza); es decir, siguen siendo ELI10O.

- Se trata de un fendmeno muestral: la multicolinealidad puede estar presente en una
muestra y no en la poblacion.

- Altos valores de los elementos de la matriz de var—cov(p,,,,); esto conlleva:

0 Amplios intervalos de confianza para los parametros poblacionales g,
Bt t, 1, ES(B,) |, con la consiguiente disminucion de la precision de

sus estimadores.
o Disminucion drastica de la potencia de los contrastes de significatividad
B
T
ES(B))

- Amplios intervalos de confianza para la prediccion de valores de la variable

individual de los parémetros': 7, =

~ s
explicada Y, (YO ) S -ES(eO)j, perdiendo con ello precision la prediccion.

. NS
- Los B, Y ES(B,.,) Son muy sensibles a fluctuaciones muestrales.

El tratamiento de la multicolinealidad es muy desigual por parte de los econémetras en
la literatura. Asi, si el objetivo es la prediccion, en general se sefiala que no existen
graves problemas; pero si lo que se atiende es a la significativad de las variables del
modelo, entonces debe tratarse la cuestion con sumo cuidado y detenimiento.

Deteccion de la multicolinealidad

Para detectar la presencia de multicolinealidad en el modelo, existen diversos
procedimientos:

PN
! Obsérvese que al aumentar ES(B;), disminuye el valor del estadistico ty,, CON lo que aumenta la

probabilidad de aceptar hipétesis nulas aun siendo falsas.
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1. Observar un valor del |X 'X | préximo a cero. No obstante, este método no resulta

definitivo, ya que puede deberse a los valores concretos de la muestra escogida. Su
principal limitacion es que no tiene cota superior.

2. Estar ante un R_2 elevado (y, por tanto, ante una F que indica que el modelo es
globalmente significativo) y pocos estadisticos #-Student significativos asociados a
las variables explicativas. Se trata de un rasgo habitual en situaciones de
multicolinealidad, si bien no es del todo concluyente.

3. Constatar altos valores de los coeficientes de correlacion lineal simple (|R| >0,8)

entre las variables explicativas. Es una condicion suficiente.

4. Prueba de eliminacion de variables. Este método comienza calculando R? para el
modelo completo; si se elimina luego aquella variable que se considere mas

correlacionada, y resulta que el nuevo valor de R® apenas varia, entonces es signo
evidente de que la relacion de colinealidad existia.

5. Meétodo de las regresiones auxiliares de Farrar-Glauber. Este método consiste en
efectuar las regresiones de cada variable explicativa X', en funcion de las restantes

(denominadas regresiones auxiliares), calculando sus correspondientes coeficientes
de determinacion Rf. Para cada una de estas regresiones auxiliares se lleva entonces

a cabo el siguiente contraste mediante el estadistico £ de Fisher-Snedecor:

Hy:R:=0

R J(k-1)-1 -
J (1—R]?)/n—(k—1) - k=2,n—(k-1) |

Si la regresion auxiliar es estadisticamente significativa, supondria que X, presenta

fuerte relacion lineal con las restantes variables; esto es, habria multicolinealidad.

6. Factor de agrandamiento (o inflacién) de la varianza, de Klein. Este coeficiente,

FAV(,B'j), se define como el cociente de la varianza observada de ,éj y la que
habria sido si X, fuese incorrelada con el resto de variables explicativas del
modelo, que de forma practica es la inversa de l—R»f, donde Rf es el coeficiente de

determinacion de la regresion auxiliar de X', con el resto de variables explicativas:

var(8,) _ 1
var(f,), 1-R}|

FAV(B,) =

Cuanto mayor sea el valor de FAV(f,), mayor sera la relacion lineal entre las

variables explicativas del modelo.
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7. Numero de condicion, de Belsley, Kuck y Welsch. Es el método considerado mas
actual; se define como:

max

() = [

min

donde 4,, y 4

matriz de correlaciones de las variables explicativas R, .

son los autovalores méximo y minimo, respectivamente, de la

min

Atendiendo al valor de este nimero, se tiene que:

= 1n(x) =1« hay ausencia total de correlacion lineal.

= 1<n(x)<20; estoindica escasa multicolinealidad.

= 20<n(x)<30; esto conlleva un problema de multicolinealidad que empieza a
merecer su consideracion.

= n(x)>30; implica la presencia practicamente segura de multicolinealidad.

Tratamiento de la multicolinealidad
Una vez detectada la presencia de multicolinealidad, existen diversas formas de
acometer su correccion. Entre ellas, pueden destacarse las siguientes:

1. Eliminacion de variables explicativas del modelo. EI problema de la
multicolinealidad denota, en esencia, la falta de informacion suficiente en la muestra
para permitir una estimacion precisa de los pardmetros individuales. En ocasiones,
puede interesar eliminar algunas variables del modelo original cuando existe una
alta correlacion entre ellas. Sin embargo, esto tiene consecuencias; la principal es
que la estimacién por MCO de los parametros deja de ser ELIO, pues dejan de ser
insesgados; sin embargo, la varianza resulta ser menor. En estos casos, donde los
parametros ya no son insesgados, es el error cuadratico medio (ECM) lo que debe
observarse, eligiéndose el que sea minimo.

2. Actuaciones sobre la muestra. Dado que la multicolinealidad hace aumentar la

varianza muestral de los f,,.,, se puede intentar actuar sobre la muestra para

disminuirla; asi, se podrian introducir nuevas observaciones o bien mezclar datos de
tipo transversal y temporal. Estas alternativas, sin embargo, en muchas ocasiones no
resultan factibles.

3. Establecimiento de restricciones sobre el comportamiento de los pardmetros
poblacionales. Se puede intentar corregir el problema de la multicolinealidad
utilizando toda la informacion extra-muestral disponible, estableciendo restricciones
sobre el comportamiento de los parametros del modelo. Con ello, se reduciria el
nUmero de parametros a estimar.

Ordaz, Melgar y Rubio 163 ISBN: 978-84-694-7251-4



EL MODELO CLASICO DE REGRESION LINEAL: INCUMPLIMIENTO DE SUPUESTOS
Métodos Estadisticos y Econométricos en la Empresa y para Finanzas — Universidad Pablo de Olavide

4. Transformacion de variables. Cuando se manejan, sobre todo, series temporales, la
multicolinealidad puede reducirse transformando las variables con la aplicacion de
primeras diferencias, logaritmos...; sin embargo, estas modificaciones aparte de
requerir una justificacion econdmica, pueden conllevar efectos no deseados:
reduccion de grados de libertad, incumplimiento de alguna hipotesis bésica del
modelo (como introduccion de heteroscedasticidad en la perturbacion aleatoria), etc.

5. Técnicas multivariantes. Con frecuencia para tratar el problema de Ia
multicolinealidad se emplean técnicas pertenecientes al analisis multivariante, tales
como el andlisis factorial y el de componentes principales.

4.3. Aplicacion de EViews al analisis de errores de especificacion y
multicolinealidad en el modelo.-

En este apartado vamos a ver como analizar con EViews algunos de los errores de
especificacion que puede presentar un modelo, asi como la posible existencia de
multicolinealidad entre las variables explicativas del mismo. Para ello resolveremos, a
modo de ejemplo, el Ejercicio n® 40 del Boletin del presente Tema, donde el modelo
considerado ya se especificd en una sesidn anterior de trabajo con EViews a partir del
archivo tests.wfl, disponible en el espacio reservado a la Asignatura en WebCT.

Al abrir este fichero (FILE / OPEN / WORKFILE), veremos que este fichero contenia
los datos de las variables siguientes, correspondientes al periodo 1980-2007 (Figura 1):

% CONSUMO: Tasas de variacion anuales del consumo privado no alimenticio en
términos reales de 1992

% PRECIO: Tasas de variacion anuales de los precios del consumo privado no
alimenticio con base 1992

% RENTA: Tasas de variacion anuales de la renta familiar disponible en términos
reales de 1992

% EMPLEO: Tasas de variacion anuales del empleo total

« PRECA: Precariedad en el mercado de trabajo (porcentaje de contratos temporales
sobre total de contratos)

% TIR: Tipos de interés reales en base 1992

A partir de éstas, se especifico el modelo:

CONSUMO= B, + f3,PRECIO+ 3,RENTA+ /3, EMPLEO+ 3, PRECA+ B, TIR + u

Su estimacion por MCO, mediante QUICK / ESTIMATE EQUATION, nos daba como
resultado lo mostrado en la Figura 2.
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Podemos guardarlo, pulsando el botén NAME, con el nombre REG, por ejemplo.>

El andlisis inicial de los resultados obtenidos nos llevé a comprobar como los signos de
todos los coeficientes de regresion parecian correctos.

Asimismo, del estudio de la significatividad individual de las variables explicativas, a
través de los p-valores asociados a los correspondientes estadisticos 7-Student, podia
deducirse que, con la excepcién de la variable TIR, todas ellas eran estadisticamente
significativas a un nivel de confianza incluso del 99%. En el caso de TIR, ésta no lo
resulta siquiera para un « =10%.

Respecto a la significatividad global del modelo, el p-valor (0,000000) asociado al
estadistico F de este contraste (37,02546) evidenciaba que asi era, para un nivel de
confianza préacticamente del 100%.

En cuanto a la bondad del ajuste, el valor del coeficiente de determinacién (0,893785)
reflejaba que el ajuste resultaba muy aceptable. Por su parte, el valor del coeficiente de
determinacion corregido (0,869645), no sblo reflejaba este hecho, sino también que no
existian problemas importantes de grados de libertad, dado que su valor no habia
sufrido un gran descenso en relacion al original.

Junto a todo esto, el contraste que se hizo posteriormente sobre la normalidad de la
perturbacion aleatoria del modelo, a través del test de Jarque-Bera, vino a confirmar que
efectivamente u resultaba normal.

Llegados a este punto, y antes de dar definitivamente por bueno nuestro modelo,
podemos plantearnos si el modelo presenta algun tipo de error de especificacion.

Segun se ha podido comprobar al analizar la significatividad individual de cada una de
las variables del modelo, quizés no se deberia considerar la de tipos de interés (TIR).
Para analizar si esta variable, incluida en la especificacion inicial, es necesaria 0 no,
podemos aplicar el test de variables irrelevantes o redundantes. Para llevar a cabo este
test en EViews, dentro de nuestro modelo estimado, debemos seleccionar la opcién
VIEW | COEFFICIENT TESTS | REDUNDANT VARIABLES y escribir el nombre de la
variable (TIR) en el cuadro de didlogo que surge (Figura 3).

La Figura 4 nos ofrece el resultado del test, bajo la hipotesis nula de que el coeficiente
de la variable seleccionada es cero, a través del estadistico £ (y el ratio de verosimilitud
0 LR (Log likelihood ratio), que no consideraremos), ademas del resultado de realizar la
regresion del modelo restringido, es decir, sin incluir la variable seleccionada. Como
sabemos, el estadistico 7 compara la suma de cuadrados residuales calculada con y sin
restricciones impuestas; si las restricciones planteadas son vélidas, la diferencia entre
los dos valores serda minima y, por tanto, el valor de F sera pequefio (conduciendo ello a
aceptar la hipotesis nula). Este estadistico tiene como grados de libertad del numerador

2 Si guardamos el fichero en la sesién de EViews que hemos referido, podemos entonces recuperarlo y
comenzar a trabajar en este punto.
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el nimero de restricciones de coeficientes establecido en la hipdtesis nula (en este caso,
1) y en el denominador, los grados de libertad de la regresion total (en este caso, 22).
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En este caso, los resultados obtenidos nos conducen a aceptar la hipotesis nula, pues el
p-valor asociado al estadistico F nos indica que el nivel de significacién minimo al que
se puede rechazar la hipétesis nula es del 14,58%, o bien el nivel de confianza maximo
para rechazar dicha hipoétesis es del 85,42%. Por tanto, la variable TIR no es necesaria
en nuestro modelo. Si bien la nueva especificacion perderia algo de bondad de ajuste
(evidenciada por la comparacion de los correspondientes valores del coeficiente de
determinacion corregido: 0,869645 frente a 0,862429), dicha pérdida no seria relevante.
Asi pues, podemos eliminarla de nuestra estimacién. Lo haremos editando el modelo en
el boton ESTIMATE de nuestra ecuacion REG y borrando simplemente esta variable.

Tras llevar a cabo esta “depuracién” de nuestro modelo, resulta que nos facilitan los
datos de una nueva variable que consideramos que podria ser relevante en el mismo:

% TIPIMP: Tipo medio impositivo en términos reales con base 1992

Si fuese significativa, su no inclusion representaria otro tipo de error en la especificacion
del modelo. La omision de una variable explicativa relevante en nuestro modelo tendria,
ademas, consecuencias mas graves que la inclusion de una variable irrelevante.

Los valores de dicha variable se encuentran a nuestra disposicion en un archivo de
Excel, denominado omitida.xls, que se encuentra en el espacio de la Asignatura en
WebCT. Para incorporarlo a nuestro analisis deberemos importarlo a nuestro fichero de
trabajo. Como sabemos, para ello deberemos seleccionar, desde el menu principal del
fichero de trabajo, la opcion: FILE / IMPORT / READ TEXT-LOTUS-EXCEL...

La Figura 5 muestra la pantalla del menu correspondiente a la importacion de ficheros
Excel (Excel Spreadsheet Import), con las opciones correspondientes seleccionadas.

Una vez importada TIPIMP, vamos a comprobar si esta nueva variable debe estar
presente en el modelo; es decir, si es una variable relevante que hasta el momento
hemos omitido en su especificacion. Para verlo, aplicaremos el fest de variables
omitidas, que establece como hipotesis nula que la variable o variables a considerar en
el nuevo modelo no son significativas. El estadistico F de este contraste se calcula a
partir de la diferencia de la suma de cuadrados residuales de la regresion inicial (que
seria la restringida) y de la regresion con las variables que se omitieron en principio.
Sus grados de libertad son en este caso 1, 22.

Para la realizacién de este contraste, dentro de nuestro modelo REG, deberemos
seleccionar VIEW / COEFFICIENT TESTS | OMITTED VARIABLES y seguidamente
introduciremos la variable TIPIMP (Figura 6).°

% En este test debemos tener presente que la nueva variable que introduzcamos en el modelo ha de tener el
mismo nimero de observaciones que las de la especificacion inicial (en este caso, datos de 1980 a 2007).
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Los resultados se pueden ver en la Figura 7. Aparte de los estadisticos y p-valores
asociados a F'y LR (aunque éste ultimo lo obviaremos), la aplicacion de este test
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incluye la regresion realizada afiadiendo esta nueva variable en la estimacion. De este
modo, podemos comprobar que:

- El p-valor asociado al estadistico F es pequefio; a un nivel de significacion del 5%
se puede rechazar la hipotesis nula que establece que la variable TIPIMP no es
significativa. Por tanto, se trata de una variable que habia sido omitida.

- El'signo que presenta TIPIMP es correcto (negativo), tal como era de esperar.
- Lavariable TIPIMP es estadisticamente significativa para un « =5%.
- El coeficiente de determinacion corregido ha mejorado: 0,886568.
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o | Path = cohwindows | DE = hane: | W = tests
Amicio] & (0] B @ & B Eviews _Inf-a.doc - Micro.., || B eviews |Eg$ﬂ]9ﬂ@y@%@ﬂ] 19:12
Figura 7

En definitiva, hemos visto como nuestro modelo debe incluir la variable TIPIMP. Para
llevar a cabo de manera definitiva el nuevo ajuste, dentro de nuestro modelo REG,
pulsaremos una vez mas la opcion ESTIMATE y afiadiremos la variable TIPIMP. El
resultado de la estimacion puede apreciarse en la Figura 8.

Otro tipo de test destinado a detectar problemas en la especificacién del modelo es el
denominado Test RESET de Ramsey. Este test permite detectar la omision de variables y
la eleccion de una forma funcional inadecuada.

La realizacion del Test de Ramsey en EViews se hace, también dentro de la Ventana de
Ecuacion, através de VIEW / STABILITY TESTS / RAMSEY RESET TEST (Figura 9).
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La base de este test reside en la comparacion de la especificacién inicial del modelo con
una nueva que se plantea como alternativa y que afade, a las variables explicativas
originales, potencias de la estimacion de la variable enddgena; de este modo, se
pretenden capturar posibles relaciones sistematicas existentes entre los residuos y las
estimaciones de Y y que no son recogidas por el modelo inicial. En este contraste se
emplea un estadistico F cuyo calculo se basa en la diferencia entre los coeficientes de
determinacion del nuevo modelo y el del original. La aceptacion de la hipétesis nula
supone asumir que el modelo inicial resulta aceptable; por el contrario, su rechazo
implica pensar que el modelo esta mal especificado.

En este caso, hemos afiadido a nuestra especificacion 2 potencias de Y: YleY?.
Normalmente con este nimero ya resulta suficiente para obtener conclusiones (Figura
10).
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En la Figura 11 aparece el resultado de este contraste, apreciandose que la hipotesis
nula se acepta para un nivel maximo de significacion del 56,50%. Asi pues, se acepta la
hipdtesis nula: nuestra Gltima especificacion del modelo resulta correcta.
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Por ultimo, podemos analizar si nuestro modelo evidencia algin problema de
multicolinealidad. Como sabemos, ante la presencia de ésta los coeficientes de regresion
estimados por MCO siguen siendo ELIO, pero sin embargo la potencia de los contrastes
de significacion individual de las variables explicativas disminuyen drésticamente, lo
cual puede tener consecuencias para la correcta especificacion final de un modelo.

La obtencion de un R* elevado para el modelo (y, por tanto, de significatividad global
de éste manifestada a través del estadistico F) y simultaneamente de pocos estadisticos
t-Student significativos de las variables explicativas, resulta un claro indicio de
existencia de multicolinealidad, si bien no es del todo concluyente. Puesto que en este
gjercicio no son éstas las circunstancias que se dan, ello parece sugerirnos que no
tenemos problemas de multicolinealidad.

Adicionalmente, podemos emplear otro método de deteccién, consistente en el estudio
de los coeficientes de correlacion lineal simple entre las variables explicativas. Valores
altos (| R|>0,8) son condicion suficiente, pero no necesaria, para afirmar que existe
multicolinealidad en el modelo. La Figura 12 muestra como obtener con EViews la
matriz de coeficientes de correlacion lineal de las variables explicativas: debemos
seleccionar de una en una todas éstas (manteniendo pulsada la tecla Ctrl) y tras esto,
pulsando el boton derecho del raton, se elige la opcion OPEN | AS GROUP.

Una vez aqui (Figura 13), en VIEW, podremos escoger realizar la matriz de
correlaciones (CORRELATIONS). Al analizar los resultados de ésta (Figura 14), no
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parece que haya problemas de multicolinealidad, pues no hay ningun valor absoluto que
se situe por encima de 0,8. Con esto, finaliza asi el presente ejercicio.
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4.4. Heteroscedasticidad vy autocorrelacion. Propiedades de los
estimadores MCO ante una perturbacion no esférica. Estimacion
por minimos cuadrados generalizados (MCG).-

Heteroscedasticidad y autocorrelacion

Considérese el modelo clasico de regresion lineal general:

Y. =B+ B, X, +...+ﬁjXﬁ +..+ B X Ty, Vi=12,...k Vi=12,..,n,
0 bien, mediante su expresion matricial: ¥ = X +u.

Hasta este momento, todo nuestro analisis se ha basado en el hecho de que, para todas
las observaciones i del modelo, la perturbacion aleatoria ha presentado entre sus
principales supuestos homoscedasticidad e incorrelacion, lo cual se ha concretado en
gue su matriz de varianzas-covarianzas resulta escalar de orden » X n:

ol 0 0 10 - 0

0 o 0 0 010 0
Var—Cov(u)=| : 0 ¢? - i |=0:|i 0 1 =21

0 0 o’ 0 0 1
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Es decir, todos los elementos de la diagonal principal son iguales (homoscedasticidad:
varianza constante para todas las observaciones) y el resto de elementos de la matriz
valen todos ellos cero (incorrelacion: covarianzas correspondientes a distintas
observaciones iguales a cero).

En este escenario, el investigador se encuentra con k+1 pardmetros a estimar:
B, Bor... B, Y 2. Como sabemos, el método de MCO nos ofrece para ello estimadores

ideales: ELIO (insesgados y Optimos, ademas de lineales). Toda la teoria inferencial que
se ha desarrollado en torno a nuestro modelo se ha basado de manera fundamental en la
homoscedasticidad e incorrelacion de la perturbacion aleatoria.

Sin embargo, estos supuestos son solo eso: supuestos. En la realidad, podemos
encontrarnos con gue alguno de ellos (o incluso los dos) no se cumpla. Cabria entonces
evaluar cuales son las consecuencias que esto tiene sobre nuestro modelo, tanto en lo
que a su estimacion se refiere como respecto a los aspectos inferenciales del mismo
(contrastes de hipdtesis e intervalos de confianza).

Asi pues, por un lado podriamos tener gque la varianza de la perturbacion aleatoria fuese
distinta de unas observaciones a otras, esto es: Var (u,) = c>,con o’ #o’, Vi# j.
i i J

De esta forma, se quebraria el supuesto de homoscedasticidad y estariamos ante lo que
se denomina heteroscedasticidad de la perturbacion aleatoria, que es una situacién
caracteristica sobre todo de modelos de series de corte transversal, si bien también
puede encontrarse en series de datos temporales.

La matriz de varianzas-covarianzas de u seria en este caso:

20 0

0 o2 0 0
Var —Cov (u) =| : 0 653

0 0 or

En esta situacion estariamos ante un importante problema de resolucién matematica, de
sobreparametrizacion, pues tendriamos k+n parametros a estimar (S, f5,,...0, Y

o..0,,...,0, ), en tanto que s6lo tendriamos n observaciones. Para abordar este

problema seria preciso establecer algun tipo de supuesto que permitiese, de algin modo,
reducir el nimero de parametros a estimar, de forma que finalmente fuese menor que .

Ante la presencia de heteroscedasticidad, la matriz de Var —Cov («) es una matriz
diagonal, que podria expresarse de la forma:
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" 2 0 0
2
o - 0 0
2
o
Var—Cov(u)=c’-| o2 . =0’-Q
. 0 Y e :
. -0 . .
. O_uz./
0 0 -

Obsérvese como Q seria una matriz diagonal con un formato caracteristico.

Por otro lado, podriamos plantearnos un escenario en el que u, no fuese incorrelada

para todas las observaciones; esto es, que existiese autocorrelacion: Cov(u,,u;)=0o; #0,

i # j. Ello conllevaria que los elementos que no pertenecen a la diagonal principal de la
matriz de Var — Cov (1) no tendrian por qué ser todos cero, por lo que ésta ya no seria

. 4,
diagonal™:
2
Gu 0-12 O-ln
2

Op O, Oy Oy,

_ - : 2 :

Var — Cov (u) =| : o) :

Y “ e 2

Gln O-Zn O-u

2
n —n

Ante la presencia de autocorrelacion, el investigador ha de estimar k+1+

parametros, que evidentemente es un nimero mayor que el de observaciones muestrales

2
n —n

n: B, Pys..Br o’ maslos elementos diferentes que se hallan por encima de la

diagonal principal de la matriz’. Por tanto, al igual que sucedia con la
heteroscedasticidad, se debera establecer algun tipo de supuesto que conduzca a reducir
dicho nimero de incdgnitas hasta que sea menor que 7.

La autocorrelacion es una situacion que se registra especialmente en modelos referidos a
series temporales, viniendo motivada por la existencia de ciclos y tendencias, relaciones
dinamicas, etc. Igualmente, también puede estar presente en series transversales; por

* Notese que al plantear autocorrelacion estamos suponiendo homoscedasticidad, lo mismo que
anteriormente cuando planteamos heteroscedasticidad supusimos incorrelacion. Es decir, estamos
considerando la quiebra de estos supuestos por separado. Si nos encontrdsemos con ambas situaciones de
forma simultanea, procederiamos primero suponiendo s6lo una y, una vez solucionada, afrontando la otra.

> Los elementos que hay por debajo de la diagonal principal de la matriz son los mismos que hay por
encima de la misma, dado que la matriz es simétrica: o, =0, Vi#j.

jit
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ejemplo, por haber omitido variables relevantes en la especificacion del correspondiente
modelo.

Véase como ante la existencia de autocorrelacién en la perturbacion aleatoria del
modelo, la matriz de varianzas-covarianzas de ésta se podria expresar de modo que:

1 0'72 UVZ
O-u o-u
O 1 O3 ... Ou
o’ o’ o’ 2
Var — Cov(u)=o? - ! . 1 “ =0 Q
O'VZ O'zn/2 1
O-ll O-ll
La matriz © tendria aqui también una forma caracteristica, si bien distinta a la del caso
de heteroscedasticidad.

En definitiva, ante la presencia de heteroscedasticidad o de autocorrelacion en la
perturbacion aleatoria «# del modelo, tendriamos que su matriz de varianzas-covarianzas

se podria escribir de forma general:

Var —Cov(u) =o®-Q, siendo Q = I|.

Segun esto, como puede apreciarse, el cumplimiento de los supuestos de
homoscedasticidad e incorrelacién en la perturbacién da lugar a un caso particular de

matriz de Var — Cov (1) donde Q=17 y, ademas, el parametro o* se corresponderia

con el valor de la varianza de u, constante para todas las observaciones muestrales®,
estoes: o’ =o’.

Cuando la perturbacidn aleatoria cumple estos supuestos, se dice que es esférica. En los
casos en que incumple al menos alguno de ellos, es decir, que presenta
heteroscedasticidad y/o autocorrelacion, se habla de perturbacion no esférica.

Propiedades de los estimadores MCO ante una perturbacion no esférica

Llegados a este punto, nos planteamos qué sucede con la estimacion de los parametros
del modelo por el método de MCO si la perturbacién aleatoria resulta ser no esférica;
esto es, nos planteamos el modelo de regresion lineal Y =Xg+u, donde

Var —Cov(u) =c?-Q,con Q=1 .

® Obsérvese que, de acuerdo con las hipétesis establecidas, esto Gltimo también seria cierto aun
presentando autocorrelacién la perturbacion aleatoria.
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En esta situacion, el estimador MCO de g sigue siendo una solucion del sistema de
ecuaciones normales: X'Xﬁ' =X'Y , por lo que si la matriz (X'X) es invertible, la

solucién tnica a dicho sistema es: 3,., = (X'X)"X'Y. Asi pues, podemos sequir

estimando el modelo por MCO.

El siguiente paso sera comprobar si el estimador p,., Sigue conservando sus

propiedades ideales; es decir, si en este escenario sigue siendo ELIO: insesgado y
optimo (de minima varianza). Para ello, vamos a analizar qué sucede con el valor

esperado y la matriz de varianzas-covarianzas de £,,., -

Como ya sabemos, BMCO puede expresarse como: ﬁMCO =p+ (X'X)‘lX'u :
A partir de aqui, si calculamos su valor esperado, tenemos que:
EByeo )= E(B+(X XY X 'u)= B+ (X X)X E(u)=B+0=4.

Con lo que vemos que f,,., sigue siendo un estimador insesgado.

En cuanto a su matriz de varianzas-covarianzas:

ar~Core = £ s ~ o) o =) | <[ ~) o -5) |-
- | (x| = eloex) xcuexexy] -

(X' X)X Euu]X(X' X)) =(X' X)X Var - Cov(u) X (X' X) " =
=X'X) X' QX(X'X) =0 (X' X)X QX(X'X)"

A la vista de este resultado, deducimos que la expresion general de la matriz de
Var — Cov (,BMCO) resulta muy distinta a la que ya conociamos cuando u era esférica:

Var — Cov (,éMCO ): ol -(X'X)_l.

Notese que si u fuese esférica, estariamos en el caso particular de que Q=1 vy

o’ =o?,y entonces ambas expresiones coincidirian. Por tanto, si se utiliza ésta Gltima

en los procesos inferenciales donde resulte preciso, cuando la u# no sea esférica,
resultaria del todo incorrecto, pudiendo conducir a errores importantes.

En definitiva, tenemos que: | 3,,co — N, (,8;02 -(X'X)‘lX'QX(X'X)‘l),

El problema que nos encontramos sin embargo con el método de estimacion de MCO es
que esta matriz de Var — Cov (,éMCO) aun siendo correcta, no resulta la menor posible,
por lo que el estimador MCO deja de ser ELIO.
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Para finalizar, tenemos que la estimacion insesgada del otro pardmetro relevante en
nuestro analisis, o*, cuando u no es esférica resulta ser:

1 71
~2  _ € mco Q7 ey

o
MCO )
n—k

donde: e, o =Y —Y,0p =¥ — Xﬁ’MCO.

Estimacion por minimos cuadrados generalizados (MCG)

Segun acabamos de mostrar, la estimacion por MCO de los parametros del modelo ya
no resulta de minima varianza ante la presencia de heteroscedasticidad y/o
autocorrelacion en la perturbacion aleatoria. Esto, unido a que ademas la matriz de

Var — Cov (,BMCO) que estemos utilizando pueda no ser la correcta, lo que invalidaria

todas las conclusiones de los procesos de inferencia estadistica referidos al modelo
econométrico, nos hace pensar por un momento que todo lo estudiado hasta ahora sobre
el modelo clasico de regresion lineal ha podido resultar en vano. Sin embargo, veremos
que no es asi.

En estas circunstancias, seria interesante poder transformar nuestro modelo
economeétrico en otro, de tal forma, que los nuevos coeficientes fuesen los mismos que
los del modelo original, pero cuya perturbacion aleatoria fuese esférica, es decir,
resultase homoscedastica e incorrelada. De este modo, si aplicsemos el método de
estimacién de MCO sobre este modelo transformado, todos los supuestos de éste se
cumplirian y, por el Teorema de Gauss-Markov, tendriamos que los estimadores
obtenidos serian ELIO y podriamos seguir asegurando todos los resultados inferenciales
derivados de los mismos.

Asi pues, si partimos del modelo de regresion lineal general, Y = X +u, la idea es

poder transformarlo de manera que, si pre-multiplicamos los valores de todas las
variables presentes en el modelo por una matriz de coeficientes P, cuadrada de orden =,

es decir: PY:(PX)ﬂ+Pu, la nueva perturbacién aleatoria resultante (Pu) fuese
esférica.

Tendriamos, por tanto, un nuevo modelo lineal que seria:

Y =X p+u

donde: Y =PY, X =PX, u" =Pu Yy el objetivo es que «~ sea esférica, es decir,
homoscedastica e incorrelada.

Bajo estas condiciones, obsérvese que, gracias a la linealidad del modelo, el vector de
coeficientes S seria el mismo que el del modelo original, pero con la diferencia de que
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al aplicar el método de MCO sobre este nuevo modelo transformado estariamos en las
mismas condiciones que las conocidas de un modelo clasico.

Respecto a las nuevas variables transformadas Y~ y (X, , X,,..., X,) que integran X,

cabe resefiar que éstas se obtendrian como combinaciones lineales de las variables
originales Y vy (X,,X,,...,X,) que conforman X, por lo que no tendrian un

significado claro.’

Y en cuanto a la nueva perturbacion aleatoria, «~, tendremos que su valor esperado y su
matriz de varianzas-covarianzas son:

- E(u’)=E(Pu)=PE(u)=PO=06
. Var—Cov(u*)zEu*u*'] = E[Pu(Pu)]= E[Puu'P'|= PE [uu']P'=

:PVar—Cov(u)P':Po-2 QP'=c?-PQP'

Puesto que lo que perseguimos es que Var — Cov(u*) sea escalar, nuestro objetivo final
sera ver qué matriz P _debemos elegir para transformar el modelo, de tal manera que
verifique que: PQP'=1,

Sabiendo que Q es una matriz simétrica y definida positiva, mateméaticamente se puede
llegar a demostrar que existe una matriz cuadrada no singular ¥, de tal modo que:
Q=VV". Pues bien, la matriz P _gue buscamos resulta ser:

p=v

Como se puede ver, esta matriz efectivamente verifica:

Var—Covlu’)= o2 - PQP'=6* VvV (i) =o? v vy ()t =6 -1.

En resumen, cuando estemos ante un modelo Y = X +u con perturbacion aleatoria no
esférica (Var —Cov(u) = o -Q, siendo Q = 1), deberemos obtener a partir de Q la
matriz ¥ que cumple que Q=VV"; tomaremos luego ¥ para llevar a cabo una
transformacion lineal del modelo original, de modo que: Y =X g+u , haciendo
Y =V7'Y, X =V*X y u =V"'u. La nueva perturbacion »~ serd entonces
esférica, es decir, homoscedéstica e incorrelada.

Sobre este modelo transformado, que cumple ya los supuestos de un modelo clésico,
aplicaremos seguidamente MCO para su estimacion. Este método de estimacién (la

’ Notese que los elementos de la matriz P son simplemente los coeficientes de dichas combinaciones
lineales.
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aplicacion de MCO sobre el modelo transformado) se denomina método de minimos
cuadrados generalizados (MCG). De este modo, el estimador MCG viene dado por:

Buco =X X XY

O, si lo expresamos en funcion de las variables originales X e ¥ del modelo®:

Bueo =X @ x) x QY|

ya que: 1
B = Vo w () ) on)-

_ (X'(Vl)'(VlX))_lX'(V1)IV1Y —(xorx)'xaty.

o Propiedades de los estimadores MCG de los coeficientes de regresion

1. El estimador MCG de los coeficientes de regresion satisface el sistema de
ecuaciones normales del modelo:

XX B =X""Y",
o bien, teniendo en cuenta las transformaciones lineales X =V "'X e Y =V'Y,
esto puede expresarse en funcién de las variables originales X e Y :
(x'Q ' X)B, =X'QY.
2. Elestimador f3,,.. es un vector aleatorio que sigue una distribucion de probabilidad
normal.

Dado que f3,,., Se puede expresar como: B,.. = B+ (X* 'X*)le* 'u”, y puesto

que u~ es normal, al depender B, de u~ se deduce que B, €s también un
vector aleatorio normal.

3. Si E(u): 6, entonces ﬁMCG es insesgado; es decir: E (ﬁMCG )z B
4. Lamatriz de varianzas-covarianzas de j,,,, viene dada por:
Var — Cov(,éMCG ): o’ -(X* 'X*)_l,

o de manera alternativa, teniendo en cuenta la transformacion lineal X" =V X, se
puede expresar en funcion de las variables originales que conforman X :

8 Obsérvese que, en el caso de que se trabajase con los datos originales, habria que calcular la matriz Q 7,
la cual es cuadrada de orden » x n. En cambio, si se trabaja con los datos de las variables transformadas,
el orden de las matrices cuya inversa deberia calcularse seria s6lo de orden k X .
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Var — Cov(ﬁA’MCG): o’ -(X'Q’l X)_l.

Como conclusidn de las tres propiedades anteriores, tenemos que:

:éMCG _>Nk((8;02 '(X*IX*)_l)’ 0 bien: IéMCG —> N, (,3;0'2 '(XIQ_l X>_1)'

5. El estimador ,E’MCG esELIOde 5.

Puesto que el modelo transformado satisface las condiciones supuestas de un
modelo clasico de regresion lineal, de acuerdo con el Teorema de Gauss-Markov, el
estimador MCO de los coeficientes de regresion de dicho modelo transformado
(esto es, el estimador MCG), resulta entonces ELIO.

En particular, dado que ,BMCG es dptimo, tenemos que:

Var — Cov (ﬁMCG )S Var — Cov (,éMCO ),

pues: o2 - (X' X)X QX(X'X) -0’ (x'Q " X)" es una matriz semidefinida
positiva.

o Propiedades del estimador MCG del pardmetro o

1. La estimacion por MCG del otro parametro relevante del modelo, o2, se obtiene a
partir de la expresion:

2 e'e B SCR”
“ n—-k n—k

o0 en funcidn de las variables del modelo original:

1 71
52— € yee 7 eyce
MCG = )

n—k

donde:
e =Y - YZ:[CG =Y - X*ﬂMCG VY- (Vil X)Buce = v (Y - XIBMCG)Z v €rce
2. Este estimador es insesgado; es decir: E[&fm] =o’.

o Coeficiente de determinacion

Una dificultad afiadida que surge en el contexto de un modelo cuya perturbacion

aleatoria no es esférica se refiere a la utilizacion del coeficiente de determinacion R?
del modelo transformado como medida de bondad del ajuste. En primer lugar, dicho

modelo transformado puede no tener término independiente, con lo que R® ya no
estaria acotado entre 0 y 1. Y, en segundo lugar, tendremos que conformarnos con
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medir la capacidad del modelo para explicar la variable transformada Y", que, sin
embargo, no olvidemos que no es nuestra variable de interés, pues éstaes Y .

o Inferencia estadistica

Como hemos podido apreciar, el nuevo modelo transformado, obtenido tras pre-
multiplicar las observaciones de las variables originales por la matriz de coeficientes
lineales apropiada, no sélo tiene los mismos coeficientes de regresion que el modelo
original, sino que también cumple los supuestos propios de la modelizacién
economeétrica clasica, para la cual se ha desarrollado en temas anteriores toda la teoria
inferencial referida a dichos coeficientes. Por consiguiente, todos los estadisticos
entonces establecidos podran seguir siendo validos, con la Unica salvedad de que en
lugar de referirnos a las variables originales X e Y, deberemos hacerlo ahora a las

variables transformadas X~ e Y, respectivamente. O de forma alternativa, si se
desease seguir trabajando con las variables originales, siempre que aparezca un
producto entre las matrices de datos de dichas variables, debera considerarse en medio
de ellas la matriz Q', de manera anéaloga a lo que ya se ha mostrado en expresiones
anteriores de este mismo Tema.

4.5. Deteccion y tratamiento de la heteroscedasticidad con EViews.-

Como ya hemos visto, si nos centramos en el problema de la heteroscedasticidad,
nuestro modelo de regresion lineal, Y = X +u, se caracteriza porque la matriz de

varianzas-covarianzas de la perturbacion aleatoria u adopta la forma:

O - 0 e e 0
2
0 Gb% 0 0
2
o
Var —Cov(u) = o - : 0 0-1423 :
: , e :
. . -U . .
: : : . 63./
0 0 .

2
u;

Es decir, engeneral: 6> 20> y o,, =0, Vi# j.

J

La deteccion de la heteroscedasticidad constituye una labor ardua, ya que, como
sabemos, la perturbacion aleatoria del modelo no es una variable directamente
observable. No obstante, por el tipo de datos considerado o de andlisis realizado, se
pueden tener ciertas sospechas en relacion a este problema; asi, las series de datos de
corte transversal son mas proclives a presentar esta circunstancia que las series de datos
temporales.
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Existen distintos tipos de métodos para detectar la heteroscedasticidad en un modelo y
algunos de ellos no sélo sirven para este fin, sino que también constituyen la base para
ayudarnos a establecer la matriz ¥ que debe usarse posteriormente para transformar
el modelo original y estimar luego éste por el método de MCG.

Los diferentes metodos se podrian clasificar, basicamente, en:
= Metodos graficos
= Meétodos analiticos

o Contrastes paramétricos (basados en las hipdtesis estadisticas
establecidas): Park, Glesjer, White...

o Contrastes no paramétricos (no basados en las hipdtesis estadisticas
establecidas; en particular, no tienen en cuenta el supuesto de normalidad
de u;): picos, Spearman...

A continuacién, y con ayuda de EViews, analizaremos un modelo que nos servira de
ejemplo para ir viendo la aplicacion de algunos de estos métodos. Una vez que
evidenciemos con ellos la existencia de heteroscedasticidad, procederemos finalmente a
estimar dicho modelo por MCG.

El Ejercicio que vamos a plantear es el n® 41 del Boletin de este Tema, donde se refiere
que se quiere estimar la relacion existente entre el Valor Afadido Bruto (VAB) vy el
empleo en las Comunidades Auténomas espafiolas y las Ciudades Auténomas de Ceuta
y Melilla, que consideraremos como un Unico ente territorial. Con el propoésito indicado,
se utilizan los datos del VAB a coste de factores y el nimero medio de ocupados, para
el afio 1991. El fichero het.wfl recoge esta informacion, definiéndose las variables:

% VAB: Valor Afadido Bruto a coste de factores del afio 1991 (en millones de
unidades monetarias)

s EMPLEO: Numero medio de ocupados en 1991 (en miles de personas)

Este fichero se encuentra en el espacio reservado a la Asignatura en la plataforma de
docencia virtual WebCT. Tras descargarlo en el Escritorio de nuestro PC, procederemos
a abrirlo con EViews en FILE / OPEN / WORKFILE.

Lo primero que haremos sera estimar por MCO nuestro modelo:

VAB = B, + B,EMPLEO+u|.

Como ya es bien sabido, para ello seleccionaremos: QUICK / ESTIMATE EQUATION.
En el cuadro de didlogo resultante escribiremos entonces: VAB C EMPLEO, aceptando
luego (OK) y obteniendo la Figura 15.
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File Edit ©bjects View Procs Quick ©Options ‘Window Help

= Workfile: HET - {c:tdocuments and settings'jaordsan',escrita -0 x|

Wiew| Procs | Objects| Save. Lahe\+f-| Shaow| Fetch| Stors| Delete| Genr| Sample
Range: 118 Filter: * Default Eg: Untitled
Sarmple: 118

B Equation: UNTITLED Workfile: HET - o) x|
\v’\awlF’mcs Objects| _Print | Name FIEEZEI Estimate Fmen:asIIStats FRiesids

Dependent Variable: WAB
Method: Least Squares
Date: 0407711 Time: 1933
Sarple: 118

Included observations: 16

“atiable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prahb

C -118413.4 1877976 06305368 05372
EMPLED 4167111 1995353 2063407  0.0000

R-sguared 0.9684613  Mean dependent var 2800764
Adjusted R-squared 0.862401  5.D. dependent var 2744155
S.E. of regression 5321015 Akaike info criterion 2931150
Sum souared resid 453E+12  Schwarz criterion 29.41043
Log likelihood -261.8035  F-statistic 436.1445
Durbin-¥Watson stat 2.513420  Prob(F-statistic) 0.000000

I | Path = c:\windowes | DB = nane | W = het
Bimicio| @ (O] @ @ € H]Eviews_Inf-4.doc - wicro... | [ Eviews | ZONET R ES 193
Figura 15

A continuacion, seleccionamos la opcion NAME de la Ventana de Ecuacion para
guardar dicha estimacion con el nombre, por ejemplo, de AJUSTEMCO, cerrando
seguidamente dicha ventana.

La observacion de los pardmetros, coeficientes y estadisticos conocidos obtenidos
podria hacernos pensar inicialmente que el modelo resulta aceptable; sin embargo por la
naturaleza de los datos, de tipo transversal, sospechamos que puede presentar problemas
de heteroscedasticidad. En particular, pensamos que el comportamiento de la varianza
de la perturbacion aleatoria depende directamente de la variable explicativa del modelo,
esto es, del EMPLEO, o bien de una transformacion de ésta. Por este motivo, vamos a
estudiar por distintos métodos la existencia de este posible problema.

o Meétodos graficos de deteccidon

El primer tipo de métodos que pueden utilizarse para estudiar la posible presencia de
heteroscedasticidad en un modelo consiste en la realizacion de determinados graficos.

En concreto, se trata de representar, de forma tedrica, la varianza de la perturbacion
aleatoria en funcion de alguna variable explicativa X, j=2,....k del modelo (o bien

de varias de ellas o, incluso, de la variable explicada): ajl_ = f(Xﬁ), Vi=12,...,n.
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Sin embargo, dado que la variable aleatoria « no es observable (y por tanto, tampoco su
varianza), una opcion es tomar los cuadrados de los residuos (e?) como aproximacion

de la varianza de u, ; es decir, plantear®:

e =fx,) vi=12,...n|

1

Para realizar estos graficos, habria que definir primero la serie de los residuos al cuadrado.

La serie de residuos del modelo es calculada de forma automatica cuando éste se estima.
Sus valores se hallan en resid. No obstante, hay que tener presente que resid €s un
objeto donde se van guardando los valores de los residuos de la dltima estimacion que
se lleve a cabo. Dado que vamos a trabajar con la serie concreta de residuos MCO
recién creada, deberemos crear ésta como una variable especifica a partir de lo que hay
en este instante almacenado en resid. Para hacer esto, seleccionaremos GENR en la
Ventana de Trabajo y escribiremos en el cuadro de dialogo que surge (Enter equation):
RS = RESID, segun se muestra en la Figura 16. Tras ello, aceptaremos pulsando OK.

[Ercvens Isix]

File Edt ©bjects View Procs Quick ©Options ‘Window Help

= Workfile: HET - {c:idocuments and settings'jaordsan'escritol

Wiew| Procs | Objects| Save. Lahe\+f-| Shaow| Fetch| Stors| Delete| Genr| Sample
Range: 118 Filter: * Default Eq: ajustemco
Sarmple: 118

(=] ajustemco
3]

c

EA emplen

A resid

E wab Generate Series by Equation ﬂ

Enter equation:

RS=RESID

Sample,

Ims

I | Path = c:\windowes | DB = nane | W = het
Bimicio| @ (O] @ @ € H]Eviews_Inf-4.doc - wicro... | [ Eviews | ZONET R ES 195

Figura 16

Una vez hecho esto, puesto que nuestra intencion es trabajar ahora con los residuos al
cuadrado, seguidamente generaremos dicha serie a partir de RS. Esto es, nuevamente
elegiremos GENR y en el correspondiente cuadro de dialogo que se abre, escribiremos
esta vez: RS2 = RS"2. Después pulsaremos OK.

° Junta a esta opci6n, existen otras posibilidades consistentes en plantear funciones para los residuos
directamente, o bien, para sus valores absolutos.
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A partir de aqui, podemos proceder a realizar los graficos entre los cuadrados de los
residuos y una funcion de la variable explicativa que consideramos que puede ser la
principal generadora del problema de la heteroscedasticidad en el modelo.

En el presente ejercicio, la seleccion de la variable explicativa que puede causar la
heteroscedasticidad no presenta problemas, pues sélo estamos considerando una: el
EMPLEO. Sin embargo, si tuviésemos mas, deberiamos hacer previamente esta
seleccion, bien gracias al conocimiento econémico de las variables en cuestion que
estuviésemos considerando, o bien a través de la aplicacién de este método a todas ellas.

La siguiente cuestion que se plantearia seria la seleccion de la funcion de X', que habria

que tomar; es decir, ¢la variabilidad de la perturbacion aleatoria sigue el patron de
comportamiento de la variable X, de forma directa, de forma inversa, de su

cuadrado...? En este caso, vamos a representar graficamente el cuadrado de los residuos
Unicamente en funcion del EMPLEO. Pero, de forma analoga, se podria hacer con otras
formas funcionales: su inversa, cuadrado, etc.

Para obtener dicho gréfico, debemos elegir en la barra principal de menus: QUICK /
GRAPH. Se crearé de este modo una nueva ventana donde escribiremos en primer lugar
la variable independiente (a representar en el eje horizontal) y luego la dependiente (a
representar en el eje vertical): EMPLEO y RS2, respectivamente. Después de aceptar
(OK), en el nuevo cuadro de dialogo que se abre elegiremos Scatter Diagram como tipo
de grafico. Para concluir, aceptaremos (OK). La Figura 17 muestra el grafico indicado.

=1&ix]
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Figura 17
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A la vista de ello, se puede comprobar como la variabilidad del cuadrado de los residuos
es mayor conforme crecen las cifras de EMPLEQ, no siendo por lo tanto constante. Asi
pues, parece evidente que existe una relacion directa entre la varianza de los residuos (y,
por consiguiente, de la perturbacion aleatoria) y la variable EMPLEO, lo que parece
apuntar a la existencia de heteroscedasticidad en el modelo.

Podemos guardar este gréfico llamandolo, por ejemplo, METGRAF al pulsar NAME.

o Contrastes paramétricos

Junto con los métodos graficos (mas intuitivos que precisos), se han desarrollado un
buen nimero de estadisticos para contrastar la hip6tesis nula de igualdad de varianza u
homoscedasticidad de la perturbacion aleatoria correspondiente a cada observacion de la
muestra estudiada. Esta gran variedad se debe a que la especificacion de la hipétesis
alternativa de heteroscedasticidad no suele ser conocida y puede ser mas 0 menos
general. A continuacién, vamos a revisar algunos de estos contrastes. En concreto, nos
vamos a centrar en tres contrastes de tipo paramétrico: Park, Glesjer y White, que se
caracterizan por estar basados en las hipotesis y supuestos estadisticos establecidos en el
modelo.

El contraste de Park parte del establecimiento de una relacion funcional entre los
valores de la varianza de la perturbacion aleatoria correspondiente a las distintas

observaciones, o2,y los de la variable explicativa X, para algin j=2,...,k, del

tipo:
Uizaz-Xﬁ-ev’ Vi=1...,n,
o de forma equivalente:
Inofizln0'2+ﬁ|nXﬂ.+vi Vi=1...,n.
Dado que Uzi se desconoce, Park propone utilizar como aproximacion los residuos al

cuadrado: e’ . De esta forma, finalmente considera la expresion:

2 .
Ine, :a-q-ﬂInXﬁ—i-vl. Vi=1...,n|

donde a = Ino? es, simplemente, una constante.

El contraste o prueba de Park consiste, en definitiva, en realizar el ajuste MCO del
logaritmo neperiano del cuadrado de los residuos respecto al logaritmo neperiano de la
variable explicativa que se considere que puede ocasionar el problema de
heteroscedasticidad (en el caso de nuestro problema, solo puede ser el EMPLEO) y
verificar si dicha relacidn es significativa, mediante la hipotesis nula:

H,:=0
H :p#0
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Este contraste se puede realizar con el estadistico #-Student habitual de significatividad
individual del pardmetro £, o bien con el estadistico £ de significatividad global del

modelo, ya que en este caso, por ser un modelo de regresion lineal simple, la
interpretacion del resultado es idéntica.

El rechazo de la hipdtesis nula supone admitir la existencia de heteroscedasticidad.

Sin embargo, la prueba de Park presenta de forma general algunas limitaciones:
a) Seadopta e’ como una aproximacion de o’ .

b) Es preciso seleccionar la variable X', posible causante de la heteroscedasticidad
del modelo.

c) La perturbacion aleatoria de la regresion auxiliar considerada, v,, puede
presentar problemas de heteroscedasticidad, los cuales son obviados.

Estas limitaciones nos llevan a que tengamos presente que si en el contraste se aceptase
la hipotesis nula, ello no tendria por qué significar necesariamente que el modelo resulta
homoscedastico; simplemente se estaria poniendo de manifiesto que la relacion
planteada no es significativa, pero sin embargo podria haber otras que si lo fuesen, por
lo que finalmente el modelo podria presentar heteroscedasticidad.

Para llevar a cabo este contraste, deberemos estimar por MCO la regresion auxiliar
propuesta por Park y comprobar la significatividad de este ajuste. En el presente
gjercicio seria la regresion lineal entre el logaritmo neperiano del cuadrado de los
residuos (RS2) y el logaritmo neperiano de la variable EMPLEO (que es la Unica
variable explicativa que tenemos, por lo que no tenemos dudas sobre su eleccion).

La realizacion de este contraste con ayuda de EViews comenzara con la estimacion del
modelo indicado segun el procedimiento habitual: seleccionando QUICK / ESTIMATE
EQUATION en la barra principal de menus y seguidamente, tal y como se muestra en
la Figura 18, escribiendo en la Ventana de Especificacion de la Ecuacion (Equation
Specification):

LOG(RS2) C LOG(EMPLEDO).

Tras pulsar OK, se obtiene la pantalla del resultado de la estimacién mostrada en la
Figura 19, donde se puede comprobar cdmo la regresion auxiliar planteada es
significativa para un nivel de confianza maximo del 96,42%. Asi pues, para un nivel de
significacion del 5%, la prueba de Park sugiere la presencia de heteroscedasticidad en
nuestro modelo.

Para conservar el ajuste llevado a cabo, podemos seleccionar la opcion NAME y darle
un nombre a esta ecuacion; por ejemplo, PARK.
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Figura 19

El contraste de Glesjer constituye un test de deteccién de la heteroscedasticidad
similar en concepcidn al de Park. En concreto, este contraste se basa en la regresion del
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valor absoluto de los residuos minimo-cuadraticos, frente a distintas especificaciones de
la variable X, j=2,...,k, que supuestamente puede estar creando los problemas de

heteroscedasticidad en el modelo; esto es:

le|=a+pX)+v, Vi=l.,n, conh={1,-1,1/2 -1/2}

En cada una de estas cuatro regresiones distintas, se trata de contrastar la
significatividad del parametro . Es decir, este contraste también toma como hipotesis

nula el hecho de que la perturbacion sea homoscedastica, especificando, para el caso de
gue hubiese heteroscedasticidad, varios esquemas alternativos diferentes en un intento
de determinar cual seria la pauta de comportamiento sequida por ésta.

Al igual que ocurria con la prueba de Park, el contraste de Glesjer presenta ciertas
limitaciones derivadas de su propia definicion. Basicamente son:

a) Seadopta || como unaaproximacion de o, .

b) Es preciso seleccionar la variable X ; posible causante de la heteroscedasticidad
del modelo.

c) La perturbacion aleatoria de la regresion auxiliar considerada, v,, puede
presentar problemas de heteroscedasticidad, los cuales son ignorados.

Si en alguna de las regresiones auxiliares planteadas rechazamos la hip6tesis nula, eso
significard que existe heteroscedasticidad en el modelo y ademas esto nos permite
conocer su estructura, es decir, el supuesto de comportamiento que debemos tomar
sobre la varianza de las perturbaciones. Por el contrario, si en ninguna de las regresiones
planteadas el parametro resulta significativo, las limitaciones anteriormente expuestas
no nos permitiran asegurar que el modelo es homoscedastico, sino simplemente que los
patrones de una posible existencia de heteroscedasticidad no son los planteados, pero
sin embargo si podrian ser otros.

Si en méas de uno de los ajustes estimados el regresor es significativo, a la hora de elegir
la estructura de heteroscedasticidad mas apropiada, deberemos guedarnos con aquél que
sea mas significativo.

Cabe resaltar que, al utilizar el valor absoluto de los residuos como variable endégena
de la regresion auxiliar de Glesjer, estamos utilizando una aproximacién de la
desviaciodn tipica de la perturbacion y, por tanto, a la hora de determinar la estructura de
su varianza tendremos que considerar el cuadrado de la relacion detectada.

Volviendo al ejemplo sobre el que estamos trabajando, deberemos por tanto plantear
cuatro regresiones distintas, donde en todas ellas la variable dependiente sera el valor
absoluto del residuo MCO vy, en cuanto, a la variable independiente ésta sera: el
EMPLEDQ, la inversa del EMPLEO, la raiz cuadrada del EMPLEO y la inversa de la raiz
cuadrada del EMPLEO, respectivamente en cada caso.
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Para hacerlo con EViews, deberemos llevar a cabo los cuatro ajustes indicados y fijarnos
en la significatividad estadistica de cada uno de ellos. Asi pues, deberemos seleccionar
QUICK / ESTIMATE EQUATION vy escribir en la Ventana de Especificacion de la
Ecuacion™®:

- El primero de los ajustes: ABS(RS) C EMPLEO

- El segundo: ABS(RS) C 1/EMPLEO

- El tercero: ABS(RS) C SQR(EMPLEO)

- Y finalmente el cuarto: ABS(RS) C 1/SQR(EMPLEO)

Los resultados de cada una de las cuatro estimaciones pueden verse en las Figuras 20,
21,22y 23, respectivamente.

Cabe decir que para llevar a cabo cada una de las especificaciones del modelo, no es
necesario realizar cada vez el proceso QUICK / ESTIMATE EQUATION, sino que una
vez estimado el primer ajuste, basta con seleccionar la opcion ESTIMATE de la Ventana
de Ecuacion e ir cambiando la variable explicativa en cuestion.

Como se ha indicado, en cada caso hay que realizar un contraste de significatividad
individual del coeficiente asociado a la variable explicativa en cuestion (o de
significatividad global del modelo, ya que se trata de modelos de regresion simple).
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Figura 20

19 Ha de tenerse en cuenta que la funcion “valor absoluto” de una variable se escribe en EViews de la
forma: ABS(nombre de la variable). Por su parte, la “raiz cuadrada” se escribe: SQR(nombre de la
variable).
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A la vista de los resultados obtenidos, se puede observar que, para un nivel de
significacion « =5%, en las regresiones primera (respecto a EMPLEO) y, en mayor
medida, tercera (respecto a su raiz, SQR(EMPLEO)), los estadisticos ~Student se
sitlan en la region critica, y, por tanto, se considera que las correspondientes variables
explican el comportamiento de los residuos; es decir, se puede concluir que la varianza
de la perturbacién aleatoria no permanece constante a lo largo de la muestra. Y, ademas,
vemos que éstas son las pautas de comportamiento que la heteroscedasticidad puede
seguir. Asi pues, vamos a guardar la regresion méas significativa, la relativa a la raiz
cuadrada del EMPLEO: SQR(EMPLEO), dandole en NAME el nombre de GLESJER.

El contraste de White es un contraste paramétrico mas general y robusto, ya que no
precisa de la eleccion inicial de una variable concreta del modelo de la que dependa la
heteroscedasticidad bajo la hipdtesis alternativa.

Este contraste se basa en la regresion de los cuadrados de los errores MCO, que se
toman como aproximacion de las varianzas de las perturbaciones, en funcion de: el
término independiente, las variables independientes del modelo, los cuadrados de éstas
y, de forma optativa, sus productos cruzados dos a dos. De acuerdo con esto ultimo,
EViews incorpora dos versiones de este contraste: una en la que se incluyen en la
regresion los productos cruzados dos a dos y otra en la que éstos no se incorporan. En
ambos casos, el estadistico del test de White es el producto del ndmero de
observaciones por el coeficiente de determinacién de la regresion propuesta, el cual se
distribuye asintéticamente, bajo la hip6tesis nula, como una y? con m grados de libertad
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(donde m es el nimero de variables explicativas de esta regresion, sin contar la
ordenada en el origen):

X =n-R* > g1l

La interpretacion del contraste reside en que si las perturbaciones fueran
homoscedasticas, las variables incluidas en la regresion auxiliar no deberian tener
ningun poder explicativo sobre los residuos al cuadrado y, por tanto, el valor del
coeficiente de determinacion deberia ser muy pequefio y con ello el valor del
estadistico. Por esta razon, en el caso contrario, si el valor muestral del estadistico es
suficientemente alto como para que la probabilidad de rechazar la hipétesis nula, siendo
cierta, sea menor que el nivel de significacién que nos fijemos (por ejemplo, el 5%),
rechazaremos la hipétesis nula y admitiremos la existencia de heteroscedasticidad.

Este test es el Unico de los contrates considerados que viene programado en EViews.
Para realizarlo, abriremos la ecuacion AJUSTEMCO haciendo doble “clic” sobre ella en
el Directorio de Objetos. Una vez aqui, se sigue la secuencia VIEW / RESIDUAL
TESTS. Se abrira entonces un submenu donde se nos presentara la opcion de realizar el
contraste de White con o sin términos cruzados. Vamos a elegir la opcion “con términos
cruzados”: WHITE HETEROSKEDASTICITY (CROSS TERMS), como se puede ver en
la Figura 24 (aunque en nuestro ejemplo, de cualquier forma, los resultados del
contraste de White van a ser iguales con o sin términos cruzados, pues el modelo sélo
tiene una variable explicativa distinta del término independiente).
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El resultado del contraste, asi como la regresion auxiliar estimada, se muestran en la
Figura 25.
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A la vista del p-valor (0,051177) que aparece asociado al estadistico de prueba de White
(Obs*R-Squared), podemos sefialar que para un nivel de significacion estrictamente del
5% no se podria rechazar la hipotesis nula de homoscedasticidad. No obstante, este
valor es muy préximo al 5%, con lo que dado el reducido tamafio de la muestra y el
carécter asintotico de este contraste, asi como por lo apuntado por todas las pruebas
anteriores realizadas (graficos y contrastes paramétricos), como conclusion final 1o mas
prudente es asumir que pueden existir problemas de heteroscedasticidad en nuestro
modelo. Por tanto, lo méas apropiado es proceder a su estimacién por el método de
MCG, que, como bien sabemos, proporciona estimadores lineales insesgados y 6ptimos
(ELIO) en estos casos.™

o Solucidn a la heteroscedasticidad: estimacion del modelo por el método de MCG

El método de estimacion de los minimos cuadrados generalizados (MCG) aparece como
el idoneo para tratar los problemas de heteroscedasticidad, ya que hace que los
estimadores del modelo resulten ELIO.

1 En caso de duda, siempre sera preferible optar por pensar que hay un problema de heteroscedasticidad
en el modelo y proceder a su estimacion por el método de MCG, cuyo estimador sera ELIO. Nétese que,
si finalmente el modelo fuese homoscedastico el estimador MCG coincidira con el obtenido por MCO. En
caso contrario, habremos cometido un error, pues el estimador MCO no seria ELIO.
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Como ya sabemos, basicamente el método consiste en transformar el modelo original de
una forma determinada y estimar este modelo transformado por MCO.

La existencia de heteroscedasticidad supone que la matriz de varianzas-covarianzas de
la perturbacion aleatoria adopta la forma general:

0'51 0 0
0 of O 0
Var—Cov()=| ¢ 0 of - 1 |=07-Q
0 O afn
donde:
2
o,
2 0 0
0_2
0 2/ 0 0
Q= 7
o v/,
. .a
2
O O e DY U“" 2

o

A partir de la matriz Q, se obtienen las matrices Q* y ¥, donde ésta Ultima es tal

que: Q=VV"; o de forma equivalente: Q" = (V’l) V' Sus expresiones son:

07 , 0 e e 0 7
0-“1 O-ul

0 o'/, 0 0 0 o

o
o

Q
Q

uy Uz

971: 0 072 s Vﬁlz 0 7
6”3 . .“3 .

. : 02. 0 0 7
° 0 o o,
Ya es sabido que, en términos matriciales, partiendo del modelo original Y = X8 +u, la

transformacion requerida por el método de MCG consiste en pre-multiplicar sus
variables por la matriz 7 *:

)

Y =X ) v

A nivel de las observaciones individuales i, esto se expresaria de la forma:

( o ]Y :ﬂl[(f}ﬂ{ff}xﬁ +...+/3j[Gj.xjﬁ...wk[a].xh{ff].ui ie12m
O-u,. O-u, o, ; O-u, O-u‘ O-u,
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Obsérvese que todas las variables del modelo, tanto la explicada, como las explicativas
y la perturbacion aleatoria, simplemente estdn multiplicadas por un factor de
ponderacion, que podriamos denominar @;:

La utilizacion de esta ponderacion logra que la perturbacion aleatoria resulte
homoscedastica y que la aplicacion entonces del método de MCO a este modelo
transformado, o ponderado, dé lugar a estimadores ELIO. Todo este proceso, en
conjunto, no es mas que el método de MCG, o también llamado en este caso de MCP
(minimos cuadrados ponderados).*?

El problema de esta ponderacion reside en que lo habitual es que tanto o como o,

resulten desconocidos. Dependiendo del patron de comportamiento que se considere
que sigue la varianza de la perturbacién aleatoria (o error estdndar en su caso), la
ponderacion se concretara en una expresion diferente.

A continuacion, vamos a plantear de forma sintética los supuestos mas habituales que se
suelen asumir sobre el comportamiento de la varianza de la perturbacién y las
expresiones respectivas de las ponderaciones a que dan lugar, para su utilizacion en el
método de MCG:

1. La varianza de la perturbacién aleatoria es directamente proporcional al cuadrado de
una variable explicativa X ,, j=2,...,k.

Es decir:|o; =o”- X5, Vi=12,...n|
0
0 o -

Eneste caso, V' =| 0 . |;estoes:|o, =—]|
X3 X

0 0 }/
Xjn

2. Lavarianza de la perturbacion aleatoria es directamente proporcional a una variable
explicativa X, j=2,...,k.

Esdecir: |0, =0®- X, Vi=12..,n|

i

12 Notese que si todas las o, fuesen iguales a o (es decir, si estuviésemos ante homoscedasticidad),

todas las ponderaciones adoptarian el mismo valor, siendo éste igual a 1. Asi pues, el método de MCO no
€S mas que un caso particular de MCP donde las ponderaciones valen 1.

Ordaz, Melgar y Rubio 199 ISBN: 978-84-694-7251-4



EL MODELO CLASICO DE REGRESION LINEAL: INCUMPLIMIENTO DE SUPUESTOS
Métodos Estadisticos y Econométricos en la Empresa y para Finanzas — Universidad Pablo de Olavide

Aqui, V= : 0 | : VYo, = —|.
/]/st X

3. Lavarianza de la perturbacion aleatoria es directamente proporcional al cuadrado de
la variable estimada Y .

Esdecir: |0, =o®-Y?, Vi=12,...,n|

En este supuesto, V' =| 0 }/A .1 |;estoes:|o =

o<
= >| =

Logicamente, la dificultad a la hora de llevar a cabo un ajuste por MCG consiste en
tratar de averiguar cual es el patron de comportamiento méas adecuado que debe
adoptarse, para posteriormente fijar la ponderacion precisa. Una idea de ello la pueden
proporcionar los contrastes de deteccion de heteroscedasticidad que se deben aplicar
previamente.

La ultima de las soluciones propuestas, la que hace referencia a Y, precisamente se
elige cuando no resulta facil detectar qué variable explicativa del modelo es la que

condiciona la heteroscedasticidad. Tomando Y, con ello se recoge el efecto de todas las
variables explicativas del modelo y, en particular, el de la variable o variables que estan
generando esta situacion.

Volviendo a nuestro ejercicio, una vez efectuados los diversos contrastes para detectar
la presencia de heteroscedasticidad en nuestro modelo, podemos suponer, segun los
resultados que obtuvimos del test de Glesjer, que la varianza de la perturbacion aleatoria
es proporcional a la variable EMPLEO (recuérdese que segun la especificacion elegida
como mas significativa, el valor absoluto del residuo, que se puede considerar como una
aproximacion al error estandar de u, era proporcional a la raiz cuadrada de EMPLEO).
Asi pues:

o’ =0’  EMPLEO,.

i
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Por tanto, se tratara de transformar el modelo original dividiendo cada uno de sus
miembros por la raiz cuadrada de esa variable, o lo que es lo mismo ponderandolos por:

@ }/ JEMPLEO,

Para llevar a cabo con EViews la estimacion por MCG en este caso, en primer lugar
haremos doble “clic” sobre la ecuacién ajustada por MCO (AJUSTEMCO) vy
seleccionaremos ESTIMATE (Figura 26).

Después, en el cuadro de didlogo que aparece (que ya nos resulta familiar), pulsaremos
Options. Seguidamente, marcaremos la opcion Weighted LS/TSLS (Unavailable with
ARMA) y escribiremos en Weight la ponderacién concreta que vamos a utilizar™:
1/SQR(EMPLEO) tal y como se muestra en la Figura 27.

Tras pulsar OK, obtendremos finalmente la salida de resultados, que podremos guardar
seguidamente con el nombre AJUSTEMCG, que se observa en la Figura 28, donde se
nos ofrecen los coeficientes estimados por MCG vy los valores de los estadisticos mas
relevantes del modelo transformado obtenido tras aplicar la ponderacion
correspondiente segun el método de MCG (Weighted Statistics). Junto a ello, en la parte
inferior se muestran los estadisticos derivados del ajuste MCG considerando las
variables originales del modelo (no transformadas o ponderadas) (Unweighted
Statistics).
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13 Esta ponderacion deberemos escribirla en EViews en letras mindsculas.
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o Otra “solucién” a la heteroscedasticidad: la estimacion consistente de White

Otra opcion que se puede tomar para tratar la presencia de heteroscedasticidad en un
modelo econométrico es la estimacion consistente de White. Esta “solucion” no da lugar
a resultados éptimos, por cuanto los estimadores obtenidos por este método no son
ELIO; sin embargo, esta alternativa a MCG es muy utilizada porque no precisa conocer
el patron de comportamiento que sigue la varianza de la perturbacion aleatoria del
modelo y, al tiempo, da lugar a resultados mas correctos que los obtenidos directamente
a traves del metodo de MCO.

La estimacién consistente de White halla los estimadores de los pardmetros del modelo
por MCO, pero adicionalmente calcula la matriz de varianzas-covarianzas de los
coeficientes de regresion de manera correcta, esto es, utilizando la expresion:

Var - Cov(B o )= 0% - (X XV X QX (X" X).

Asi pues, este método toma en consideracion el hecho de que la perturbacion aleatoria
u resulta no esférica; es decir: Q= 7. Por tanto, los procedimientos de inferencia
estadistica pasan a ser asintGticamente validos, es decir, aceptables para muestras
grandes. Se dice entonces que las varianzas de los estimadores MCO son consistentes
con heteroscedasticidad.

La estimacion consistente de White puede considerarse como una via “intermedia” entre
MCO y MCG.

EViews permite obtener esta estimacién de forma inmediata, puesto que tiene
programado este procedimiento. Para ello, basta con proceder del modo habitual
(QUICK / ESTIMATE EQUATION) y después de introducir la especificacion del
modelo, manteniendo la eleccion del método de MCO (LS — Least Squares), se pulsa el
botdon de Options, donde debe escogerse Heteroskedasticity Consistent Covariance
White (Figura 29).

Tras confirmarse esta opcion, se tendran finalmente los resultados perseguidos (Figura
30). Si se comparan éstos con los de la Figura 15 (la relativa en nuestro caso a la
ecuacion AJUSTEMCO), podra comprobarse como las estimaciones MCO de los
coeficientes de regresion £ resultan las mismas en ambas. En cambio, los valores de

los errores estdndar asociados a tales coeficientes y, por consiguiente, los de los
estadisticos #-Student y los p-valores asociados a ellos, resultan diferentes. En
particular, en este caso los valores de los errores estandar son mayores en la estimacion
consistente de White. A simple vista, ello pareceria peor; sin embargo, estos valores
estarian correctamente calculados, ya que tienen en cuenta la presencia de
heteroscedasticidad en el modelo.

Este resultado podriamos guardarlo, como siempre pulsando NAME, con el nombre
AJUSTEWHITE.
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o Oftra “solucion” mas a la heteroscedasticidad: la transformacién logaritmica

Para finalizar, cabe resefiar que otra técnica muy empleada en Econometria para abordar
los problemas de heteroscedasticidad detectados en un modelo, consiste en realizar una
transformacion logaritmica de sus variables. Es decir, trabajar con un modelo log-log:

InY, =p,'+B,'InX,, +..+ B,'InX, +..+ B'InX +v,, Vi=12.. ,n.

La razon de este proceder reside en que las transformaciones logaritmicas comprimen
las escalas en que se miden las variables, reduciendo asi la magnitud de la variabilidad
del modelo; de este modo, si bien no desaparece plenamente, al menos se atenua el
problema de la heteroscedasticidad. Ademas, la interpretacion de los pardmetros resulta
sencilla y usual en el ambito de la Economia, ya que se tratarfa de elasticidades.**

En el caso que nos ocupa, para especificar un modelo de este tipo seleccionariamos
QUICK / ESTIMATE EQUATION, escribiendo luego en la ventana que se nos abre:

LOG(VAB) C LOG(EMPLEO)

El resultado seria el que se muestra en la Figura 31.
=lsx
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De este modo, concluiriamos este ejercicio. Y si lo deseamos, podemos guardar el
fichero de trabajo a traves de FILE / SAVE AS.

4 Este método, sin embargo, no serfa valido si alguna de las variables del modelo presentase valores
negativos. Asimismo, debe resefiarse que resulta mas eficaz cuanto mayor es el tamafio muestral.
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Deteccion y tratamiento de la autocorrelacion con EViews

Abordamos ahora con mayor profundidad el estudio de la autocorrelacién en el modelo,
consistente en la existencia de correlacion en la perturbacion aleatoria correspondiente a
las distintas observaciones de la muestra considerada.

Segun se indicd con anterioridad, la autocorrelacion es un problema muy caracteristico
de los modelos de series temporales, si bien también puede estar presente con datos de
corte transversal.

Al igual que ocurre ante la presencia de heteroscedasticidad, cuando hay
autocorrelacion las estimaciones por MCO ya no resultan ELIO y para solucionar este
aspecto se utiliza como método de estimacidn alternativo el de MCG.

Si el modelo de regresion lineal Y = X4 +u presenta Unicamente el problema de la
autocorrelacion, la matriz de Var — Cov (1) puede escribirse de la forma:

2

O'u 012 cen cee Jln l plz cee cee pln
2
O, O, Oy ' Oy P 1 Py Py,
2

O-ln O-Zn O-u pln p2n 1

) o, cov(u ,u;

donde o? (la varianza de u) es constante y P;—,—=-’£=¥’ i<j, es el
. Gu O-u

coeficiente de correlacion lineal entre u, y u ;.

Como ya es sabido, la autocorrelacion conlleva un problema de exceso de parametros a

2
n —n

estimar_en el modelo: su numero (k+1+ J es mayor que el numero de

observaciones (n), por lo que resulta imposible estimarlos. Por esta razon, se hace
necesario adoptar algun tipo de supuesto que contribuya a disminuir dicho namero. Se
imponen asi dos tipos de restricciones. Por un lado, restricciones sobre la propia
hipdtesis de autocorrelacion y, por otro, restricciones sobre la estructura de
comportamiento de la perturbacion aleatoria.

o Restricciones sobre la hipdtesis de autocorrelacion

1. Como supuesto simplificador, ya sefialado desde el principio, estableceremos la no
existencia de heteroscedasticidad en la perturbacion aleatoria.

2. La covarianza de la perturbacién aleatoria correspondiente a distintas observaciones
depende Unicamente de la distancia entre ellas, es decir:

cov(u,u, )=y, s=12,...,.n=-1 i=12,...,n—s.
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De esta forma, la matriz de Var — Cov (u) puede expresarse de la forma:

L popp o P
o R
Var—Cov(u)=c’-Q=0c2-| : . . .1,
1 p
Poy o op 1
s

2

u

donde o’ es la varianza (constante) de la perturbaciény p, = es el coeficiente
O

de correlacion lineal entre dos perturbaciones cuya distancia entre ellas es s .

Los elementos no diagonales distintos de la matriz Q se reducen asi a n—1y, en
consecuencia, el nimero total de pardmetros a estimar pasa a ser k& +n. A pesar de la
disminucion experimentada, ésta no resulta aun suficiente, puesto que el numero de
parametros sigue siendo superior al nUmero de observaciones » . Por este motivo, deben
establecerse hipotesis adicionales sobre la estructura de comportamiento de u .

o Restricciones sobre la estructura de comportamiento de la perturbacion aleatoria

Las restricciones sobre el comportamiento de la perturbacion aleatoria dan lugar al
planteamiento de dos modelos distintos muy frecuentes: los modelos autorregresivos
(AR) y los modelos de medias méviles (MA).

Un modelo autorregresivo de orden p, AR(p), es aquél en el que la perturbacion
aleatoria u; presenta una componente sistematica de p retardos, que pretende captar la

incidencia de momentos anteriores en el tiempo, y una componente estrictamente
aleatoria &;,.

Analiticamente, estos modelos se expresan de la forma siguiente:
ARQ): u, =du, ,+¢,, i=2,....n
ARQ): u, =¢u,, +d,u, ,+¢&,, i=3,....n

AR(P): w, =du,  +dyu, , ++Pu,  +e&, i=p+l...n.

1

La componente aleatoria &, se dice que es ruido blanco; esto significa que es una
variable aleatoria que satisface las siguientes condiciones*:

E(g;)=0, Vi=l...,n

1> Obsérvese que la perturbacion aleatoria « que cumple las hipétesis establecidas en el modelo de
regresion lineal clasico es ruido blanco.

Ordaz, Melgar y Rubio 207 ISBN: 978-84-694-7251-4



EL MODELO CLASICO DE REGRESION LINEAL: INCUMPLIMIENTO DE SUPUESTOS
Métodos Estadisticos y Econométricos en la Empresa y para Finanzas — Universidad Pablo de Olavide

Var(gl.):d2 Vi=1....n

&

cov(e; e,;)=0, Vi j, i,j=12,...,n.

Si nos centramos en un modelo autorregresivo de orden 1, el parametro ¢ se

corresponde con el coeficiente de correlacion lineal entre u, y u, ,. Por esta razon,

podemos cambiar su notacion por p,, 0 mas abreviadamente, por p. De este modo,
tendriamos que un modelo de este tipo se escribe habitualmente de la forma:

AR(L): u, = pu, , +¢&,, i=2,...,n|

La matriz de Var —Cov(u) en un AR(1) adquiere una forma particular que reduce
notablemente el nimero de pardmetros a estimar.

Si calculamos la varianza de u , resulta que™®:
o’ =Var(u,) =Var(pu,_, +¢,)=p°Var(u,_)+Var(g,)+2pCov(u,,, &)= p°c’ +c°.

Despejando de la expresion anterior, se tiene que:

2
o)

£

2
O-u

= , debiendo ser || <1.
-p

En cuanto a las covarianzas, se obtienen las siguientes relaciones:
cov(u,,u,,)= ,OO'uZ, i=12,....n-1

COV(ui,qu):pZO'MZ, i=12,....n-2

cov(uy,u,) = p" "o,

de donde se deduce que los coeficientes de correlacion lineal p, entre perturbaciones
que distan s retardos, vienen dados por:

s __2
_ cov (ui’uHs _ p O-u
’ o’ o’

u u

=p*, s=12,...,n-1|

Y por tanto, se tiene finalmente que:

1 p p2 pnfl
e | P Lop P
Var — Cov(u) = o’ -Q = S T A
1-p . .
1 »p
pn—l p 1

1® Notese que Cov (u, ,,&,) =0, por depender u, , de &, , y ser &, ruido blanco.
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que quedara determinada conociendo o’ y p.

De esta manera, en un modelo AR(1) el nimero de parametros a estimar se ha reducido
en Gltima instanciaa k+2: B, B,,.... ., 02, p.

Un modelo de media mévil de orden g , MA(Q), se caracteriza porque la perturbacion
aleatoria u, presenta una componente aleatoria &, (que se supone ruido blanco) y un

comportamiento sistematico en funcion de ¢ retardos de ésta, ¢; ,, 1<s<gq.

1—s?

Analiticamente, el esquema de comportamiento de la perturbacién en un modelo de
media movil es, segun el orden:

MAQL): u, =ae ,+¢&,, i=2,...,n
MAQ2): u, =a 6, , +a,6,,+¢&, i=3,...,n

MA@Q): u, =&, + .6, ++a,e,_  +¢&, i=q+1..,n

i-q i

Centrandonos en un modelo de medias moéviles de orden 1, es decir:

MAQL): u, =ae ,+¢&,, i=2,...,n|

se puede ver que la varianza de u adquiere como expresion:
ol =Var(u,)=Var(ae,_, +¢&)=a’Var(e,,)+Var(e,)+2aCov(e,, €)=

—a’c?+ol =(a®+1)o?.

Asi pues: |o” = a’c’ +o’ = (a® +1) 0’|,

En cuanto a las covarianzas:
Cov(ui,uiﬂ):aa‘f, i=12,....n-1
cov(u;u;,,)=0, s=2,...,n=-1 i=12,...,n-s.

Se dice de este modelo que “no tiene memoria”, en el sentido de que cuando la distancia
en la perturbacion de dos observaciones es mayor que 1, la covarianza entre ellas es
nula. Los coeficientes de correlacion correspondientes seran entonces, nulos:

p, =0, s=2,...,n-1|

Por otro lado, para observaciones consecutivas se tiene que:

cov(u,,u,,) aoc’ ac? a
pl = = = = = .
o o (+a®)o? 1+a’

u
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La matriz de Var — Cov (u) puede escribirse, consiguientemente, como:

(2

1 0
1 p O 0 . 1+a’ .
1 0
gy 1+’ 1+a’ .
Var—Cov(u) =c>-Q=0c>-| : . - D=+ ad)o?| . :
: .1 p : 1 az
0 v - p 1 . l+a
0 - 1
1+

que quedard determinada conociendo: o’ y p; 6 equivalentemente: o’ y a. De
nuevo, pues, hemos reducido el nimero de parametros a estimara k£ + 2.

Para detectar la posible existencia de autocorrelacion, se pueden aplicar distintos
métodos. En particular, podemos citar:

= Meétodos graficos: representaciones de los residuos y correlogramas
= Contrastes analiticos: Durbin-Watson, Breusch-Godfrey...

A continuacion, vamos a describir los métodos indicados, aplicandolos de manera
practica con ayuda de EViews sobre un modelo que especificaremos para tomar como
ejemplo.

Asi, vamos a plantear la estimacion, a través de un modelo de regresion lineal, del
consumo publico de cierto pais en funcion de su Producto Interior Bruto a precios de
mercado (Ejercicio n° 42 del Boletin del presente Tema).

Con este fin usaremos la informacion referida al periodo 1998-2010 que nos
proporciona el fichero aut.wfl, disponible en el espacio virtual de la Asignatura en la
WebCT, relativa a las variables:

¢+ CP: Consumo publico (en millones de unidades monetarias)

< PIB: Producto Interior Bruto a precios de mercado (en millones de unidades
monetarias)

Tras abrir el fichero en EViews a través de la sucesién de comandos FILE / OPEN /
WORKFILE, procederemos a estimar mediante QUICK / ESTIMATE EQUATION el
modelo:

CP=p, + B,PIB+u,

Con este proposito, en el usual cuadro de didlogo resultante deberemos escribir:
CPCPIB

Tras pulsar OK, se obtienen los resultados que muestra la Figura 32.
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La observacion de todos los coeficientes, expresiones y estadisticos obtenidos podria
hacernos pensar que el modelo resulta aceptable; sin embargo, por la naturaleza de los
datos, de corte temporal, sospechamos que puede haber problemas de autocorrelacion
en la perturbacién aleatoria.

Vamos a guardar este ajuste con el nombre AJUSTEMCO, por ejemplo, seleccionando
la opcion NAME de la Ventana de Ecuacion. De este modo, podremos tener asi acceso a
la estimacion cuando lo deseemos.
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Figura 32

o Meétodos graficos de deteccion

El andlisis de la posible presencia de autocorrelacion en un modelo deberia basarse,
tedricamente, en el estudio del comportamiento de la perturbacion aleatoria. Pero dado
que ésta no es observable, en la préctica se analiza la serie de los residuos MCO que,
como sabemos, es su estimacion.

Los meétodos gréaficos mas usuales de deteccion de la autocorrelacion consisten, por un
lado, en representar los residuos, bien a lo largo del tiempo, o bien en relacién a los del
periodo anterior; y, por otro, en dibujar sus correlogramas. A continuacion, veremos
cada uno de ellos de forma mas concreta.

Previamente, vamos a crear en EViews una serie de datos que contenga los residuos de
la estimacion AJUSTEMCO. Recordemos que EViews, al hacer el ajuste, incluye
automaticamente en la variable Resid los residuos del modelo. Pero, si se lleva a cabo
otra estimacion, estos valores seran reemplazados por los residuos del ultimo modelo
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estimado. Puesto que nos interesa trabajar con los residuos de nuestro modelo
AJUSTEMCO, optamos entonces por convertirlos en un objeto especifico. De este
modo, a nuestra serie de residuos MCO la llamaremos, por ejemplo, RS. Para hacer
esto, elegimos la opcion GENR en la Ventana de Trabajo y escribimos luego en la
ventana que se abre (Enter equation): RS = RESID. Tras aceptar (OK), tendremos en el
Directorio de Objetos de nuestro fichero de trabajo el nuevo objeto RS.

Llegados a este punto, ya estamos en condiciones de llevar a cabo los métodos graficos
para detectar la existencia de autocorrelacion.

En primer lugar, analizaremos cual es el comportamiento grafico que se observa al
representar los residuos en relacion con el tiempo. Cuando se observan rachas de
residuos con el mismo signo, suele ser indicativo de autocorrelacion. Si hay pocos
cambios de signo, la autocorrelacién sera positiva; por el contrario, cuando hay muchas
rachas, se tiene evidencia de autocorrelacion negativa.

Veamos qué sucede en nuestro ejemplo al aplicar este método gréfico con EViews. Para
ello, nos iremos a la barra principal de menus y elegiremos: QUICK / GRAPH. Al
abrirse la ventana correspondiente, escribiremos la serie a representar: RS. Tras hacer
“clic” en OK, seleccionaremos Line Graph en tipo de gréafico. Después, en SHOW
OPTIONS, optaremos por Symbols only en el apartado Line Graphs. Para concluir,
pulsaremos OK.

Podemos ver el resultado en la Figura 33, que podriamos grabar con el nombre GRAF1.
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En el periodo 1998-2001 hay una racha de residuos negativos; le sigue una racha de
residuos positivos correspondientes al periodo 2002-2007; y, finalmente, otra racha de
residuos negativos en el periodo 2008-2010. Podemos por tanto intuir la existencia de
autocorrelacion y, ademas, como hay unicamente dos cambios de signo, seria positiva.

Otro procedimiento gréfico interesante consiste en la representacion de los residuos
frente a los del periodo anterior. Este método es util para detectar, al menos, la
existencia de autocorrelacion que sigue un esquema AR(1). Este sera el caso si se
observa una relacion lineal clara entre ambas variables, ya que indicaria que la
perturbacion aleatoria u, es una funcion lineal de la perturbacion aleatoria u,,, tal

como formula el modelo AR(1). Ademas, podremos indicar si se trata de
autocorrelacion positiva o negativa, dependiendo del signo de la pendiente de la recta
que ajusta estos puntos.

Para hacer esta grafica con EViews, seleccionamos en el mend principal QUICK /
GRAPH, y escribimos las series que deseamos representar, RS(-1) y RS, recordando que
en primer lugar debe ir aquélla que queramos posicionar sobre el eje X. Obtendremos el
gréafico que aparece en la Figura 34, bajo la seleccion previa del tipo de grafico Scatter
Diagram. La nube de puntos resultante, que podemos nombrar como GRAF2, parece
indicar claramente la existencia de una relacion lineal directa entre ambas variables,
sugiriendo la posible presencia de autocorrelacion positiva, siguiendo, al menos, un
esquema AR(1).
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Otro método grafico habitual para evidenciar la posible existencia de autocorrelacion es
la realizacion del correlograma de los residuos.

Aqui podemos encontrar dos variantes. La primera se refiere a la representacion gréfica
de la llamada funcion de autocorrelacion (FAC), es decir, de los coeficientes de
correlacion ( p, ) entre distintas observaciones de la serie de los residuos en funcion de
la distancia o retardo s que hay entre ellas. La otra posibilidad consiste en trabajar con
los coeficientes de correlacion parcial (¢,), que miden la correlacion entre dos
observaciones de dicha serie en funcién de los retardos, sin tener en cuenta la influencia
de las deméas observaciones, obteniéndose asi la representacion de la denominada
funcion de autocorrelacion parcial (FACP).

El comportamiento de la FAC y la FACP se puede resumir en el siguiente cuadro:

Funcidén de Autocorrelacion Funcidén de Autocorrelacion
(FAC) Parcial (FACP)
AR(p) Muchos coeficientes no nulos | p primeros coeficientes no nulos

que decrecen con el retardo | y el resto cero
como mezcla de exponenciales y

senoides
MA(q) g primeros coeficientes no nulos | Muchos coeficientes no nulos
y el resto cero que decrecen con el retardo
como mezcla de exponenciales y
senoides

En la practica, se representan los correlogramas de los residuos y no de la serie de la
perturbacion aleatoria, que en teoria es lo que deberia hacerse. Esto da lugar
generalmente a que los correlogramas estimados no sigan claramente el comportamiento
tedrico esperado. Por esta razon, las consideraciones practicas a tener en cuenta serian:

- La identificacién del proceso se lleva a cabo con la FAC para los AR y la FACP
para los MA. Si la FAC presenta un mayor niamero de coeficientes significativos en
los primeros retardos, estariamos ante un proceso AR; en cambio, si esto ocurre en
la FACP, seria un proceso MA.

- La identificacion del orden del modelo se realiza en los AR con la FACP y en los
MA con la FAC, y vendra dado por el nimero de coeficientes que se muestren
significativos en la funcién correspondiente.

- Un coeficiente significativo para un retardo que no corresponda a los primeros
valores de retardos, en principio, no sera relevante.
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Para llevar a cabo los correlogramas, el modo de proceder con EViews es seleccionar, en
la Ventana de Ecuacion de nuestro modelo AJUSTEMCO, la opcion VIEW /
RESIDUAL TESTS / CORRELOGRAM — Q-STATISTICS, indicando el nimero de
retardos que se quieren incluir (Lags to include). Por defecto, EViews nos plantea 11
retardos (Figura 35). Generalmente este numero es suficiente, por lo que nos
quedaremos con esta propuesta.

El resultado se muestra en la Figura 36, donde podemos apreciar que hay un mayor
numero de coeficientes significativos (o préximos a serlo para un « =5%) en la FAC

que en la FACP, lo que nos indica que estamos antes un modelo AR para la
perturbacion aleatoria.

Para determinar el orden, nos fijamos entonces en los coeficientes de la FACP que se
salen del intervalo de confianza sefialado con lineas verticales de trazo discontinuo (para
un 95% de nivel de confianza). Vemos que Unicamente el primero de ellos esta fuera de
dicho intervalo, lo que nos permite pensar que estamos ante un modelo AR de orden 1,
al igual que nos sugerian los otros gréficos representados anteriormente.
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« Contrastes analiticos

Ademas de los métodos gréficos, existen diversas posibilidades de tipo analitico para
contrastar la existencia de autocorrelacion. La hipdtesis nula que se establece en todos
los casos es la ausencia de autocorrelacion y la diferencia entre unos contrastes y otros
radica en la hipotesis alternativa que se formula. A veces, éstas son muy generales y
Unicamente nos indican la existencia de autocorrelacion, mientras que en otros casos, no
solo plantean la existencia de autocorrelacion, sino también el esquema concreto de la
misma que esta presente en el modelo.

A continuacién, vamos a revisar dos de estos contrastes.

El contraste de Durbin-Watson permite comprobar la existencia de autocorrelacion de
tipo AR(1). Recordemos que ésta responde al siguiente esquema: u, = pu, , +¢,,

i=2,...,n,donde ¢, esruido blanco.

La hipdtesis nula que se plantea en el contraste de Durbin-Watson es:

H, : Ausencia de autocorrelacion de tipo AR(1) (p =0)

La hipotesis alternativa puede tener dos formulaciones distintas:

H, : Autocorrelacion positiva de tipo AR(1) (o >0)

0 bien, autocorrelacion negativa de tipo AR(1) (p <0)
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El estadistico de Durbin-Watson se define, a partir de los residuos, como®’:

€ €,

i=2
n

2
2.
i=2

Como —1< p <1, se deduce que |0 < DW < 4| A partir de aqui, se pueden extraer las
siguientes conclusiones:

Asimismo, se puede demostrar que [DW ~ 2(1— p)|, siendo|p =

a) Cuando p~1 (que refleja autocorrelacion positiva plena en la perturbacion
aleatoria para las distintas observaciones de la muestra), el estadistico DW
tomara un valor muy préximo a 0.

b) Cuando p ~-1 (que refleja autocorrelacion negativa plena en la perturbacion
aleatoria para las distintas observaciones de la muestra), el estadistico DW
tomara un valor muy préximo a 4.

c) Cuando p~0 (que refleja ausencia de autocorrelacion en la perturbacion
aleatoria para las distintas observaciones de la muestra), el estadistico DW
tomara un valor muy proximo a 2.

Este contraste tiene, sin embargo, algunas limitaciones:
1. Solo permite contrastar la existencia de autocorrelacion de tipo AR(1).

2. No es valido si entre las variables explicativas del modelo se encuentra la variable
enddgena retardada.

3. No es estrictamente valido si el modelo no tiene ordenada en el origen.

4. La distribucion del estadistico de Durbin-Watson, DW, depende de la matriz de
datos X de las variables explicativas del modelo, lo que hace imposible obtener una
tabla de valores criticos Unica a partir de la cual se puedan efectuar contrastes de
hipétesis independientemente de la muestra utilizada.

Este ultimo problema fue resuelto por Durbin y Watson con la obtencion de cotas
inferior (d,) y superior (d,) sobre el conjunto de todas sus posibles distribuciones de

probabilidad, para cada nivel de significacion y cada tamafio muestral. De esta manera,
graficamente se pueden representar las distribuciones de probabilidad de dichas cotas,

7 Algunos autores inician el sumatorio de la expresion del denominador en i =1.
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las cuales son independientes de X, aunque si dependen del nivel de significaciéon, del
namero de variables explicativas y del tamafio muestral.

La representacion grafica de estas distribuciones (Figura 37) nos permite distinguir
distintas zonas, de modo que:

= Si DW <d, , entonces existe autocorrelacion positiva.

= Si DW >d, , entonces no existe autocorrelacion positiva.

» Si d, <DW <d,, nos encontramos en una zona de duda, si bien esta claro
que no existe autocorrelacion negativa.

= Si DW >4-d,, entonces existe autocorrelacion negativa.
= Si DW <4-d,, entonces no existe autocorrelacion negativa.

» Si4-d, <DW <4—-d, nos encontramos en una zona de duda, aunque esta
claro que no existe autocorrelacion positiva.

En el caso de que el estadistico DI caiga en alguna de las zonas de duda, una forma
conservadora de proceder seria actuar como si existiese autocorrelacion aunque no la
hubiese, en lugar de lo contrario.
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Cuando trabajamos con EViews, el estadistico de Durbin-Watson aparece directamente
entre los estadisticos de la salida de resultados basicos (Estimation Output) que se
muestran al hacer la estimacion.

Asi, en la salida de la regresion AJUSTEMCO (Figura 32) se puede encontrar el valor
del estadistico Durbin-Watson (Durbin-Watson stat): 0,343122. Para un nivel de
significacion del 5% las cotas inferior y superior con un tamafio muestral igual a 13 son
1,01 y 1,34, respectivamente (estas cotas se buscan en las tablas correspondientes).
Estamos entonces en el caso en que DW <d,, con lo que, ademas de rechazar la

hipétesis nula de no autocorrelacion, podemos decir que la autocorrelacién presente es
positiva y de tipo autorregresivo de orden 1.

El contraste de Breusch-Godfrey permite contrastar la existencia de autocorrelacion
de forma mas general que el contraste de Durbin-Watson, puesto que es valido tanto
para procesos AR como MA y para cualquier orden de autocorrelacion. Tiene ademas la
ventaja, con respecto al contraste de Durbin-Watson, de que se puede aplicar incluso
cuando entre las variables explicativas esta presente la variable enddgena retardada.

Las hipdtesis nula y alternativa que se plantean en este contraste son:

H, : Ausencia de autocorrelacion de orden < p

H, : Autocorrelacion de orden < p (AR(p) 6 MA(p)).

Este contraste parte de la estimacion por MCO del modelo analizado en cuestion.
Seguidamente se estima una regresion auxiliar de sus residuos en funcion de p retardos
de éstos y de las variables explicativas del modelo (pudiendo, incluso, introducirse
variables enddgenas retardadas):

e, =a+a, Xy +...+a, X, +e  +...+Ae  +v,.

Se calcula entonces el coeficiente de determinacion R” de esta regresion auxiliar y con
él se construye el estadistico de prueba siguiente:

Xso =n-R* > x|

donde n es el nimero de observaciones que conforman la muestra 'y p es el nimero de
retardos de los residuos que se introducen en la regresion auxiliar.

EViews ofrece la posibilidad de realizar directamente este contraste, solicitando como
informacion el nimero de retardos p a introducir en la regresion auxiliar que se plantea.
La forma préactica de operar es ir seleccionando progresivamente los retardos, hasta que
se acepte la hipotesis nula de no autocorrelacion del orden indicado o el contraste de
significacion individual del residuo correspondiente al dltimo retardo introducido
indique no rechazo de la hipdtesis nula. En ese momento, acabaré el proceso y el orden
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de la autocorrelacién sera el del ultimo retardo que haya resultado significativo (i
ninguno lo es, se aceptara entonces la hipotesis nula de ausencia de autocorrelacion).

El contraste de Breusch-Godfrey presenta como inconveniente el hecho de que si bien
puede indicar el orden de retardos hasta el que llega la autocorrelacion de la
perturbacion aleatoria en un modelo (caso de estar presente), no permite sin embargo
discernir cuél es el esquema exacto de la misma; esto es, si es de tipo AR, o bien de tipo
MA.

Para aplicar el contraste de Breusch-Godfrey a nuestro ejemplo, abriremos la Ventana
de Ecuacion AJUSTEMCO vy seleccionaremos VIEW / RESIDUAL TESTS / SERIAL
CORRELATION LM TEST (Figura 38). Aqui escribiremos, en principio, 1 retardo.

En la Figura 39, vemos que EViews nos ofrece el valor (8,473176) del estadistico
experimental de Breusch-Godfrey (Obs*R-squared), siendo su p-valor asociado
0,003604, por lo que incluso para un nivel de confianza del 99% dicho estadistico se
sitia en la regién critica, lo que nos lleva a rechazar la hip6tesis nula de no
autocorrelacion. Ademas, en la parte inferior de la salida se ofrece la regresion auxiliar
de los residuos MCO en funcion de las variables explicativas del modelo y de los
retardos elegidos de dichos residuos (en este caso 1). En relacion con dicha salida,
debemos fijarnos en que el p-valor del estadistico ¢ correspondiente al primer retardo de
los residuos RESID(-1) es igualmente muy pequefio (0,0015), por lo que para los
niveles de confianza més exigentes también resulta significativo.
Beens LI
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Seguidamente se puede operar de manera analoga con 2 retardos en los residuos de la
regresion auxiliar (Figura 40).
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El estadistico experimental del contraste de Breusch-Godfrey, cuyo valor es 8,997396,
tiene ahora una probabilidad asociada de 0,011123 y si trabajasemos con un nivel de
significacion del 5%, el estadistico se situaria, como en el caso anterior, en la region de
rechazo de la hipétesis nula de no autocorrelacion (en cambio, no sucederia asi para un
1%). Si atendiésemos a la regresion auxiliar, el contraste de significacion individual del
segundo retardo de los residuos RESID(-2) llevaria a no rechazar la hipétesis nula, dado
que el p-valor de su estadistico t experimental es 0,3058. Asi pues, este segundo retardo
parece que ya no es significativo en el comportamiento de los residuos MCO. La
conclusién del contraste de Breusch-Godfrey es, por tanto, que existe autocorrelacion en
la perturbacion aleatoria y que ésta es de orden 1.

o Solucién a la autocorrelacion: estimacién del modelo por el método de MCG

Como bien sabemos, el método de MCG es el método alternativo a MCO que debe
aplicarse para obtener estimadores EL1O cuando el modelo presenta autocorrelacion.

El modo de operar con EViews es bien sencillo, una vez que se ha identificado la
estructura de comportamiento de la perturbacion aleatoria del modelo. En el presente
ejemplo, hemos visto que parece que se trata de un modelo autorregresivo de orden 1.
Bastara entonces con afadir al ajuste de regresion el término AR(1). Para ello,
seleccionamos QUICK / ESTIMATE EQUATION y escribimos en el cuadro de dialogo:

CP C PIB AR(1)

Después de aceptar (OK), el resultado obtenido se puede observar en la Figura 41.
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El coeficiente asociado a AR(1) es la estimacion del coeficiente de correlacion p

correspondiente al esquema que sigue la perturbacion. Puede observarse que dicho
coeficiente es estadisticamente significativo a un nivel de confianza maximo de mas del
99% y que su valor (0,860219) esta bastante proximo a 1, lo que reafirma la existencia
de autocorrelacién positiva (y ademas muy elevada) de orden 1.

Los coeficientes asociados a C y PIB son los estimadores MCG del modelo, que
resultan ser ELIO.

Podemos guardarlo con el nombre AJUSTEMCG, en NAME.

Para concluir, cabe resefiar que si la autocorrelacion siguiera un esquema AR(p), se
afiadirian a la estimacion los términos AR(1), AR(2), ..., AR(p), siendo sus parametros
asociados las estimaciones de los coeficientes ¢ de la regresion:
u, =g u+--+¢,u_,+¢&;. En el caso de que se tratase de un modelo de medias

moviles de orden g, MA(q), se afadirian a la estimacion los términos MA(1), MA(2)
hasta MA(Q); los parametros asociados a estas variables seran las estimaciones de los
coeficientes «; de la regresion u, = ay¢,, + a,6,, ++-+a &, + &, que establece el

modelo MA(Q).

Tras esto, el ejercicio estaria concluido y, si lo deseamos, podemos guardar el fichero de
trabajo a través de FILE / SAVE AS.
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TEMAS

Modelos con variables dependientes discretas

Con la introduccién de variables ficticias en el modelo ya vimos que las variables de
tipo cualitativo podian estar presentes en el mismo, actuando en tal caso como
explicativas.

Pero la presencia de una variable cualitativa en un modelo también puede darse en el
papel de variable dependiente. Quizas nuestro objetivo sea estudiar los factores que
influyen en la ocurrencia o no de un determinado suceso o fenémeno econémico, como
la disponibilidad de vivienda, la compra de un determinado bien o el disfrute de un
servicio. De esta forma, surgen los modelos con variables dependientes discretas.

5.1. Definicion de los modelos de eleccidon discreta binaria.-

Los modelos de eleccién discreta se caracterizan por el hecho de permitir reflejar la
eleccion o toma de decision por parte de un individuo entre diversas alternativas
posibles. Si éstas son solamente dos, hablaremos de modelos de eleccién binaria. En el
caso de que se traten de mas de dos, entonces estaremos ante los denominados modelos
de eleccion discreta de respuesta mdltiple, donde se pueden encontrar varios tipos,
aunque basicamente se puede hacer una primera distincion en relacion a si las diferentes
alternativas posibles estan ordenadas o no.

En nuestro caso, nos vamos a centrar en el estudio de los modelos de eleccion discreta
binaria, esto es: al individuo se le plantea tomar una decision de entre Gnicamente dos
posibilidades mutuamente excluyentes. La variable endégena Y de estos modelos adopta
dos Unicos valores numéricos discretos, normalmente 0 y 1; de modo que si el sujeto se
decanta por la ocurrencia del suceso objeto de estudio entonces Y toma el valor 1, y 0, si
no es asi.

Estos modelos facilitan la tarea de identificacion de las caracteristicas o factores que
inciden en un comportamiento de los individuos diferente ante los procesos de
decision®. Algunas situaciones a las que les son aplicables son, por ejemplo: acudir o no
al médico, disponer o0 no de cobertura aseguradora, adquirir 0 no una vivienda, etc.

Podemos plantear este tipo de modelos como sigue.

! La base econémica sobre la que se fundamentan estos modelos es la Teoria de la Utilidad de Von
Neumann-Morgenstern, establecida en 1944. De acuerdo con ésta, los sujetos se comportan ante una
disyuntiva, de tal modo que tratan de maximizar la utilidad esperada que les reporta cada una de las
alternativas posibles sobre las que han de decidirse.
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Si suponemos que la variable Y depende de un conjunto de variables explicativas X, de
manera que:
Y, =F(X,p)+u,,

donde X, =(X,,X,,...,X,,) hace referencia a las observaciones de todas las variables
explicativas del modelo, entonces se tiene que:

ElY | X, ]= E[F(X.p)+ El]= F(X.5),
manteniendo el supuesto de que E[u,]=0.

Por otra parte, si se calcula la esperanza condicionada de Y en términos probabilisticos,
entonces:

E[Y, | X;]=>Y,-P(Y,| X;)=1-P(¥, =1| X;)+0- P(¥, =0| X,) = P(¥; =1] X,).

De donde se deduce, pues, que:
E[Y;| X,]= F(X,8) = P(Y, =1] X)).

Teniendo en cuenta que la variable Y, unicamente puede tomar los valores 1 y 0, el

significado del modelo implica que éste asigna cierta probabilidad condicional de que
Y, =1, que denotaremos por P., es decir:

P, =1|X,)=F =F(X,5);
Yy, en consecuencia:
P, =0]|X;)=1-F =1-F(X,/).

El modelo estima, por tanto, la probabilidad para la observacion i de elegir la opcidén 1,
ya que:

Y, = F(X,f) = P|

Dependiendo de la forma funcional concreta que adopte F(.X;/), se obtienen distintos

modelos de eleccidn binaria. Veremos los principales.

5.2. Modelo lineal de probabilidad.-

El modelo lineal de probabilidad (MLP) es un modelo de respuesta o eleccion binaria
caracterizado porque F'(X,f) adopta la forma de una funcion lineal, de modo que:

F(X.p)=X,p.

Asi pues:

Y, = F(X,B)+u, = X, +u,]|
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De este modo: E[Y,|X,]=F(X,8)=X,f=1-P+0-(1-P)=P, por lo que:
E | X,]=P=Xxp.
En definitiva, la probabilidad de que ocurra el suceso objeto de estudio, se puede

estimar a partir de un ajuste de reqgresion lineal entre la variable dependiente Y v las
independientes X-

~

?:Pi:XiB\;

1

es_decir, los valores estimados del modelo Y;, representan las estimaciones de la

probabilidad de que Y; =1.

En cuanto a la interpretacion de los valores estimados de los pardametros o coeficientes
de regresién del MLP, éstos miden el efecto, en términos de probabilidad de eleccidn de
la alternativa estudiada, de un cambio unitario en cada una de las variables explicativas
Xi(G=1,2,..,k):

OP, OF(X,B) _
ox.  ox.

J J

Bl

En el caso de que X; sea una variable ficticia o dummy, entonces el efecto de una
variacion de dicha variable sobre la probabilidad de que Y tome el valor 1 se calcula a

través de la diferencia entre los valores obtenidos por E[Yi | X, =1] y E[K. | X, = 0] .
Pese a la facilidad de planteamiento de este modelo, presenta importantes limitaciones.
Estas son:
= No normalidad de la perturbacion aleatoria; en efecto: para Y; =1 tenemos que
u,=1-Xp=1-P,ypara ¥, =0, u, =0-X,f=—P, por lo que —1<u, <1,
cuando el rango de variacion de una variable aleatoria normal es (—oo,+). En

concreto, u, sigue una distribucion binomial.

= Escasa fiabilidad del coeficiente de determinacién R ?: sus valores suelen ser
muy bajos debido a lo elevadas que son las sumas cuadréaticas de los residuos;
téngase en cuenta que lo que se trata es de ajustar una funcion lineal a
observaciones que adoptan dos unicos valores extremos: 1y 0 (Figura 1).

= Estimaciones de la probabilidad no acotadas: el MLP no garantiza

matematicamente que los valores que se estimen, fl = 131 estén comprendidos
entre 0 y 1, lo que contradice gravemente el concepto tedrico de probabilidad.
Este es uno de los principales problemas de este modelo.

= Planteamiento poco realista sobre el comportamiento de la probabilidad; ésta es
otra grave limitacién. ElI hecho de suponer que la probabilidad aumenta
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linealmente con los valores de X, es decir, que el efecto marginal de X se
mantiene constante a lo largo de todas las observaciones, resulta dificil de
admitir empiricamente?.

= Heteroscedasticidad de la perturbacién aleatoria; ain cuando se puedan
mantener en este modelo las hipdtesis de que la perturbacion aleatoria tiene
media 0 y que es serialmente independiente, si acudimos a la definicion de su
varianza, veremos que ésta tiene un valor distinto para cada observacion i-ésima.

Eleccién

nnnnnnnnnnnn

Figura 1

Debido al problema de heteroscedasticidad de este modelo, la aplicacion de MCO daria
lugar a estimadores que no serian ELIO, porgue si bien serian lineales e insesgados, no
tendrian minima varianza. EI método de estimacion méas adecuado seria entonces el de
los minimos cuadrados generalizados (MCG)?®.

Pero aunque la estimacion por el método de MCG permite obtener estimadores
eficientes del modelo, los problemas persisten:

= Los estimadores son eficientes, pero si se eliminan aquellas estimaciones
incoherentes, entonces ya no son robustos.

2 Si se piensa por ejemplo en la adquisicion de una péliza privada de enfermedad por parte de los hogares
en funcién de su renta, parece evidente que a niveles bajos, la probabilidad ird creciendo lentamente, ya
que se carece de posibilidades; a partir de un cierto momento comenzara a subir mas rapidamente; y, de
nuevo, en niveles de probabilidad cercanos a 1, correspondientes a altos niveles de renta, el efecto
marginal sera de nuevo menor, pues muchos hogares dispondran ya de dicha cobertura.

® Como ya sabemos, si bien el modo méas correcto de actuar seria estimar el modelo por el método de
MCG, una opci6n “intermedia”, facil y més eficiente que MCO, seria aplicar la estimacion consistente de
White. Recuérdese que, mediante este método, la estimacion de los coeficientes de regresion del modelo
es la misma que por MCO, pero sin embargo, la matriz de varianzas-covarianzas de éstos se estima
correctamente, lo que repercute en una mayor fiabilidad de los contrastes de hip6tesis que se planteen.
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= Con la transformacion realizada, el modelo pierde su término independiente, lo
que puede originar problemas sobre R?, ya de por si subestimado, pues puede
llegar a tener valor negativo.

= La perturbacion aleatoria continta sin seguir una distribucién normal, lo que
invalida todos los desarrollos inferenciales establecidos por la Teoria
Econométrica para los modelos clasicos de regresion lineal. No obstante, este
problema se puede solventar empleando muestras con un tamafio
“suficientemente” grande. De acuerdo con el Teorema Central del Limite, la
distribucion binomial en el limite se comporta como una distribucion normal.

= Pero los principales problemas del MLP permanecen: la adopcién del supuesto
lineal y que no hay nada que asegure que las estimaciones de la probabilidad
estenentre Oy 1.

Esta claro, pues, que la solucién pasa por encontrar algun tipo de funcion F(X) que en

lugar de ser lineal, tenga forma de “S” (véase la Figura 2). Es aqui cuando surgen
entonces modelos como el logit 0 el probit.

Eleccién

nnnnnnn

Figura 2

5.3. Modelo logit y modelo probit.-

Los modelos logit v probit son modelos de eleccion binaria no lineales muy semejantes.
Presentan una serie de propiedades que justifican su utilizacion:

= Se definen para todo valor de las variables explicativas: (oo, +).

= Sus funciones de distribucion son continuas y toman siempre valores
comprendidos entre 0y 1.
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= CuandoX,f—-o = P, —>0.
= Cuando X,f —>+0 = P —>1.
= Incrementan mondtonamente respecto a X,z

La diferencia bésica entre ellos radica en la funcién de distribucion de probabilidad
sobre la que se basan, F(.). En concreto, el logit emplea la funcion logistica de

distribucion: A(.) y el probit, la correspondiente a la distribucién normal: @ (.). Estas

funciones de distribucion se caracterizan por tener forma de “S”;: su punto de inflexién
depende de cada una de ellas.

Definicion del modelo logit

El modelo logit es un modelo de respuesta o eleccion binaria, caracterizado porgue la
funcion F(X;f) _se corresponde con la de la distribucion logistica, de modo que si

denotamos ésta por A(.), tenemos que:

Y, = AX,f) +u,

De esta forma:

1
E[r | X ]=P(Y, =1 X,)=P =A(X,f) = ——#
l+e™

1 1
PY,=0]|X,)=1-P, =1- = :
(’ | ’) l 1+e™ 1+

Asi pues, la estimacion del modelo proporciona la cuantificacion de la probabilidad de
elegir la opcion 1; es decir:

A 1
=B =AXp)=—|
1+ e XiF

~H
fiavh

La interpretacion de los pardmetros £; en un modelo /ogit no es inmediata, ya que no
nos proporciona, como en el caso de los modelos lineales, el efecto marginal de un
cambio unitario en X; sobre la probabilidad de elegir la alternativa 1 (la variable

enddgena Y).

En efecto, dada la no linealidad del modelo, se tiene que:

1
B _1+e™ _ xp
1-P 1 ’
1+e*’

de donde:
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P
X.f=1In — |=L,.
sl )

L, recibe el nombre de logit, y es lo que da nombre al modelo. El logit representa el
logaritmo neperiano de la razén de la probabilidad a favor de la alternativa 1. Por tanto:

oL,
'H./ - 8Xﬂ- '

Es decir, los parametros miden el cambio en el logit ocasionado por un cambio unitario
en la variable X;; esto es, cuanto varia el logaritmo de la razén de probabilidades a favor
de la ocurrencia de la opcion 1, ante incrementos unitarios de X; , no el efecto marginal
de un cambio unitario en X; sobre la probabilidad de ocurrencia de la opcion 1, P;.

Este Gltimo viene dado por la expresion:

oP, _oA(X,f)
oX .. oX ..

J! Jt

=A(X,B)- B}

donde A(X;/) es la funcion de densidad de la distribucion logistica.

Esto es, la variacion en la probabilidad de la ocurrencia de la opcidn estudiada ante
variaciones unitarias de X; viene dada por el producto de £ por el valor que toma la
funcion de densidad de la distribucién logistica en la observacion i-ésima.

Este Gltimo detalle es importante. La magnitud de la variacion de la probabilidad, dado
un incremento unitario de la correspondiente variable explicativa, depende de su nivel
de partida y, por consiguiente, de los valores de todos y cada uno de los regresores y
coeficientes en la observacion donde se estudie. Esto supone, como puede observarse, la
superacion de la limitacion que ofrecia el MLP respecto a la consideracion de un efecto
marginal de las variables explicativas sobre la probabilidad constante para todas las
observaciones; supuesto que considerdbamos poco ajustado a la realidad.

En el caso de que X; sea una variable dummy, el analisis del efecto marginal de ésta
sobre la probabilidad se calcula a través de la diferencia de los valores proporcionados

por EY, | X, =1] y E[v,| x, =0] .

Como el efecto marginal de un cambio unitario de X; sobre la probabilidad varia
dependiendo de la observacién donde se realice, para obtener un valor representativo
éste se suele medir en los valores medios de los regresores.

Es importante resefiar que el signo de g si indica el sentido del cambio en la
probabilidad, aungue no su cuantia.
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La estimacién de este modelo se realiza habitualmente a través del método de maxima
verosimilitud (MV). Los estimadores MV resultan ser consistentes y asintéticamente
eficientes, por lo que este método es recomendable que se emplee para muestras
“suficientemente” grandes.

Definicion del modelo probit

Otro de los modelos de eleccion binaria es el modelo probit. Este modelo se caracteriza
porgue la funcién de distribucion que utiliza es la correspondiente a la normal: ®(.). De

este modo, se tiene que:

Y, =@ (X,5)+¢|

Y consiguientemente:

X.B
E[Y | X,]=P(Y, =1| X,)= P =®(X,5) = | #(s)ds,

N

e 2 es lafuncion de densidad de la distribucion normal y s es

1
donde ¢(s) =——+
¢(s) o)
una variable “muda” de integracion con media cero y varianza 1.

Asi que, la estimacidn del modelo ofrece la cuantificacidn de la probabilidad de elegir la
alternativa 1; esto es:

N

- - X.p 1
bW p= it a

En cuanto a la interpretacion de los parametros, en el modelo probit sucede exactamente
igual que en el modelo logit. Los pardmetros estimados no determinan el efecto
marginal de variaciones de las variables explicativas X; sobre la probabilidad, aunque su
signo si determina el sentido del cambio. El efecto marginal resulta del producto del
valor de la funcion de densidad del modelo (en este caso la normal) en un punto
determinado y el pardmetro correspondiente:

o°P, 0D (X,p)
oxX X

Ji Ji

=¢(X.5) B,

Como se puede observar, la magnitud de las variaciones de la probabilidad depende del
nivel donde se observe, por lo que (de forma anédloga a como sucede en el modelo logit)
es funcion de los valores de todas y cada una de las variables explicativas y de sus
coeficientes en aquella observacién donde se estudie.
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Si X; fuese una variable ficticia o dummy, el analisis de su efecto marginal sobre la
probabilidad, se realiza a través de la diferencia de los valores proporcionados por

Elv1x,=1 yE[r|x,=0] .

De nuevo, para obtener un valor representativo de los efectos marginales éstos se suelen
medir en los valores medios de los regresores.

Un aspecto méas que se puede considerar, a la hora de interpretar el significado de estos
modelos, es el relativo a los denominados odds Yy ratio odds.

El estadistico odds mide el cociente de probabilidades para una observacion i de elegir
la opcién 1 frente a la opcién O; es decir:*

Oddszi.
1-P

Si lo que se quiere es comparar la utilidad que la opcién elegida proporciona al

individuo (observacién) i, con respecto a la utilidad percibida por el individuo
(observacion) m, entonces se define el cociente 0 ratio odds:

P

1-P
P

m

1-P

m

Ratio odds =

De este modo, si la ratio odds es:
- mayor que 1: la utilidad para el individuo i es mayor que para el individuo m;
- menor que 1: la utilidad para el individuo i es menor que para el individuo m;
- igual a 1: la utilidad para ambos individuos, i y m, es la misma.

Al igual que el modelo logit, el modelo probit suele estimarse por el método de MV.

e Contraste de significatividad individual

La estimacion de los parametros de estos modelos por MV resulta asintéticamente
normal, por lo que los contrastes resultan asintdticos. Estos se realizan de forma similar
a_como se hace en el modelo de regresion lineal, con la diferencia de que en lugar de
emplear estadisticos que siguen la distribucion #-Student, en este caso se trabaja con la
distribucién normal tipificada.

De este modo, para contrastar la hipotesis nula H, : 3, =0, se tendra que:

* Obsérvese c6mo lo que se definié como logit, no es mas que el logaritmo del estadistico odds.
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P| =N, <%<Na/2 =l-a,

ES(p;)
donde para un nivel de confianza 1-a, N,,, Y —N,,, son los valores criticos

(simétricos) de la distribucion normal tipificada, ,5’j se refiere a cada uno de los

PR
parametros estimados, y ES(B;) es la estimacion del error estandar del parametro

estimado correspondiente.

Como bien sabemos, si la desigualdad se verifica, ello supondra aceptar la hipétesis
nula, con lo que el parametro g, y con ello la variable explicativa X; no seran
significativos. Si por el contrario, no se verificase, querrd decir que la variable en
cuestion es relevante en la explicacion de la variable dependiente del modelo.

e Medidas de bondad del ajuste y de contraste de significatividad global de los
modelos de eleccion discreta binaria

En estos modelos, el habitual coeficiente de determinacién R? no resulta valido como
medida de bondad del ajuste. Por ello, se han desarrollado otras medidas alternativas.

- R?de McFadden:

Su expresion es:

deeMcFaddenzl—M,

In(Zy)
donde In(Lg) es el logaritmo neperiano de la funcion de verosimilitud del modelo
restringido, bajo la hipotesis nula H,:p, =...= B, =0, mientras que In(L) es el

logaritmo de la funcion de verosimilitud del modelo original (sin restricciones).

El valor de este estadistico estd comprendido entre 0, que implica nula significatividad
del modelo, y 1, que supone un ajuste perfecto, pero para los valores intermedios su
significado no es tan claro ni directo como en el caso del R? lineal.

—  Estadistico LR (LR-statistic) 0 test de la razon de verosimilitud:

El estadistico LR se define de la forma:

M)
In(L)

donde, al igual que en el caso del R* de McFadden, In(Lg) es el logaritmo neperiano de
la funcion de verosimilitud del modelo restringido, bajo la hipdtesis nula
Hy:p,=...=p,=0ylIn(L) es el logaritmo de la funcion de verosimilitud del modelo

original (sin restricciones).
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Este estadistico sigue una distribucién »* con k — 1 grados de libertad.

El rechazo de H, implica que el modelo es, en su conjunto, significativo. Por el
contrario, su aceptacion implica que no lo es.

- Pseudo R* de prediccion:

Esta medida indica la proporcion de predicciones correctas que realiza el modelo.
Concretamente, se define como:
Prediccionescorrectas

Pseudo R? de prediccién= ,
n

donde » es el nUmero de observaciones muestrales.

Normalmente, el valor umbral que se suele adoptar para asignarle un valor a una
prediccion es 0,5; de tal manera que:

= si Y, >0,5, entonces se asigna a la prediccion el valor 1;

= ysi Y. <05, seasignaa la prediccion el valor 0.

A partir de aqui, se cuentan entonces los valores 1 y 0 asignados, comparandolos con
los de las observaciones reales, para calcular asi el Pseudo R? de prediccion.

e Comparacion y eleccion entre modelos de eleccidn discreta binaria

Los siguientes estadisticos que vamos a tratar se refieren a “pérdida de informacion”.
De algun modo sirven también para evaluar la bondad de un modelo, por cuanto se
utilizan, en base a sus valores, para comparar las estimaciones realizadas por distintas
modelizaciones y seleccionar de este modo la “mejor”.

2k —2In(L)
n

—  Akaike Information Criterion (AIC): AIC =

k-In(n) - 2In(L)
n

—  Schwarz Criterion (SC): SC =

2k -In(In(n))—2In(L)

n

- Hannan-Quinn Information Criterion (HQ): HQ =

donde, para los tres estadisticos:
- k: numero de regresores (incluido el término independiente);
- n: tamafo de la muestra;
- L: valor de la funcion de verosimilitud.

A la hora de establecer comparaciones entre distintos modelos, se considera con mejor
ajuste aquél que presente unos valores mas bajos en estos estadisticos. Ademas de estos
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estadisticos, también se podria emplear el estadistico de la razdn de verosimilitud (LR-
statistic), ya visto anteriormente.

5.4. Estimacion de modelos de eleccion discreta binaria con EViews.-

En este punto vamos a mostrar un ejemplo de especificacion y estimacion de un modelo
de eleccidn discreta binaria. En concreto, vamos a estudiar la demanda de compra de un
seguro privado de enfermedad por parte de los hogares, en funcién de diversas
caracteristicas de la persona principal del hogar: edad y nivel maximo de estudios
alcanzado, asi como también de los ingresos netos familiares. La informacion procede
de una muestra de 3.000 hogares espafioles de 1998. Las variables del modelo son:

1, si el hogar posee seguro privado de enfermedad

SEGPRIV = ]
0, en caso contrario

EDAD = Edad de la persona principal del hogar (en afios)

1, silos maximosestudiosde la persona ppal.del hogar son secundarics
SECUNDAR = i
0, encasocontrario

1, si los méaximos estudios de la persona principal del hogar son superiores
SUPERIOR = )
0, en caso contrario

LNING = Logaritmo de los ingresos netos familiares

Obsérvese que, en el nivel de estudios, se considera el PRIMARIO como su categoria
base.

La variable a explicar de nuestro modelo es una variable dicotdmica, que Unicamente
toma dos posibles valores, 1 6 0, segun si el hogar dispone o no de seguro privado de
enfermedad. Por tanto, el objeto de estudio de nuestro modelo es estimar la probabilidad

de que el hogar i elija la opcion 1: ?, = F(X,ﬁ) = 131.; es decir, estimar la probabilidad
de que un hogar disponga de seguro privado de enfermedad. Respecto a las variables
explicativas, entre ellas hay tanto cuantitativas (edad y logaritmo de los ingresos), como
cualitativas (nivel de estudios), y lo que haremos es ver si realmente son significativas o
no en la decisién de compra del mencionado seguro, asi como determinar cual es su
aportacion en términos cuantitativos.

A partir de aqui, podemos optar por diversas formas funcionales F(X,5) para

especificar nuestro modelo. En particular, se han visto de forma teérica tres: el modelo
lineal de probabilidad (MLP), el modelo logit y el modelo probit:
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MLP - Y =X,f+u, —> )%,:]ADI,:XlﬂA
- 55 p 1
Logit - ¥, =A(X,f)+u, —> Y, =P =AX/pf)=—F
1+e 7
A~ A ~ XiﬂA 1 i
Probit - Y, =®(X,8)+u, —>» Yi:pl_:@()(lﬂ):j Wez ds
—0 T

La Figura 3 muestra el cuadro de didlogo de EViews para llevar a cabo la estimacion del
MLP. Obsérvese que en “Options” se elige la estimacion consistente de White
(Heteroskedasticity Consistent Covariance).

Las Figuras 4y 5, por su parte, nos ofrecen los pasos necesarios que deben seguirse en
EViews para estimar los modelos logit y probit.

Equation Specification x|

E quation 5 pecification:

Dependent variable followed by list of regressors including ARRA
and PDL termz, OF an explicit equation like *=c[11+c[2]%. ' oK

SEGPRIV CEDAD SECUMDAR SUPERIOR LMING ;I

E stimation Sethings;

MElhDdiILS - Least Squares [MLS and ARMA) j

13000 il [ otions

Sample:

Estimation Options

LS and TSLS Options: Iterative procedures:

i b ax Iterations: |5|:||:|
Con
 white Convergence: ID_DDD‘I

 Mewesy-West

ARKMA options:

| Weighted LS/T5LS Starting coefficient values

[urnavailable with AR RMA) IEILS /TSLS "l
WEIghtl | Backcast M terms

V oK xCanu:eI

Figura 3
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Equation 5pecification B3

E quation Specification:

Dependent variable followed by list of regreszors including ARMA
and PDL terms, OR an explicit equation like Y=c(1]+c[2]3. V oK

SEGPRIN CEDAD SECUMDAR SUPERIOR LMIMG ;I

j xI:anceI

Methad: |5 - Least Squares [NLS and AR j

LS - Least Squares [MLS and ARMA]

Sample: (TSLS - Two-Stage Least Squares [TSMLS and ARKA]
ARCH - Autoregreszive Conditional Heteroskedasticity
Gk - General thod of Moments

E stimation S ettings:

- Bin: = [logit,
ORDERED - Ordered choice
CENSORED - Censored data [tobit]
COUMT - Integer count data

Figura 4

Equation Specification EH

E quation Specification:

Binary dependent vanable followed by list of regressors,
SEGPRIV CEDAD SECUMDAR SUPERIOR LMIMG ﬂ V oK

|

Binary estimation method: % Probit > Lagit  » Estieme valus xl:ancel

E stimation Sethings;

tethod: IBIN.L‘-.HY - Binary choice [logit, probit, extreme value] j I Options
Sample: 13000 ﬂ
Figura 5

En las Figuras 6, 7'y 8 se muestran, respectivamente, las regresiones estimadas de cada
una de las tres posibilidades sefialadas.

Lo primero que puede afirmarse es que para las tres estimaciones realizadas, todas las
variables explicativas resultan significativas, como indican los p-values asociados a los
estadisticos #-Student (en el caso del MLP) o z-normales (para el logit y el probit) de
cada uno de los respectivos coeficientes de regresion.
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8 Equation: EQ_MLP Workfile: TEMA 6 - ECON B [m]
Viewl F'roc:sl Dbiectsl F'rintl Namel Freezel Estimatel Fnrecastl Stat&l He&id&l
Dependent Yariable: SEGPRM
hethod: Least Sguares
Date: 032810 Time: 22:20
Sample: 13000
Included abservations: 3000
White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance
“Yariable Coeficient  Std. Error - t-Statistic Frab.
C 0503192 0109376 -4.600555  0.0000
EDAD 0002867 0000533 4763535 0.0000
SECUNDAR 0070735 0012257 5770865 0.0000
SUFERIOR 0127634 0020183  B.326467  0.0000
LMING 0046520  0.011621 3879249 0.0001
R-squared 0.050388  Mean dependent var 0.099667
Adjusted R-squared 0.049622 S5.D. dependent var 0.299605
=.E. of regressian 0292077  Akaike info criterion 0.375066
Surn sguared resid 2656002 Schwarz criterion 0.383077
Log likelihood 5620933 F-statistic 40.14850
Durhin-Watson stat 1.860271  ProbiF-statistic) [0.000000
Figura 6
_ioix]

Viewl F'roc:sl Elbiectxl Frint | Namel Freezel Estimatel Fu:ureu:a&tl 5 tatsl He&id&l

Dependent Yariable: SEGFRIY

Method: ML - Binary Logit

Date: 0329410 Time: 22:23

Sample: 1 3000

Included abservations: 3000

Corvergence achieved after B iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

“ariable Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.

C 8202334 1185178 7898221 0.0000

EDAD 0029372 0006210 4728466  0.0000

SECUNDAR 0247932 0157485 65018193 0.0000

SUPERIOR 1278353 0477703 7193763 0.0000

LNIMNG 0519054 0122348 4225153 0.0000

Mean dependent var 0.099667  5.D. dependent var 0.289605

S.E. of regression 0290741 Akaike info criterion 0.603092

Sum sguared resid 2531678  Schwarz criterion 0.E13102

Log likelihood -893.6377  Hannan-Cluinn criter. 0.6065533

Restr. log likelihood 9730498 Awg. log likelihood -0.2995379

LR statistic (4 df) 145.8242  McFadden R-squared  0.075445
Frobability (LR stat) 0.000000

Ohbs with Dep=0 2701 Total obs 3000
Obs with Dep=1 295

Figura 7
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I Equation: EQ_PROBIT Workfile: TEMA B - EC - |EI|1|
'\-"iewl F'mcsl Dbiectsl F'lintI Namel Freezel Estimatel Forecastl Statsl Hesidsl

Dependent “ariable: SEGPRIN

Method: ML - Binary Probit

Date: 03/2910 Time: 22:29

Sample: 13000

Included observations: 3000

Convergence achieved after B iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

“ariable Coeficient  5td. Error  z-Statistic Frob.

C -4.835997 0586149 5250454  0.0000

EDAD 0014805 0003186 4848545  0.0000

SECUNDAR 04583323 0077751 £.894717  0.0000

SUPERIOR 0e65182 0090768 7325389  0.0000

LMIMG 0266295 0081513 4328154  0.0000

Mean dependent var 0.089667  5.0. dependent var 0.2599605

5.E. of regression 0.290945  Akaike info criterion 0.6035834

Zum squared resid 253.8241  Schwarz criterion 0.613345

Laog likelihood -900.7514  Hannan-Cluinn criter. 0.607435

Restr. log likelihood -973.0495  Awg. log likelihood -0.300250

LR statistic {4 df) 144 59853  McFadden R-squared  0.074301
Frobability (LR stat) 0.000000

Obs with Dep=0 2701 Total obs 3000
Obs with Dep=1 299

Figura 8

Si nos centramos en la salida del MLP, puede comprobarse el bajo valor reflejado por el
coeficiente de determinacion lineal R, ya comentado a nivel tedrico.

Como ya se ha indicado, conceptualmente los modelos logit y probit resultan mas
apropiados que el MLP. A la hora de elegir entre uno u otro, podemos atender a los

resultados arrojados por medidas como el R? de McFadden (McFadden R-squared), €l
estadistico LR o razdn de verosimilitud (LR-statistic), 0 los estadisticos de Akaike,
Schwarz y Hannan-Quinn de pérdida de informacién. Al observar los valores de todos
estos indicadores en nuestras estimaciones de los modelos logit y probit, puede
comprobarse que, de acuerdo con todos ellos, el modelo logit parece (aunque por muy
poco) méas adecuado.

En el siguiente Cuadro se ofrece, para los tres modelos estimados, los efectos
marginales de cada variable explicativa sobre la probabilidad de tenencia de seguro
privado de enfermedad (junto con los valores medios de cada variable, necesarios para
el célculo de dichos efectos en los modelos logit y probit®).

> Debe indicarse que los efectos marginales de los modelos logit y probit no son proporcionados por
EViews, sino que se han calculado aparte, tomando no obstante la informacion bésica precisa para ello de
los resultados de EViews.
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Para explicar el significado de los efectos marginales derivados de los coeficientes de
regresion de estos modelos, vamos a basarnos, a modo de ejemplo, en las estimaciones
obtenidas a partir del modelo logit, ya que éste parece la eleccion méas adecuada. En los

Valores Efectos Efectos Efectos

Variables medios marginales marginales marginales
MLP Logit Probit
C 1 -0,5032 -0,6916 -0,7512
EDAD 4217733 0,0026 0,0022 0,0023
SECUNDAR 0,331667 0,0707 0,0694 0,0684
SUPERIOR 0,168667 0,1277 0,1087 0,1146
LNING 9,664755 0,0465 0,0390 0,0414

otros, el significado es analogo.
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C - Como siempre, aqui se hace referencia a la ordenada en el origen y, a veces, no

tiene sentido econémico. En este caso, asi ocurre.

EDAD - El efecto marginal de esta variable indica que por cada afio adicional que
tenga la persona principal del hogar, la probabilidad de que se éste disponga de un
seguro privado de enfermedad se incrementa en un 0,22%.

SECUNDAR - EI efecto marginal asociado al nivel de estudios secundarios de la
persona principal del hogar muestra una relacion de este nivel de estudios, con la
probabilidad de que el hogar posea un seguro privado de enfermedad, superior a la
asociada a la categoria base. En concreto, un 6,94% mayor que en el caso de los
hogares cuya persona principal tiene solo estudios primarios.

SUPERIOR - El significado de este efecto es similar al anterior. Los hogares donde
la persona principal posee estudios superiores evidencian un 10,87% mas de
probabilidad de tener un seguro privado de enfermedad que aquéllos donde la
persona principal tiene Gnicamente estudios primarios.

LNING - El efecto marginal correspondiente al logaritmo de los ingresos netos
familiares indica que la relacion entre esta variable y la probabilidad de que el hogar
tenga seguro privado de enfermedad es positiva. Dado que la variable ingresos viene
medida en logaritmos, este coeficiente de regresion coincide con la elasticidad renta
de este bien, de forma que un incremento de un 1% en los ingresos, conlleva un
aumento de la referida probabilidad en un 0,0390%.
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