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Este es un material de apoyo a las clases. En ningln caso sustituye a los libros de
texto que figuran en el programa de la asignatura; textos que el alumno debe estudiar
para afrontar el examen final con ciertas garantias de éxito.

El programa se cubre con los siguientes capitulos de libro de texto Novales (1997)*:

Capitulos 1 a 3: Estos temas han sido cubiertos en asignaturas anteriores, y debido
a su bajo nivel de complejidad no se verdn en clase (aunque forman parte del
programa).

Capitulos 4 a 6: Estos temas han sido cubiertos en las asignaturas Estadistica | y Il. Se
realizard un breve repaso en clase (una semana o semana y media como méximo),
asumiendo que el alumno es capaz de preparar por su cuenta esta parte.

Capitulos 7 y 8: completos
Capitulo 9: secciones 9.4 a 9.6

Capitulos 10 y 12: completos

1Otros excelentes manuales en castellano son Pefia (2001), Pefia (2002) y Pefia y
Romo (1997).



1. Introduccion

1.1. El punto de vista estadistico: Regresion como descomposicién
ortogonal



Descomposicion ortogonal y causalidad

Y=E(|D)+U



T Descomposicion ortogonal y causalidad

Y=E({Y|D)+U

donde el conjunto de informacién es D : (X = x)



T Descomposicion ortogonal y causalidad

Y=EY|D)+U
donde el conjunto de informacién es D : (X = x); por tanto
Y=EXY|X)+U

donde E,x (Y| ) es una funcién arbitraria



T Descomposicion ortogonal y causalidad

Y=E|D)+U
donde el conjunto de informacién es D : (X = x); por tanto
Y=EXY|X)+U

donde E,x (Y| ) es una funcién arbitraria

lectura estadistica: de izquierda a derecha.

Siempre es cierta. No implica causalidad ni conclusiones tedricas



’ﬂ‘ Descomposicién ortogonal y causalidad

Y=EY|D)+U
donde el conjunto de informacién es D : (X = x); por tanto
Y=EY|X)+U

donde E,x (Y| ) es una funcién arbitraria

lectura estadistica: de izquierda a derecha.

Siempre es cierta. No implica causalidad ni conclusiones tedricas

lectura tedrica: de derecha a izquierda.

Interpretacién puede ser falsa (regresiones espurias)



1.2. El punto de vista del Analisis Econémico: Regresion como modelo
explicativo



T Modelo de regresién 2

Y;l, = h(X) + Un,
donde :

= V,: Vble enddgena, objetivo, explicada (o regresando)

= X = [Xl,...,X,JI : Vble exdgena, de control, explicativa (o
regresor)

= [J,: factor desconocido o perturbacién



2. Modelo Clasico de Regresion Lineal



T Modelo Clasico de Regresion Lineal

Modelo especial en el que la descomposicién ortogonal

}/n :E(}/W‘X)-'_U?I

es tal que:

| Eupx (Yo | @) es funcién lineal de a,




’ﬂ‘ Modelo Clasico de Regresion Lineal

Modelo especial en el que la descomposicién ortogonal

}/n, :E(Kz‘X>+Uu

es tal que:

] E, (Y, | ) es funcién lineal de xn‘

’ Var,, x (Y, | ) es constante (homocedasticidad) ‘




T Modelo Clasico de Regresion Lineal

Modelo especial en el que la descomposicién ortogonal

)/n, :E(KI‘X>+UN

es tal que:

] E, (Y, | ) es funcién lineal de xn‘

’ Var,, x (Y, | ) es constante (homocedasticidad) ‘

i Qué debo suponer para que esto se cumpla?
(jal menos como lectura estadistical)



2.1. Tres primeros supuestos en el Modelo Clasico de Regresion
Lineal



'ﬂ Supuesto 1: linealidad

h(-) es lineal: Y, = h(X,) + U, = p1 + B X, + U,



'ﬂ‘ Supuesto 1: linealidad

h(-) es lineal: Y, = h(X,) + U, = p1 + B X, + U,
por lo tanto
Yi= Bi+B6Xi+Us



T Supuesto 1: linealidad

h(-) es lineal: Y, = h(X,) + U, = p1 + B X, + U,
por lo tanto
Yi= /i +B8Xi+0
Yo= b1+ 6Xo+Us



T Supuesto 1: linealidad

h(-) es lineal: Y, = h(X,) + U, = p1 + B X, + U,
por lo tanto
Yi= /i +B8Xi+0
Yo= 01+ (Xo+Us

Yn = B1+ 0 Xy +Un



Ejemplo 1. [funcién de consumo:]

COANYH, = /81 + ﬂ2RDn, + Un,



'ﬂ‘ Supuesto 2: Esperanza condicional de U — Estricta exogeneidad

Evx(U|lx)= 0

[nx1]
es decir
Eux (Ur] x) 0
Eyx (U] x) 0
EU\X(U| x) = ’ : = |-
Ev,x (Un| ) 0
Ev,x (Un|®) =Ey,x (Un| 21, .., TN)

paran=1,...,N.



Ejemplo 2. [funcién de consumo:]

Estricta exogeneidad implica que para el individuo i-ésimo

EU,\X (U/ ‘ T‘d) = EU,\X (U, | (lea rdy, -+, Tdk)) =0,



Supuesto 2: Esperanza condicional de U — Estricta exogeneidad

Euvx (Ul ®) =

0

[N x1]

E(U,X)=0 ortogonalidad U,, 1L X

E(U,) =0

Cov (Uy,, X) =0

(ortogonalidad entre lo que conozco X y lo que desconozco U,,)

6



Supuesto 3: Perturbaciones esféricas

= homocedasticidad

EUN\X (Un2 | :13)

= no autocorrelacion

EU'I!;",,\X (UZUJ | iB) = 0

=0

sii#£j parai,j=1,2,...

2

paran=1,2,...,N



Nota 1. Definimos la matriz de varianzas y covarianzas de un vector columna Y como
Y1

Var (Y) =Var : =E(YY)-E(E (Y)
YN



Nota 1. Definimos la matriz de varianzas y covarianzas de un vector columna Y como

Var (Y) =Var

Y1

=E(YY)-E(E (Y)

YN

EE(Y12) BE(Y1Y2)

E(v22)

E(viYy)] [E(YDIZ  E(Y)E(Y2)

E(Y2YN) [B(v2)]?

E(Y1)E(YyN)

B(Y2)B(Yy)

[B(vn)]?



Nota 1. Definimos la matriz de varianzas y covarianzas de un vector columna Y como

Y
Var (Y) =Var : =E(YY)-E(ME (Y)
Yn
[E(v12) EMY2) -  B(WiYy) [E(Y1)]2 E(ME(Ys) - EXDE(Yy)
B(Y2%) -+ E(YaYy) [B(Y2))? - E(Y2)E(YyN)
L E(vn?) [B(vn)]?
[0 31 Oy Yy Oy Y
oy, Ovoy
. Py
Sea a |, entonces,
[mxN]
Var (aY) =E (aYY'a’) —E (aY) E (Ya’)
=a[E (YY) -E(VE (Y)]a’ sacando factores comunes

=aVar (Y)a’



Supuestos 2 y 3: Implicacién conjunta

VarUﬂX( U, | @) Covy, Unix (U1,Un | )
Varyx (U | x) =
Covy, U]‘X( U,,U; |x) Vary,,x (Un | )
o2 0 ... 0
0 o2 ... 0 9
: [nxn]
0 O o?



3. Estimacién MCO (Minimos Cuadrados Ordinarios)



’ﬂ‘ Supuesto 4: Independencia lineal de los regresores 9

El rango de X es 2 con probabilidad 1.

[N x2]

= numero de observaciones > 2

= Vectores columna 1, X linealmente indep.

Por tanto X no es un vector de constantes a, es decir, P (X #a-1)) = 1;
O lo que es lo mismo Var (X,,) # 0.



T Modelo Lineal Simple 10

Por el Supuesto 1 Y, =a+bX, + U,; entonces

EUn|Xn(YTL | mn) = EUn\Xn (a + bX” + Un | x”) =
a+bzn,+Ey x, (Un|zn)
a + bx,,.



'ﬂ‘ Modelo Lineal Simple

Por el Supuesto 1 Y, = a+bX, + U,; entonces

Ev,x, (Yol zn) = Eux, (a+0X, +U,|2,) =
a+bzy, +Ey x, (Un| zn)
= a-+bx,.

Por lo tanto, sabemos que E,, . (Y,,| zy) es

Cov (Y, X) Cov (X,Y)

Boup, (Yo | #n) = E (V) —B(X) Var (X) Var (X)

“Tny

para todo z,, € Rx,

Véanse las ecuaciones (10.1) y (10.2) Seccién 10.4 (Esperanza condicional cuando es una funcién lineal) del Tema 2, pgina 184.

10



’ﬂ‘ Modelo Lineal Simple: Metodo de los momentos 11

Estimaremos los pardmetros a y b sustituyendo los momentos tedricos por
los muestrales; es decir
= S
=== (3.1)
S
x

(32)

)
I
Q|
|
8|
I
<
|
)
8|

Supuesto 4 (independencia lineal de regresores) = solucidn dnica.



’ﬂ‘ Término de error

Las perturbaciones U,, no son observables

12



i) Término de error 12

Las perturbaciones U,, no son observables

Pero las podemos estimar sustituyendo 3 por (3 para una muestra concreta
{ym xn}q];[:1 de {Ym Xn}ﬁ]:l.

~

€n = yn—(a—i—gxn) = Yo — Un; donde@ﬁza—i—gxn

~ o~

De manera que: Yn = Yn + €n



Ejemplo 3. [precio de las viviendas:]

t  Precio  Superficie
1 199.9 1065
2 228.0 1254
3 235.0 1300
4 285.0 1577
5 239.0 1600
6 293.0 1750
7 285.0 1800
8 365.0 1870
9 295.0 1935
10 290.0 1948
11 385.0 2254
12 505.0 2600
13 425.0 2800
14 415.0 3000

Cuadro 1: Superficie (en pies al cuadrado) y precio de venta de los pisos (en miles de
délares) (Ramanathan, 1998, pp. 78)

Planteamos el modelo Y;, = a + bX,, + U,,, donde Y, es el precio del piso t-ésimo,
X,, es su superficie, y U,, son otros factores que influyen en el precio del piso, pero
“ortogonales” al la superficie del mismo (situacién, estado de mantenimiento, servicios,
etc.). Deseamos saber cual es el efecto marginal del incremento de la superficie de un



piso en su precio, y disponemos de datos de 14 pisos (Cuadro 1 en la pagina anterior).
Por lo tanto necesitamos estimar el valor del parametro b.

Calculando los momentos muestrales de @ e y obtenemos

a=p— QS:T” —52.3509; b= s:—;’ = 0.13875
x T



price = 52,3509 + 0, 138750 sqft
(1,404) (7,407)

T =14 R%2=0,8056 F(1,12)=>54,861 & = 39,023

(entre paréntesis, los estadisticos t)




Estimaciones MCO utilizando las 14 observaciones 1-14
Variable dependiente: price

Variable Coeficiente Desv. tipica Estadistico ¢
const 52,3509 37,2855 1,4041
sqft 0,138750 0,0187329 7,4068
Media de la var. dependiente 317,493
D.T. de la variable dependiente 88,4982
Suma de cuadrados de los residuos 18273,6
Desviacién tipica de los residuos (&) 39,0230
R? 0,820522
R? corregido 0,805565
Grados de libertad 12
Criterio de informacién de Akaike 144,168
Criterio de informacién Bayesiano de Schwarz 145,447

Salida del programa “libre” Gretl (Gnu Regression, Econometrics and Time-series Library)

valor p

0,1857
0,0000



http://gretl.sourceforge.net/

Por lo tanto, el precio de venta esperado de un piso con una superficie de 1800 pies
cuadrados, Eyix (Y| 1800), serd de

g7 = 52.3509 + 0.139 - 1800 = 302 551

sin embargo en la muestra hay un piso con dicha superficie cuyo precio es y7 = 285.
Esta discrepancia es el error de estimacién, que es una estimacién de la perturbacién (o
factor desconocido) U7 (el error €7 puede deberse por tanto a que dicho piso esta en
una mala situacién, dispone de pocos servicios, etc.; es decir, caracteristicas distintas a

su supercicie)



t  Precio Superficie Precio estimado Error

E ( P| superficie) e

1 199.9 1065 200.1200 -0.22000
2 228.0 1254 226.3438 1.65619
3 235.0 1300 232.7263 2.27368
4 285.0 1577 271.1602 13.83984
5 239.0 1600 274.3514  -35.35142
6 293.0 1750 295.1640 -2.16397
7 285.0 1800 302.1015 -17.10148
8 365.0 1870 311.8140 53.18600
9 295.0 1935 320.8328 -25.83278
10 290.0 1948 322.6365 -32.63653
11 385.0 2254 365.0941 19.90587
12 505.0 2600 413.1017  91.89826
13 425.0 2800 440.8518 -15.85180
14 415.0 3000 468.6019 -53.60187

Cuadro 2: Superficie (en pies al cuadrado), precio de venta (en miles de ddlares), precio
estimado, y errores estimados.
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Estimacion MCO: Interpretacion grafica 13
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Estimacion MCO: Interpretacion grafica 13
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Estimacion MCO: Interpretacion grafica 13
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Continuacién del ejemplo “precio de las viviendas" en la pagina™41



4. Propiedades algebraicas de la estimacion MCO



Minimos cuadrados ordinarios: Propiedades algebraicas

S -0
ané,::o

14



5. Propiedades estadisticas del estimador MCO B b'q



Asi pues, de 3.1 en la pagina™24 resulta

2n(@n —®)(yn —Y)/N _ 3, yn(zn —®)
>n (@n —®)?/N 2o (Tn —@)?

=S (o)

b=




Asi pues, de 3.1 en la pagina™24 resulta

Zu, (:En - E) (yn - ﬂ)/N _ Zn Yn (iEn - E)
Zn (ln o E)Q/N Zn (‘En o 5)2

=S (o)

b= Zmnyn, (5.1)
n

b=

es decir,

donde

Tn — T

T, @@

Mn



| Estimador MCO ,/8\‘ 7z

Estimaciones:
b = Z mny'm

Por tanto, b es combinacién lineal de los datos y,,;



T Estimador MCO E‘ Az 15

Estimaciones:

?)\ = Z MnYn,

Por tanto, b es combinacién lineal de los datos 1,,; entonces @ también lo
es (véase 3.2 en la pagina™24).



T Estimador MCO ,[/3\‘ Az 15

Estimaciones:

?)\ = Z MnYn,

Por tanto, b es combinacién lineal de los datos ,,; entonces @ también lo
es (véase 3.2 en la pagina~24).

Estimadores:




T Estimador MCO ,[/3\‘ Az 15

Estimaciones:

?)\ = Z MnYn,

Por tanto, b es combinacién lineal de los datos ,,; entonces @ también lo
es (véase 3.2 en la pagina~24).

Estimadores:

Asi que podemos calcular los momentos de los estimadores



T Estimador MCO ,Zi\‘ Az 15

Estimaciones:
b= § MnYn,

Por tanto, b es combinacién lineal de los datos ,,; entonces @ también lo
es (véase 3.2 en la pagina~24).

Estimadores:

Asi que podemos calcular los momentos de los estimadores

Anilogamente Un|m =0z + (bz) - Tn; y e =Yn —Va



’ﬂ‘ Esperanza del estimador MCO /l;‘ x

Por 5.1 en la pagina™37 sabemos que 3‘ X=> mY,.

16



’fT Esperanza del estimador MCO /l;‘ x

Por 5.1 en la pagina™37 sabemos que 3‘ X=> mY,.

Entonces,

B’ X :Z mt(a + bfﬂt + Un)

16



’fT Esperanza del estimador MCO /l;‘ x

Por 5.1 en la pagina™37 sabemos que 3‘ X=> mY,.

Entonces,

b ’ x :Z my(a + by + Uy)

:ath =+ metxt + thU’n

16



T Esperanza del estimador MCO /l;‘ x 16

Por 5.1 en la pagina™37 sabemos que 3‘ X=> mY,.

Entonces,

b ’ x :Z mye(a + bxy + Uy)

=a Z my + b Z MLy + Z mU, = b+ Z mU, (5.2)



’ﬂ‘ Esperanza del estimador MCO /l;‘ x

Por 5.1 en la pagina™37 sabemos que 3‘ X=> mY,.

Entonces,

b ’ x :Z mye(a + bxy + Uy)

=qa Z me + b Z mexs + Z mU, = b+ Z myU,

Eux (Z’ x) =5+ mEux (U] x) =b.

16

(5.2)



’fT Esperanza del estimador MCO /l;‘ x

Por 5.1 en la pagina™37 sabemos que 3‘ X=> mY,.

Entonces,

3’ x :Z my(a + by + Uy)

=a Z ms + b Z mexs + Z mU, = b+ Z myU,

Eu (8] %) =0+ Y miBu,s (Un] %) =b.

Por tanto el estimador es insesgado (lo mismo ocurre para a)

16

(5.2)



T Varianzas y covarianzas de los estimadores MCO

Ademas

Var (3’ x) =Var (b + Z th,,L>

de (5.2)

17



T Varianzas y covarianzas de los estimadores MCO

Ademids
Var </l;’ X) =Var <b + Z thn) de (5.2)
=Y Var (m;U,) pues Cov (U;,U;) = 0si i # j

17



T Varianzas y covarianzas de los estimadores MCO

Ademas
Var (3’ x) —Var (b +3 thn> de (5.2)
= Var (m;Uy) pues Cov (U;, U;) = 0si i # j
=Y m}Var (U,)

17



T Varianzas y covarianzas de los estimadores MCO

Ademas
Var (3’ x) —Var (b +3 thn) de (5.2)
= Var (m;Uy) pues Cov (U;, U;) = 0si i # j
= " m;Var (Uy)
:0’2 me

17



T Varianzas y covarianzas de los estimadores MCO 17
Ademss
Var (3’ x) =Var (b + thUn) de (5.2)
= ZVar (m:Up,) pues Cov (U;,U;) =0sii # j
= Z mZVar (U,)
20'2 Z mf
2
g (5.3)

T2
TsZ



T Varianzas y covarianzas de los estimadores MCO 17

Ademas
Var <3’ x) =Var <b + Z thn) de (5.2)
:ZVar (mUy,) pues Cov (U;,U;) = 0si i # j
= Z mZVar (U,)
=0? Z m?
2
o
- 53
TS% ( )
Y

23 2? . 2.
Var(a|x):”stg; cov(a|x,b,x): ”'S‘” (5.4)
x

8



Ejemplo 5. [continuacién de “precio de las viviendas”:]
Las desviaciones tipicas de @) y b| 5 son:

Dt (@) x) =1/02 - (9.1293¢ — 01) =
Dt (3| x) =1/02 - (2.3044e — 07) =




Ejemplo 5. [continuacién de “precio de las viviendas”:]
Las desviaciones tipicas de @) y b| 5 son:

A o2z
Dt (@) x) =1/02 - (9.1293¢ — 01) = T2
Dt @x) =\ fo? - (2.3084e —07) = | -
T-s2

Pero no conocemos G'gr o
n

Continuacién del ejemplo “precio de las viviendas” en la pagina”48



6. Distribucion de los estimadores MCO bajo Normalidad



'ﬂ‘ Supuesto 5: Distribucién Normal de las perturbaciones 18

Para conocer la distribucién completa necesitamos un supuesto mas sobre
la distribucién conjunta de U:

U|x~N(0,0%I)



’ﬂ‘ Supuesto 5: Distribucién Normal de las perturbaciones 18

Para conocer la distribucién completa necesitamos un supuesto mas sobre
la distribucién conjunta de U:

U|x~N(0,021) = Y|X~N(a+bw,021)

donde I es la matriz identidad.



T Supuesto 5: Distribucion Normal de las perturbaciones 18

Para conocer la distribucién completa necesitamos un supuesto mas sobre
la distribucién conjunta de U:

U|x~N<O,a2I) = Y\XNN(a—&—bw,azl)

donde I es la matriz identidad.

Ya que @) Y bjx combinaciones lineales de Y/, tienen distribucién Normal.



T Supuesto 5: Distribucion Normal de las perturbaciones 18

Para conocer la distribucién completa necesitamos un supuesto mas sobre
la distribucién conjunta de U:

Ulx~N(0,0’I) = Y|x~N(a+bz,o’I)

donde I es la matriz identidad.

Ya que @ y b|x combinaciones lineales de Y;,, tienen distribucién Normal.

Por tanto



’ﬂ‘ Distribucion del estimador MCO ,5;‘ X

(a partir de ahora también denotaremos un estimador 6 ’ x sencillamente con 6)

19



ﬂ‘ Distribucion del estimador MCO ,5; ‘ X

(a partir de ahora también denotaremos un estimador 6 ‘ x sencillamente con 0)

Asi pues,

3 (5, e ()

/3] _BJ

Dt (@-)

~N(0, 1)
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'ﬂ Estimacién de la varianza residual

El pardmetro o es desconocido

20



Estimacidn de la varianza residual

El pardmetro o es desconocido ‘ T0.7

La cuasivarianza de €

e
1
™
(¢
)
[\v]

=
N

es estimador insesgado de o

(vedse Novales, 1997, Apéndice 13.A)
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'ﬂ‘ Distribucion cuando la varianza de U es desconocida 21

sustituyendo o2 por su estimador, 5%, tenemos el estadistico 7 del
parametro
a—a b—b

=T%~ tn_o; — =T’ ~ N y;

PO EN 2@



7. Estimacion por intervalos



Vimos que para dar una estimacién por intervalos, fijado (1 — «), debiamos buscar los
nimeros min y max tales que

P(min <T <maz)=(1-a)

donde min y mazx son t(n_2 q/2);



Vimos que para dar una estimacién por intervalos, fijado (1 — «), debiamos buscar los
ndmeros min y max tales que

P(min <T <maz)=(1—a)

donde min y max son +i(n_2 /2); entonces

Br € [B; T tN-n,a/2) .Dt (,5;)] con Prob. = (1 — a).



Vimos que para dar una estimacién por intervalos, fijado (1 — ), debiamos buscar los

ndimeros min y max tales que
P(min <7 <maz) =(1—a)

donde min y maz son £t _3 o/2); entonces

Br € [@ T t(N-_n,a/2) - Dt (B;)] con Prob. = (1 — ).

Ejemplo 5. [continuacién de “precio de las viviendas”:]
Las desviaciones tipicas de @ y b| 5 son:

Dt (@ x) =4/02 - (9.1293¢ — 01) = otz
Ix) = : VN2
~ [oa
=y/02 - —07) =
Dt (b|x) =y/0? - (2.3044e — 07) oy




No conocemos o7, Pero podemos sustituirla por la la cuasi-varianza de los errores
/\ /
estimados; puesto qu %: =

18273.6
£ S =182136 — 15228



No conocemos UU pero podemos sustituirla por la la cuasi-varianza de los errores

O
e'e 18273.6 _ 1599 g .
N—z = 14—z = 1522.8:

estimados; puesto que s 55 =

(1522.8) - @2

Dt (a),) = /(1522.8) - (9.1293¢ — 01) = = 37.285;
N - s2
. 1522.8
Dt (b‘ x) = /(1522.8) - (2.304de — 07) = = 0.01873
Sm

Véase los resultados de estimacién en el ejemplo del precio de las viviendas (pagina 29).



No conocemos aU , pero podemos sustituirla por la la cuasi-varianza de los errores

estimados; puesto que 56 = ;, ez = 18173 6 —1522.8:
= 1522.8) - 2
Dt (@)x) = /(1522.8) - (9.1203¢ — 01) = (1522.8) 2% _ o7 ogs.
N -s2
= /e 1522.8
Dt (b‘ x) =/(1522.8) - (2.3044¢ — 07) = 5 =0.01873

°x

Véase los resultados de estimacién en el ejemplo del precio de las viviendas (pdgina 29).

525
=

Por otra parte, Cov (Ti| x,3| x) (1522.8) * (—4.4036e — 04) = = —0.671

s2
Sz



No conocemos J% , pero podemos sustituirla por la la cuasi-varianza de los errores

PUB
estimados; puesto que oA = ifz = Hfi” 6 — 15228 :

o 1522.8) - @2
Dt (d/x) = v/(1522.8) - (9.1293¢ — 01) — (15228) -2 _ o7 o,
N sé
522.8
Dt (b‘ X) = /(1522.8) - (2.3044e — 07) 5 = 001873
N - s2

Por otra parte, Cov (a‘x,ﬁ‘ X) = (1522.8) * (—4.4036¢ — 04) = —2> = —0.671

Por tanto, la estimacién del efecto marginal de la superficie sobre el precio es,
b€ [0.139 £ (t(12,a/2)) - 0.01873] ;
y para la constante

€ [52.351 & (t(12,a/2)) - 37.285] ;

Continuacién del ejemplo “precio de las viviendas" en la pagina™51



8. Contrastacion de hipdtesis

Esta parte de las notas se vera después de cubrir el Tema 6 del programa.



Ejemplo 5. [continuacién de “precio de las viviendas”:] Podemos contrastar la significativad

individual de la estiamcién de a.
Puesto que no tiene mucho sentido que un piso con una superficie igual a cero tenga

precio distinto de cero; podemos contrastar:
Hy: a=0
1:a 7é 0

En este caso la regién critica debe ser

RC =<{x a-0 > ki o a-0 <k p,
NZ(ﬂEt*I)2 NZ(It*I)Q
Para o = .05 resulta k1 =115 o /2 = 2.16 = —k2, es decir

52.351
37.285

= 1.4041




Ejemplo 5. [continuacién de “precio de las viviendas”:] Podemos contrastar la significativad

individual de la estiamcién de a.
Puesto que no tiene mucho sentido que un piso con una superficie igual a cero tenga

precio distinto de cero; podemos contrastar:
Hop: a=0
H1 a 7é 0

En este caso la regién critica debe ser

a—0 a—0
RC =<{x a >ki o a < ko
p_ _Yaf 2_ Yo
N> (z¢—2)? N> (z¢—7)2
Para o = .05 resulta k1 =115 o /2 = 2.16 = —k2, es decir
52.351 S
= 1.4041 no rechazamos H( con nivel de significacién del 5 %.

37.285



Un experto en el mercado de la vivienda afirma que un aumento de un pie cuadrado
en la superfice supone un incremento de 150 dolares (jsi no mas!). A la luz de los datos,
podemos creer al experto a un nivel de significacién del 2.5 %.



Un experto en el mercado de la vivienda afirma que un aumento de un pie cuadrado
en la superfice supone un incremento de 150 dolares (jsi no mas!). A la luz de los datos,
podemos creer al experto a un nivel de significacién del 2.5 %.

Hp: b=0.15
H1 o b < 0.15



Un experto en el mercado de la vivienda afirma que un aumento de un pie cuadrado
en la superfice supone un incremento de 150 dolares (jsi no mas!). A la luz de los datos,
podemos creer al experto a un nivel de significacién del 2.5 %.

Hop: b=0.15
H1 o b<015

La regién citica de una séla cola es

b—0.15
RC = X| —F/——— < k
52
> (zt—7)?2
sustituyendo lo que hemos calculado, tenemos que

0.139 — 0.15

= —0.58729 >t = —2.16
0.01873 12,0.025



Un experto en el mercado de la vivienda afirma que un aumento de un pie cuadrado
en la superfice supone un incremento de 150 dolares (jsi no mas!). A la luz de los datos,
podemos creer al experto a un nivel de significacién del 2.5 %.

Hop: b=0.15
H1 o b<015

La regién citica de una séla cola es

b—0.15
RC = X| —F/——— < k
52
> (zt—7)?2
sustituyendo lo que hemos calculado, tenemos que
0.139 — 0.15
——————— = —0.58729 > ¢ = —-2.16
0.01873 12,0.025

no podemos rechazar la opinién del experto.



9. Ejercicios



EJERCICIO 1. Demuestre que en el modelo de regresién simple Y, = a + bx¢ + U, el
supuesto E, x (U, | x) = 0 implica Ey,x (Y5, | X) = a + bxy; y Ues la perturbacién
aleatoria del modelo.
Solucién: Ya que
Ev,x (Yn| %) =Evu,x (a+ bzt + Un | x)
=a+ bzt + Ev,x (Un| x) pues a, b, y x; son ctes
=a + bz por el supuesto: Ey x (Un | x) =0

Ejercicio 1



EJERCICIO 2. (Consta de 5 apartados)
Sean los siguientes datos:

Empresa vy; x; ;v xf
A 1 1 1 1
B 3 2 6
CcC 4 4 16 16
D 6 4 24 16
E 8 5 40 25
F 9 7 63 49
G 11 8 88 64
H 14 9 126 381

sumas 56 40 364 256

Cuadro 3:

donde y son beneficios, y = son gastos en formacién de personal de una empresa.



Ademds se sabe que las varianzas y covarianzas muestrales son tales que:
2 _ 2
N-sy= > (yi—79)* =132

N-s2= 3 (x; —®)?% =56,

N:say= > (v; —%)(y: —Y) = 84,

donde N es el tamafio muestral.
Suponga que se plantea el siguiente modelo

Y =a+bx; + U,

donde U; son otros factores que afectan a los beneficios distintos de sus gastos en
formacién (el término de error). Se sabe que la distribucién conjunta de dichos factores
es:

U~ N(0, 6%1),
donde I es una matriz identidad de orden 8, y o2 es la varianza de U;, cuyo valor es
desconocido.



Ademds se sabe que las varianzas y covarianzas muestrales son tales que:
2 _ 2
N-sy= > (yi—79)* =132

N-s2= 3 (x; —®)?% =56,

Nsay = > (2 —®)(yi —Y) = 84,
donde N es el tamafio muestral.
Suponga que se plantea el siguiente modelo

Y =a+bx; + U,

donde U; son otros factores que afectan a los beneficios distintos de sus gastos en
formacién (el término de error). Se sabe que la distribucién conjunta de dichos factores
es:

U~ N(0, 6%1),

donde I es una matriz identidad de orden 8, y o2 es la varianza de U;, cuyo valor es
desconocido.

(a) Estime por MCO los pardmetros a y b del modelo.

Solucion:



Ademds se sabe que las varianzas y covarianzas muestrales son tales que:
2 _ 2
N-sy= > (yi—79)* =132

N-s2= 3 (x; —®)?% =56,

Nsay = > (2 —®)(yi —Y) = 84,
donde N es el tamafio muestral.
Suponga que se plantea el siguiente modelo

Y =a+bx; + U,

donde U; son otros factores que afectan a los beneficios distintos de sus gastos en
formacién (el término de error). Se sabe que la distribucién conjunta de dichos factores
es:

U~ N(0, 6%1),

donde I es una matriz identidad de orden 8, y o2 es la varianza de U;, cuyo valor es
desconocido.

(a) Estime por MCO los pardmetros a y b del modelo.

Solucion:



1. Por una parte:

~ 84
b=22¢ _ " _15
52, 56
por otra, las medias muestrales son
5 40 3 56
8 8 8 8

por lo que

Ejercicio 2



1. Por una parte:

~ 84
b=22¢ _ " _15
52, 56
por otra, las medias muestrales son
5 40 3 56
8 8 8 8

por lo que

Ejercicio 2
(b) ¢Cudl es el beneficio esperado para una empresa que incurriera en unos gastos de
formacién de personal de 37

Solucién:



1. Por una parte:

~ 84
b=22¢ _ " _15
52, 56
por otra, las medias muestrales son
5 40 5 56
8 8 8 8

por lo que

Ejercicio 2
(b) ¢Cudl es el beneficio esperado para una empresa que incurriera en unos gastos de
formacién de personal de 37

Solucién: Segin el modelo estimado, una empresa que incurra en unos gastos de 3
deberia tener unos beneficios de

f=a+br=-05+15-3=4



1. Por una parte:

~ 84
b=22¢ _ " _15
52, 56
por otra, las medias muestrales son
5 40 5 56
8 8 8 8

por lo que

Ejercicio 2
(b) ¢Cudl es el beneficio esperado para una empresa que incurriera en unos gastos de
formacién de personal de 37
Solucién: Segin el modelo estimado, una empresa que incurra en unos gastos de 3
deberia tener unos beneficios de

f=a+br=-05+15-3=4
Ejercicio 2
(c) Calcule los residuos de la empresa E y F. jQue indica en este caso el signo de los

residuos? La comparacién de los residuos para estas empresas jcontradice el hecho
de que F tiene mayores beneficios que E? Justifique su respuesta.



1. Por una parte:

~ 84
b=22¢ _ " _15
52, 56
por otra, las medias muestrales son
5 40 5 56
8 8 8 8

por lo que

Ejercicio 2
(b) ¢Cudl es el beneficio esperado para una empresa que incurriera en unos gastos de
formacién de personal de 37
Solucién: Segin el modelo estimado, una empresa que incurra en unos gastos de 3
deberia tener unos beneficios de

f=a+br=-05+15-3=4
Ejercicio 2
(c) Calcule los residuos de la empresa E y F. jQue indica en este caso el signo de los
residuos? La comparacién de los residuos para estas empresas jcontradice el hecho
de que F tiene mayores beneficios que E? Justifique su respuesta.

Solucion: Los residuos de la empresa E seran:

—

yg — U5 =yg — (@+bzg) =8—(—05+15-5)=8—-7=1



(d

~

y los de la empresa F:
yr—p =yr — (@+bzp) =9— (—05+15-7)=9—-10=—1.

Puesto que
Y= ELVX,.‘D(YI TFp),
un signo positivo para el residuo de cierta empresa significa que ésta ha logrado
unos beneficios mayores que los esperados (dado su nivel de gasto en formacién
de personal, z). Por el contrario, un residuo negativo significa que la empresa ha
obtenido unos beneficios menores de los esperados por el modelo (dado su gasto en
formacién).

La comparacién entre empresas con distinta inversién en formacién no es apropiada
para valorar los datos sobre beneficios (sélo lo es entre empresas con mismo nivel de
gasto en formacién). La empresa F tiene mayores beneficios que los de E, pero, dado
su nivel de gasto en formacién (7), estos beneficios deberian haber sido ain mayores
(el valor esperado es 10). Ejercicio 2

Estime por MCO un intervalo de confianza del 95 % para el pardmetro b del modelo,
sabiendo que la suma de los residuos al cuadrado es 6.

Solucion:



y los de la empresa F:

yr—GF =yr — (@ +bzp) =9— (—05+15-7)=9—10= —L1.
Puesto que
Y=Eux, (Y|zr),

un signo positivo para el residuo de cierta empresa significa que ésta ha logrado
unos beneficios mayores que los esperados (dado su nivel de gasto en formacién
de personal, z). Por el contrario, un residuo negativo significa que la empresa ha
obtenido unos beneficios menores de los esperados por el modelo (dado su gasto en
formacién).

La comparacién entre empresas con distinta inversién en formacién no es apropiada
para valorar los datos sobre beneficios (sélo lo es entre empresas con mismo nivel de
gasto en formacién). La empresa F tiene mayores beneficios que los de E, pero, dado
su nivel de gasto en formacién (7), estos beneficios deberian haber sido ain mayores
(el valor esperado es 10). Ejercicio 2

(d) Estime por MCO un intervalo de confianza del 95 % para el pardmetro b del modelo,
sabiendo que la suma de los residuos al cuadrado es 6.

Solucién: El estimador MCO se distribuye Normal con esperanza igual al verdadero
valor de los parametros estimados, y varianza desconocida.



= Buscamos los valores A y B tales que

Donde % se distribuye como una ¢t de Student con N — 2 grados
de libertad; por tanto A y B son los valores que aparecen en las tablas, y que
determinan un intervalo centrado en cero con una probabilidad asociada del
95 %; es decir, A = —2.447, y B = 2.447, y s% =6/(N —2) = 1. Asi pues,
la estimacién del intervalo de confianza de pardmetro desconocido b es

1C} 05 (w) = [1.5 + 2.447 - /1756

1™

Ejercicio 2



= Buscamos los valores A y B tales que

bl x—b N
Donde —X—__ se distribuye como una t de Student con N — 2 grados

1™

de libertad; por tanto A y B son los valores que aparecen en las tablas, y que
determinan un intervalo centrado en cero con una probabilidad asociada del
95 %; es decir, A = —2.447, y B = 2.447, y 5% =6/(N —2) = 1. Asi pues,
la estimacién del intervalo de confianza de pardmetro desconocido b es

1C} 05 (w) = [1.5 + 2.447 - /1756

Ejercicio 2
(e) Contraste la hipdtesis de que “la pendiente del modelo es uno” frente a que ‘es
menor que uno” con un nivel de significacién del 10%. ;Cudl es el p-valor de la

estimacién de “dicha pendiente”?



Solucion:



Solucion: Las hipétesis son:

Hop: b=1
Hy:b<1

La regién critica de una sola cola es

bx—1
RC={(x| ———=<k

5’? )

donde k es el valor de la tablas para una ¢t de Student de seis grados de libertad,
ya que el estadistico de la parte izquierda de la desigualdad tiene dicha distribucién.
Para a = 0.1, tenemos que k = t6, 0.1 = —1.44. Sustituyendo tenemos que

1.5—1
\/1/56

por lo que no rechazamos Hy.

=3T4>k=1teo01=—144



El p-valor es la probabilidad de

bjx —b 1.5—b

52 a o2
Y(zi—=)2 > (z—=)2

15-1
=P <W' < = 3.74> ~ 0.999

\/1/56
donde W se distribuye como una ¢t de Student con seis grados de libertad.
Ejercicio 2

Hy

P (’5|x < 1.5‘ Ho) —P




10. Trasparencias

Lista de Trasparencias

1 Descomposicién ortogonal y causalidad

2 Modelo de regresién

3 Modelo Clasico de Regresién Lineal

4 Supuesto 1: linealidad

5 Supuesto 2: Esperanza condicional de U— Estricta exogeneidad
6 Supuesto 2: Esperanza condicional de U- Estricta exogeneidad
7 Supuesto 3: Perturbaciones esféricas

8 Supuestos 2 y 3: Implicacién conjunta

9 Supuesto 4: Independencia lineal de los regresores
10 Modelo Lineal Simple
11 Modelo Lineal Simple: Metodo de los momentos
12 Término de error
13 Estimacién MCO: Interpretacién grafica
14 Minimos cuadrados ordinarios: Propiedades algebraicas
15 Estimador MCO 3| =
16 Esperanza del estimador MCO b x
17 Varianzas y covarianzas de los estimadores MCO
18 Supuesto 5: Distribucién Normal de las perturbaciones



19 Distribucién del estimador MCO Bj‘ X

20 Estimacion de la varianza residual

21 Distribucién cuando la varianza de U es desconocida
22 Partes del temario
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Partes del temario

Tema 1 IntEctr-TO1
Tema 2 IntEctr-T02
Tema 3 IntEctr-T03
Tema 4 IntEctr-T04
Tema 5 IntEctr-T05
Tema 6 IntEctr-T06
Tema 7 IntEctr-TO7
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