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Prologo

En este trabajo hemos desarrollado ¢l modelo cldsico de regresion lineal miltiple bajo los
siguientes supuestos: Caso A : e ests distribuida como N (0,0°I) donde 0 es desconocido.

Caso B : € es uua variable aleatoria tal que ; Ele]=0 y Covle|=Elee'|=0?l

Para el caso A: obluvimos para los estimadores de los coeficientes de regresion lineal,
intervalos de confianza, ademds evaluamos las pruebas de hipdtesis para los coeficientes

de regresion,

Para el caso B: obtuvimos los estintadores de minimos cuadrados ordinarios de los

coeficientes de regresion y ademas que estos son los mejores linealimente insesgados

En el capitulo cuatro analizamos el modclo de regresion lincal cuando 1o se cunple
que el supuesto de que las variables explicativas no estan corrrelacionadas, En este
capitulo observamos que existen varias reglas para detectar |a mullicolinealidad aunque
para saber cuél de estas reglas hay que utilizar en Ia prictica tendreinos que considerar

la naturaleza de los datos y la severidad de la multicolinealidad.

En el capitulo cinco, analizanios el modelo de regresion linea! cuando no se cumple el
supuesto de homocedasticidad. La heterocedasticidad no destruye el insesgamiento de los
estimadores por mifiinos cuadrados ordinarios , sin embargo estos estimadores no poseen
varianza minima , 1o siendo por tanto eficientes, Para detectar la heterocedasticidad
generalmente se basa en examinar los residuos obtenidos para buscar en ellos pationes

sistemdticos,
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Capitulo 1

Introduccion

La econometria es la aplicacién de la estadfstica a los datos econdmicos con el objeta
de proporcionar no solo un apoyo empirico a los modelos construidos por la economia

matematica, sino una forma de obtener resultados numéricos.
El trabajo del econometrista consiste cn encontrar un conjunto de supuestos que semn
suficientemente especificos y realistas, de tal manera que le permitan aprovechar de la

mejor manera posible los datos que tiene a su disposicion,

La econometria es una mezcla de teorfa econdmica, economia matematica y es-

tadistica,

La teorfa econdmica hace afinmaciones o formula hipdtesis de naturaleza principal-

mente cualitativa, La economietyia proporciona el contenido empirico a la mayoria de las

k]



teorias econdmicas,

La economia matemitica consiste en expresar la teoria econdmica en forma matematica,
sin prestar atencion a la medicion ui la verificaciin empirica de la teorfa, La econometria
hace uso de fas ecuaciones propuestas por el economista, pero de tal forma que éstas
puedan estar sujetas a pruebas o comprobaciones de tipo empirico. Esta conversion de

ecuaciones matematicas a ecuaciones econometristas requiere ingenio y destreza,

La estadistica centra su atencion en la recoleccidn, procesamiento y presentacion de
cifras econdmicas. Aunque la estadistica proparciona la mayor parte de la herramienta
utilizada en econometiia, a menudo el econometrista requiere de métodos especiales en
virtud del cardcter sui generis de la mayor parte de la cifras econdmicas, debido a que

estas no son resultado de un experimento controlado.

1.1 Objetivos de la Econometria

El objetivo de Ia econometria es la especificacion del modelo quie prueba la teoria,
Los atributos que deben tener un buen modelo son:

a) Parsimonia. Un modelo nunca puede Hegar a ser una descripcion completamente
exacta de la realidad; para describir la realidad exactamente se tendria que desarrollar
un modelo tan complejo que no serfa Gtil en la practica. Por lo tanto, un modelo debe
ser una abstracclon de la realidad. El Principio de Occam o Principio de Parsimoniu
enuncia que un nodelo debe ser tan sintple como sea posible. Lo anterior implica que

se deben introducir solamente las variables necesarias en ¢l modelo, relegando todas las

6



influcicias menores y aleatorias al téemino del error ¢;.

b) Consistencia Tedrica, Si el objetivo inniediato es tomar una decision acerca de un
problema ecandmico, ¢l modelo debe ser consistente con las partes pertinentes de la
teoria econdmica establecida, Por atra parte, si el objetivo inmediato es buscar la verdad
poniendo a prieba Ja teoria ccondmica, e} modelo que se utilice debe de ser consistente
con la teorfa econémica que se trate de poner a prucha, ya que se halle bien establecida o
1na nueva o muy tentativa. En cunlquier caso, se desea mancjar un modelo que exprese

o al menos sea consistente con las partes de la teoria econdmica.

c) Poder predictiva. Lo que se busca con un modelo es predecir el futuro.

1.2 Seleccién de Variables en Regresién Miiltiple

En la practica, aunque se especifica que Y depende de ), ..., x,, no todos los coeficientes
de cstas variables pueden estimarse con una precision razonable, Por ello tenemos que
considerar que variables incluir y cudles excluiv, Se han desarrollado algunos proced-
imientos para anadir y eliminar variables sistematicamente,

Los procedimientos son:

a) Todas las regresiones,

h) Procedimiento de eliminacion hacia atyis.

¢) Procedimiento de seleccion hacia adelante,



d) Regresion por ctapas.

1.3 Diferencia Entre Relaciones Estadisticas y De-

terministas

La diferencia entre las relaciones estadisticas y las deterministas, las primeras trata con
variables aleatorias y en Ias deterministas no. Por ejemplo, en las primeras la dependencia
de los niveles de produccién de un cultivo con respecto a la temperatura, la [luvia, el sol, y
la fertilidad tiewen una relacion estadistica en el sentido de que las variables explicativas,
aunque son muy {portantes, no permite al agrénoino predecir la produccién de el cultivo
en forma exacta, dehido a los errores involucrados en la medicion de estas variables,
como también debido a otra serie de factores, yue también afectan la produccion pero
que pueden ser dificiles de identificar, Por lo tanto, se va a presentar cierta variabilidad

aleatoria en la variable dependlente produccion del cultivo.

Por otra parte, en las relaciones deterministas tratamos con variables no aleatorias,
Por ejemplo, la ley de gravitacion universal de Newton, que dice: toda particula en
el universo atrae a otra particula con una fuerza que es directamente proporcional al
producto de sus masas ¢ inversamente proporcional al cuadrado de la distancia que las

BEPAYA Y que ¢ eXPresa como

tmn
F=g"""
iy

donde FF = fuerza, my y iz son las masas de las particulas y & = constante de gravitacion,

o



Sin embargo, es preciso aclarar que si existen crrores de medicion, digamos en el
valor de k, entonces la relacion que de otra manera serfa determinista se convertiria en
relacion estadistica. La razén radica en que hajo esta situacion la fuerza puede predecirse
tinicamente en forma aproximada, a partir de un valor dado de k (n1; y mz y r) que
contiene errores. Entonces la variable F, en este caso, se convierte en una variable

aleatoria,

1.4 El Andlisis de Regresion no Implica que Exista
una Relacién de Causalidad

Aunque el analisis de regresidn tiene que ver con la dependencia de una variable con
relacion a otras variables, esto no implica necesariamente que exista una relacion de
causalidad, Por ejemplo, todos sabemos que existe una relacion entre la altura y el peso
de los seres humanos, pero jimplica esta relacién, que pueda cambiar la altura de una

persona si se modifica su peso?

Con lo cual, una relacion estadistica no puede por si misma implicar en forma légica
una relacion de causalidad, Para atribuir causalidad se debe hacer uso de cousideraciones

tedricas o a priori.



1.5 Diferencia entre el Analisis de Regresion y el

de Correlacidn

Aunque el analisis ‘de correlacion esta estrechamente relacionado con el analisis de re-
gresion, conceptualmente los dos son muy diferentes. En ¢l andlisis de correlacion, el
objetivo fundamental es la medicion de la fuerza o grado de asociacién lineal entre dos
o mas variables. E! coeficiente de correlacion, mide esta fuerza de asociacion. En el
analisis de regresion no estamos fundamentalmente interesados en este tipo de medicion,
En lugar de ello, se intenta estimar o predecir ¢l valor promedio de una variable con
base a los valortes fijos de otras variables. Las dos técnicas de regresion y correlacién
tienen ciertas diferencias fundamentales que vale la pena mencionar, En el analisis de
regresion existe una diferencia en la manera como se manejan las variables dependicnte
y explicativas. Se supone que la variable dependiente es aleatoria y las variables explica-
tivas tienen valores fijos, Por otra parte, en el andlisis de correlacién las variables se
manejan indistintamente; no existe distincion alguna entre las variables dependientes y

las explicativas,



Capitulo 2

Antecedentes Matematicos

2.1 Conceptos Matemdticos

Teorema 1 Una matriz A de lamario n x n es singular si y sélo si del (A) = 0.

Teorema 3 Una malriz de tamario n x n es no singular si y silo si A no tiene inversa,

Teorema 3 Si A es una malriz de tamario cualguicra entonces la malriz transpucesta de

A' es igual a A, es decir, (AY)' = A,

Teorema 4 Si A es una matriz no singular de tamatio n x n enlonces (A=)t = A,

1l
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Teorema 5 Si A es una malviz nio singular de lamazio nxn lus operaciones de transponer

y oblener inversa de una malriz pueden ser permutados,es decir, (A) = (A')'l .

Teorema 8 Sean A y B dos matrices cualesquicm tal que ¢l producto AB cste definido
entonces (AB)' = B'AL,

Teorema 7 Si A y B son dos malrices no singulaves de tamaio n x n enlonces AB
tiene inversa y (AB)”' = B-1AY,

Teorema B Si A es malriz cualquicra entonees Al = TA = A, donde 1 es la mntriz

identidad.

Teorema 9 Si A es una mafriz de tamaiio n xn y rango(A) < n enlonces las columnas

como los renglones de A son linealmente dependientes.

Teorema 10 Si A es una matriz de tamaiio n x n y rango(A) = m < n enlonces ¢l

ndmero de colunnas o renglones lincalmente independientes de A es m.

Definicidn 1 Si A es una matriz de n x n entonces la traza de A es ln suma de los

elementos de la diagonal; y se denota por Tr(A) =Z": dii.
1=1

Teorema 11 Si A y B son dos matrices de tamaio n x m y i x n respectivamente

entonces te (AB) = tir(BA).

Teorema 12 T'r(I) = n, donde 1 ¢s la matres identidad de 0 x .



Definicion 2 Una matriz es idempotente si y sdlo si y A = A?,

2.2 Conceptos Estadisticos

Teorema 13 Si A es una matriz no singulur y definida positiva entonces cziste una

matriz B simeélrica de tamaio n x n lal que A = B'B.

Teorema 14 SiY esta distribuido como una normal con media 0 y matriz de covarianza

o’] entonces E{Y'AY] = o%tr(A)

Teorema 18 Si Y ¢s un veclor de p x | y es distribuido normalmente con media p y
matriz de covarianza V y si B es una matriz de g x p donde g < p y rango(B) = ¢

enlonces el vector Z = BY lambien se distribuye como una normal.

Teoremn 18 Si Y c¢s distribuido como N (j1,0°l) entonces X‘E’Q_\ es istribuido como

x" (k,A) donde ) = E,'—‘# s solo si A es una matriz idempotente de ranga(A).

0

Teorema 17 SiB es una matriz de g x n, A es una matrizden xn y Y es un vector

distribuido como N (jt,0%1) enlonces la forma lineal BY es independiente de la forma
cundratica Y'AY si BA = 0.



Teorema 18 Sea Y una variable aleatoria distribuida como N (,0*1) y
k
Y YAy =Y'Y

donde el rango(A;) = n; si se cumplen lns siguientes condiciones:

i) A; es una matriz idempotente para i = 1,...,k
i) AiAj=0parai#j
k
W) Lni=n
=1
entonces

i) B4 es distribuida como x” (m, A) donde

A = nAip

' 20t

i) Y'AY y Y'A;Y son independientes.

Definicién 3 Distribucién Notmal, Si X ¢s una variable aleatorin con funcidn de den-
sidad dc probabilidad

e.‘(b“"“"’“"7

fel2) =

1
donde ~20<ji<os, 050y —oc<r<oc
Vire

14



entonces X tienc una funcion de distribucion normal,

Definicion 4 Distribucion Ji-Cuadrada. 8i X es una variable aleatoria con funcién de

densidad dv probabilidad

kh
fee) =gy (5) " esp(-s/2) hocate)

entonces X tiene una distribucicn Ji-Cuadrada con k grados de libertad,

Teorema 19 Si X ¢s una variable aleatoria distribuida como unu Ji-Cuadrada con k

grados de liberlad entouces su funcion generdora de momentos de la distvibucidn Ji-

e (1)

Cuadrada es

Demastracion.

Como

m, (t) = E[exp(t2)] = /e" (-l-‘_(ll_/ﬁ) (%)klﬁ ahl2=Vg sl

kf2 k2
me(t) = (1/12/) ) /(l{:)(”f))) gkt =012ty

al efectuar un cambio de variable de manera tal que

u=(1/2-thr

15



entonces

_ v dr = du
ot VYT

K2
me(t) = ('”%/2:") (-[Tkl/-z—)-) /u"/’"e"‘du

ycomoI'(a) = /u""e'“du entonces

R4

por lo tanto,

my (1) (l-},Ll-‘)k/‘)

- (Hﬁ)k“

Teorema 30 S:i X),..., Xj son variables aleatorias distribuidas normalmente € indeprn-

dienles con media g; y varianza of parai =1,...,k enlonces

tienc una dislribucion Ji-Cuadrada con k grados de libertad.

Demostracion,

’ Iy, — - .y "
SiZ; =~ . ki entonces Z; tiene una distribucion normal standard.
]

Cou lo cual,

16



i

my () Elet]

k
4
Ee?;"

it

i}

k . ; ,
E _[ll et?!] y por sev independientes las variables
(1

el

i}

\

por otro lado se tienc que

i)

E [e‘z’]

je‘z’ (——12—"-) e32d;

)
T

vi-2a -2
= 7“-7/ T e dz

como pt =0 y 0? = p; entonces L= T=2y deesto se obticne que

1 gt
Ele?] = gin [ (72—‘) e
= wlm para !<%
entonces
k , k k
nelr) = 0 (am)
k

i ()"

iz}

i

y por cl leorema anterior, observaimos que la variable aleatoria U tiene la misma funcion

gencradora de inomentos que la distribucién Ji-Cuadrada con k grados de libertad. Por

lo tanto U/ se distribuye como una Ji-Cuadrada.

-
11



Definicion 5 Distribucion F. $i X es una variable aleatoria con funcion de densidad de

probabilidad
v Plm+n) /9 m B zlm-2)2 |
fe(2) = I(m/QF(nf2) ( n ) [] +(m/n) I](mhn)/: l(l).oo)(-’)

entonces X tiene una distribucidn F con m y n grados de libertad.

Teorema 31 Sean U yV dos variables aleatorius con funcidn de distribucion Ji-Cuadrada
con  grados de libertad y n grados de libertad respectivamente y ademds U y V son in-

dependientes entonces la varigble alealoria

Ulm
X bl T;/_n'
estd distribuida como una funcién de distribucion F con m y n grados de libertad.

Demoslracion.

Como U/ y V son independientes entonces su funcion de densidad conjunta es

Jup (uy0)

fu(u) fi(v)
= prarmE et b ) (u) Lig i (0)

y para encontrar Ja funcion de distyibucion de X, haremos la transformacion



con lo cual se obtiene que

o= (%)
B NJ

por lo tanto, el Jacobiano de la transformacion es

(o)

y como

mf?
fu(u) = ‘['(Tplz/?) (%) um/i-le-u/il(om) (u)

entonces

ante 1) = () [i—(n’,—m (1) (e) ™ e-ue:n]

Con lo cual fa funcién de densidad conjuntade X'y ¥ es

Faw(219) £y ()
m m (m-2)/2 - - 2
= (%) e (Soy) pe H(Bev)e)

Jew(2,y)

y la funcién de densidad marginal de X es




[:(2)

n

f Jey (x,y)dy
A (%),../zx(...-zm / ylmtn=2/2c= (8 )r+1lugy

Al efectuar el cambio de variable u =1 [(’;"‘-) r4 l] y entonces y = © » s

2du

dy:](';'}ixﬂ]

obteniendo lo siguiente

n 9 {m+n=2)/2 9
g 1]
fe(2) = pommemn () a0 [ | e"‘( du
0 = et O )
mi2 (m-2)f2 o1 -
= FTITT A z( ) [Ty / ulmeni=lg-ugy,

Como I'(a) = /u""‘e"‘du entonces

n

23

_ I'i(m +n) _.2] m /2 glm=-2)2
fi ()= F(m/2)1r(n/2) (n ) f(m/n)z + lll(o.wl {x)

Definicién 8 Distribucidn t Student. $i X es una variable alealoria con funcidn de
densidad de probabilidad

Plik+1)/2 1 1

fla)= F(k/2) m(l +;l:3/k)(k+”/2

entonces X tiene una disiribucion ¢ Student.



Teorema 32 Scan Z y U dos variables aleatorias que se distribuyen como una normal
standard y como una Ji-Cuadrada con k grados de libertad, donde Z y U son indepen-
dientes entonces la variable aleatoria X = ﬁ liene una distribucidn t Student con k

grados de libertad,

Demostracidn,

Puesto que Z y U son independientes entonces su funcion de densidad conjunta es

Jeu(2,) fe(2) fulu)

e (1) -t oy 1)

Para encontrar la funcion de distribucién de X se hara la siguiente transformacion

X=—eyy=U
Uk
obteniendo lo siguiente
Z= XYk

por lo tante, el Jacobiano de la transformacion es

dr ~

Y/k



y como

f(>-7-,—'=’/’

entonces

fuy e 1) = Vil (7;__/)

Con lo cual, ta funcidn de densidad conjunta de X y Y es

fan i) £ (v)

Volk e b ( )m Ha=Ve=vl2g="vlk
= f‘Ta’Tz’( )("“ 1 k)1 =4 (14240

obteniendo asi la funcién de densidad marginal de X como

fr‘v (3,!/)

fla) = [ featn)dy

Al efectuar el cambio de variable

(l +1‘/&)

IQI’—

entohces
2w 2
V=17 11k ydy= 1+ a‘zlkdw

o
L

(A+1)/2 1 =i 3
A () / yken=tg=4 (e ik)yg,

et . et s et s e




Con lo cual obtenemos lo siguiente

Je(2)

]

FaT tht1)fa aw \M 0
Vb( F) (%) /(‘+I7/k) € (m)dw
v i / Wk =g

R

2.3 Estimacién Puntual

El problema de la estimacidn, consiste en obtener una muestra Xj,..., X, de variables
aleatorias, con funcion de probabilidad f; (- ;8) = f (- ;0) conocida, pero el pardmetio 0

es desconocido.

Se supone ademds que los valores xy, .., z, de la muestra aleatoria Xy, ..., X, de la
funcion de densidad de probabilidad f (-; 0) pueden ser observados y en base a esos valores
se estima el valor del pardmetro desconocido 4, o ¢l valor de alguna funcién de 9, es decir
7(6).

La estimacion puntual presenta dos problenas que son los siguientes

i) Como obtener una estadistica para usarla como estimador,

ii) Seleccionar un criterio o téenica para encontrar el mejor estimador entre todos,



Porlo tanto la estimacidn puntual consiste en dar un valor a alguna estadistica t (X,..., X,,).

la cual estima, el valor desconocida de ().

La segunda, llamada estimacion por intervalo y consiste en dar valor a dos es.
tadisticas £; (X1, .0 X)) ¥ (X, 00 X3) donde ) (X0, Xy) < 82(N) 00, X)), con o
cual (&) (Xy,.., X3) o 82 (X1, 00y X)) consiste en un intervalo, donde se determina la prob-

abilidad de contener el valor desconocido de r (0).

Definicién 7 Estadistica. Una estadistica es una funcidn de los valores de las variables

aleatorias observadas vy, ..., 2,, la cual no contiene ningtin pardmetro desconocido.

Definicién 8 Estimador. Un estimador es cualguier estadistica cuyos valores son usa-

dos para estimar r ().

Definicién 9 Estimador Insesgado, Un estimador (T}, ..., T}), donde T} = t; (X, ..., X,)
para j = l,..,n, es estimador insesgado de (1, (0) ..., 7, (0)) si y solo si E[T}} = 7;(0)
para j = 1,..,n paratodo 6 € O,

Definicién 10 Funcién de verosimilitud, La funcidn de verosimilitud de n variables
aleatorias Xy,..., X, es la funcidn de densidad conjunta de las n variables, es decir

Fevonrn (21,003 0), ln cnal es consideradu como funcidn de 8.

Ejemplo 1 Si Xy..., X, es una muestra aleatorin con fuacida de deasidad f{(x;0) en-

tonces la funcién de verosimilitud cs L(0) = f(x1;8)....f (24;0).



Definicién 11 Estimador Maximo Verosimil, Sea L(8) = L (0;.2),...,x,) la funcidn de
verosimilitud pare (us varviables alealorias Xyy., X Si 0 es el valor de 0 € O, el cuel
maczimiza L (0) entonces 6= 5(.\’.. ey Xa) es ¢l estimador mdzimo verasimil de 0 paru

la muestra xy,..., 2,

Definicion 12 . Eficiente. Sea T7,..,T,,...una secuencia de estimadores de r(0),
donde T;; = t,(Xy,..., Xn). La secuencia de estimadores {T,:} es eficiente si cumple

con las siguientes condiciones:

i) La distribucidn de /n [T; -T (0)] es asinidlicamente normal con media cero y vari-

anza o™ (0) .

ii) 8i {T},) es cualquier otra secuencia de estimadores pura los cuales f/u [T, — 7 (0)] es

asintdlicamente normal con media cero y varianza ot
enlonces

iii) 0* (0) < 0% (0) para todo 0 en cualgquier intervalo abierto.

Definicién 13 Consistente, Sea 1,..., Ty, ... una secuencia de estimadores de r(0),
donde T, = t,(X),...X,). La secuencia de estimadores {T,,} es consistente. Si para

cadn e > 0 enlonces

Jim Plr(0)-e<T, < r(0)+e)=1 para 0¢ -.

L
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Definicién 14 E! Mejor Estimador asintdticamente Normal. Una sceuencia de csti-

N

madores I5, .., Ty, ...de 7(0) son los mejores asintéticamente si y sdlo si cumplen los

siguienles condiciones:

i) La distribucién dc\,/y'f[T,: - r(0)] es aproximadamente una distribucién normal con

media cero y varianza ¢** (8) cuando n tiende a infinito.
ii) Paratodoe > 0
Jim P “7,: - r(0)| > e] =0 para todo 0 € 9.
iit) Sea {7} cualquier otra secuencia de estimadores consistentes para los cuales la
distribucion de /u [T, - 7(0)] es aproximadamente una distribucion normal con media

cero y varianza 0(0).

iv) a2 (6) > ¢* (0) para tado 6 en cualquier intervalo abierto.

Teorema 33 Si la funcidn de densidad f{x;0) satisface las condiciones de regularidad
ysi 6, = 5()(1,...,.\',.) es ¢l estimador mdrimo verosimil de 8 para una muestra de

tamario n enfonces se cumplen las siguientes condiciones:

i) B es distribuida asintdticamente normal con media 0 y varianza

!
nk [5‘% logf(‘r;O)]a

i1) La secuencia de estintadores maxino verosimiles @ . .0, son los mejores asintdticamente
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normales,

Definicion 15 Estadistica Suficiente. Sean Xi,.., Xn una muestra aleatoria de una
funcidn de densidad de probabilidad f (:;0). Cualguier estadistica § = s(Xy, ..., X} €5
una esladistica suficiente si y solo si la distribucidn condicional de cualguier estadistica

T dado S no depende de 6.

Definicién 16 Estadisticasuficiente conjuntamente. Sean Xy, ..., Xy una muestra aleato-
ria de una funcidn de densidad de probabilidad f (-;0). Las estadisticas Sy, oy Sy SON €5-
tadisticas suficientemente conjunlas si y solo si la distribucidn condicional de X\, ..., X,

dado S, = sy,...,, S¢ = 8, no depende de 0,

Teorema 24 Factorizacidn, Sea X),.., X, una muestra aleatoria con funcion de den-
sidad de probabilidad f.( ;0), donde el pardmetro puede ser un vector. Un conjunto de
estadisticas Sy = 8y (X1y oy Xu} yoery S = 8¢ (X1y.0y Xin) 800 conjuntamente suficicntes si
y s6lo si la funcidn de densidad de probabilidad conjunta de Xy,..., X, puede ser factor-

izada como

g(sl (Xll'") Xn)o-")s'(xl) ey Xn) ;0) h (.‘E[, wery I,‘)
g (sll sery 8,;0) h(xla ey :n)

fq pood'n (xl,....xn; 0)

donde la funcidn h (g, ., s) > 0 Y 9 (510000 8,18) > 0 depende de 1), 2y solo a través

de las funciones sy (24, ..., ¥n) , oos 85 (£1500y 20).

Definicion 17 Estadistica Suficiente Miimal. Un conjunto de estadisticas suficientes

es suficiente minimal si y sdlo si es funcidn de cualquier otra estalistica suficiente,

[
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Definicién 18 Familia Exponencial con k pardmetros, i una familia de funciones de

densidad de probabilidad [ (+;0) pueden cxpresarse como

k
J (&0, 0k) = a(0y,...,0:) b(z)exp (E ¢ (Bhy., 0k) d; (.r))
j=1
para una apropiadn seleccidn de funciones a(s, .., +), b(+), €(yoey) ydi (- paraj = 1,., b

entonces pertenece a la familia ezponencial.

Definicién 19 Estimador Insesgado de Varianza Minima Unifornie. Sea X;,..., X, tna
muestra aleatoria con funcidn de densidad de probabilidad f(+;8). Un estimador T* =
*(X1y., Xy) de 7(0) es un estimador insesgado de varianza minima uniforme de 7 (0)

8i y sdlo si

i) E|T*] = 7(8), es decir, T* s un estimador insesgado.

ii) Var[I*) € Var|T| para cualquier estimador T = ¢ (X}, ..., Xp) de r (6) ol cual satis-
face que E{T) = r (0).

Definicién 30 Concentracion Elipsoidal. Sea (T3, ..., T,) estimadores insesgados de (1, (6) ..., 7 (0

Sea a%/ (8) ¢l ij-€simo elemento de la malyiz inversa de la covarianza de (T, ..., T,), donde
ij-€simo clemento de la matriz de covarianza ¢s 07;{0) = Cov [T, T}). La concentrucion
elipsoidal de (Ty,...,15) es el interior y la elipsoide acolada por

EZ o (O[T = TO)[Ty = T5(0)] = r + 2.

i=lj=1

[
o

R



Definicién 21 Familia de Funciones de Densidad de Probabilidad Conjuntamente Com-
pletas. Sea Xi,..., X, una muestra aleatoria con funcion de densidud de probabilidad

J{(2i0y,..,0:) y sea (Ty,...,Tw) tn conjunlo de estadisticas. 1y,..., T son estadislicas

completas si ysdlo si E |z (1}, ..., Tn)] = 0 parutodo8 € O implica que plz (T3, T} = 0] =
1 para todo 0 € O, donde z(T},..., T} es una estadistica.

Teorema 38 Sea X},..., X, una muestra alca!orfa con Juncidn de densidad de probabil-

idad .

/ (z;ol"'l 0#) =a (0l| e 0k) b(i‘)cxl’ (Z (4] (010 won O} ‘lj (1))
j=1

es decir, f(2;0y,..,04) es miembro de la familia ezponencial, entonces

(i 4 (’l)n-ug di (n))

=l

es un conjunto de estadisticas suficientes minimales y completas conjunfamente,

Teorema 28 Sea X,,..., X, una mueslra alcaforia cou funcidn de densidad de proba-
bilidad f (2:8,,...0:) y sea Sy = 51 ( X1y v Xu}yovy Siv = 8 (X1y0iy Xu) un conjunto de

estadisticas suficientes conjunlamente,

Sea (T},..., T') un estimador insesgado de (1) (0) ..., 7+ (8)) donde 8 = (6,...,6).
Definamos T; = E[T; | Sy,..., S para j = 1,.., k entouces

i) (T,'. ey T,') es un estimador insesgada de () () .. 7 (0)) ¥ 75 = 15 (S, 000 S 05 decir

T,f es una funcidn de la estadisticas suficientes Sy, ..., Sw, para j = 1,..,r.

if) Var [T_,] < Var[T}) para cada 0 € B, pura j =1, ..,1.
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P S

iii) La concentracion elipsoidal de (’I‘" yoors T,')esl a contenida en la concentracidn elipsoidal

de (T,..,T}) para cada 0 € ©,

Teorema 27 Lchmann-Scheffe,

Sea X), ..., X, una muestra aleatorla con funcion de densidad de prohabilidad f{x; 8y, ..,0;).

Si S = 51 (X1y oo Xudy oy Sin = Sy (X1y 40y Xn) 500 estadisticas suficientes minimal y
completas conjuntamente y si existe un estimador insesgado de (7 (0),..., 7 (6)) donde
8 = (0,,..,0;) entonces existe un estimador tnico de (r;(0) ..., 7.(0)), es deciy, si Ty =

(S0 Sn) v o Ty = 17(S1y o0y Si), donde cada !5 es funcion de ), oy S satisface ques

i) Var [T;l < Var(Tj) para cada 8 € O, donde j = 1,.r, para cualquier estimador
(T Ti) de (n, (0), 07 (6)).

ii) La concentracidn elipsoidal de {T7, .., T) estd contenida en la concentracion elipsoidal

de (Ty,..., T}), donde (13, ..., T7) es cualquier estbmador insesgado de (r; (8),..., 1 (8)).

2.4 Estimacion por Intervalos

Intervalo de Confianza.

Sea Xi,..., X, una muestra de una funcion de densidad de probabilidad f (1) y sea
= 4(Xy, X)) ¥ T3 = 13(X;,.,Xs) dos estadisticas tales que Ty < T3 para las

cuales P [T} < r(0) < T3] = 4. donde 4 € (0,1) entonces el intervalo (17, 13) es Hamado
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intervalo de confianza del 100y ; ¥ es lamado coeficiente de confianza; 7y y T} son

llamados limite inferior y superior de confianza respectivamente para r ().

Al valor (4),13) del intervalo aleatorio (11, T3) es lamado también intervalo de confi-

anza del 100y por ciento para r(0).

2.5 Prueba de Hipdtesis

Definicion 32 Hipotesis estadisticas, Una hipdlesis estadistica ¢s una afirmacidn o

conjelura acerca de nna distribucicn de una o mds variables.

Definicién 23 Prucha de Hipdtesis Estadisticas. Una prueba de hipolesis estadystica H

es una regla o procedimiento para decidir si se rechaza I,

Definicion 24 Regidn Critica. Sca Y una prucba de una hipdlesis estadistica H. Una

region critica es el subconjunto para el cual la hipdlesis H seria rechazadu,

Definicién 28 Error Tipo L Rechazar Hy dado gne Hy es verdadera, se definc como

error del tipo 1.

Definicién 26 Ervor Tipo 11, Aceptar Hy dudo que My es falsa, sc define como ervor del
tipo 11,



Definicién 37 Probabilidad del Error Tipo . La probabilidad de rechazar Hy dado que

Ha es cierta, s define como la probabilidad (o tamaiio) del error tipo I y se denota por

o,0<a<l.

Definicién 28 Probabilidad del Error Tipo II. La probabilided de aceptar Ho dado que

Hy es falsa, se define como la probabilidad (o tamario) del evror tipo Il y se denota por

Bo<spst

Definicién 29 Funcidn Potencia. Sea T una prueba de la hipdtesis nula Ho. La funcidn
potencia de al prueba T, denotada por ny (6) es la probabilidad de rechazar Hy.
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Capitulo 3

Modelo de Regresion Lineal

Miltiple

Introduccidn.

El propdsito de este capitulo es de proporcionar la metodologia y los conceptos nece-
sarios para extraer de grandes cantidades de datos las caracteristicas principales de una
relacion.

De manera especifica, se examinaran técnicas que permitan ajustar una ecuacion de
algin tipo al conjunto de datos dados, con el propdsito de abtener una ecuacion de

prediccion razonablemente precisa y que proporcione o justifique un modelo tedrico,

Se supondra que la existencia de un conjunto de n mediciones ¥y,..., ¥, de la variable
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dependiente Y, las cuales se han observado hajo un conjinto de condiciones experimen-

tales riy. .0y, que representan los valores de p variables explicativas.

El interés recac en determinar una funcién matematica sencilla, que describa de man-
era razonable, ¢l comportamiento de la variable dependiente, dados los valores de la

varjables explicativas,

3.1 El Modelo de Regresién Lineal Miiltiple

El modelo de regresién lineal iniltiple que relaciona una respuesta aleatoria Y con un

conjunto de variables explicativas Xj,..., X, es

Y =6|.\'| + ﬂ'.‘x'.‘ +.. 4 ﬂpxp +¢

en término de los datos observados es 1y, ..., 1) es

Y= fiep+Mhria ..+ Bpxip +¢; para i=1,..,n (3.1}

donde;
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Bryon iy son los pavimelros desconocidos
e eselerror alealorio
i esel indice asociado a observacion
n es el tamadio de la muestra
La ecuacién (3.1 ) es una expresion abreviada del siguiente conjunto de ecuaciones si-

multaneas:

Yi=fan+ fazppt o+ Bpript €y
Yy =y + Baznp+ oo+ Bt e

Yo = Bz + farua - + ﬂgrnp + ey

En forma matricial

N
’ . . »
,

% oz e o || A ¢
Y; T Ty . |l B €
Ya Iny Lad oo Tnp B €n

Y = vector columna de n x ] que contiene las observaciones de las variables dependicntes,
X = matriz de n x p que contiene las ohservaciones de las p variables explicativas,

B = vector colusmna de p x | que contiene los parimetros descanocidos fy, .., By,

e = vector colwmna de n x 1 de los errores aleatorios ¢, ..., €5,
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Con lo cual el modela, de vegresion lineal con p variables, se puede escribir en forma

matiicial:

Y=Xd+e

Nuestro objetivo consistird en estimar los pardimetros desconocidos de este modelo y

hacer inferencia acerca de ellos a partir de los datos que se tengan a mano.

Definicién 30 El modelo Y = X3 + e send lumado modelo de regresion Iineal mudltiple

de rango complelo si solo si el rango de X es iyual a p donde p < n.

3.2 El significado del Error ¢;

El término ¢; sustituye todas aquellas variahles que han sido excluidas del modela pero
que afectan conjuntamente a Y, La pregunta obvia es jpor qué no se intreducen
explicitamente en ¢l modelo todas estas variables? O, dicho de otro modo, ;por qué
no desarrollar un modelo de regresion muiltiple con tantas variables como sea posible?

Son varias las respuestas a esta pregunta, a saber:

1. La teoria si existe alguna, que determina el comportamiento de Y, suele ser
incompleta. Por ejemplo s¢ puede estar seguro de que el ingreso semanal X afecta los
gastos de consumo Y, pero puede acurtiv que estenios inseguros o que desconozcamos
otras variables que afectan a Y. Por lo tanto, ¢; puede utilizarse como un sustituto de

todas las variables excluidas u omitidas del modelo.
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2, Aun en el caso de que se conocieran algunas de las variables excluidas y que se
procedicra entonces a plantear un ntodelo de tegresion miltiple, en lugar de regresion
simple, es posible que no existan datos sobre dichas variables. Es inuy comun en los
analisis empiricos, que la informacion que idealimente quisiéramos tener no se encuentre
a nuestra disposicién. Por ejempio, podemos incluir la riqueza famitiar como variable
explicativa adicional al ingreso, para describir el consumo familiar. Desafortunadamente,
a menudo ocurre que no existe informacion sobre esta variable, lo cual nos obliga a

excluirla del modelo a pesar de su relevancia tedrica para explicar los gastos de consuino.

3. Supongamos que ademds del ingreso X, los gastos de cousumo también se ven
afectados por el nimero de hijos de cada familia Xj, el sexo X3, fa religion Xy, la
educacion X5 y la region geografica Xy, Es muy posible que la influencia conjunta de
todas o algunas de estas variables sea insignificante, y que del punto de vista prictico
y por razones de costo no se justifique su introduccin explicita en el modelo, Con
optimisino, esperamos que el efecto combinado de todas estas variables se pueda tratar

como uun variable aleatoria ;.

3.3 Supuestos del Modelo Clésico de Regresién Lin-
eal Miiltiple

El modelo general de regresion lineal en el cual se sustenta la mayor parte de la teoria

econometiica, plantea los siguientes supuestos.

i) E{e] = 0 este supuesto plantea que el valor promedio de ¢; dado cnalquier valor a

Eiy oo Tip €5 1gual & cevo, ‘Todo lo que se plantea es que aquetlos factores que no estan



incluidos explivitamente en el modelo, incorporades por lo tanto , en ¢;. no afectan
sistemdticamente el valor promedio de Y; es decir, los valores positivos de ¢; se cancelan

con Jos valores negativos de manera que su efecto promedio sobre Y es cero,

ii) Covle) = E[ee!] = a?I este supuesto plantea que no existe autocorrelacion entre las

e; y ademds tienen igual varianza las ;.

Este supuesto plantea que las perturbaciones asociadas a alguna observacion no estin
influenciado por el término de perturhacion asociado a cualquier otra observacidn; es

decir las perturbaciones ¢; y las e; si i # j no estdn corrrelacionadas.

Y también postula que la varianza de ¢; para cada Iy;,.., 2y, €5 un nimero positive
constante igual a a®. Esto se conoce como homocedasticidad o igual dispersion o igual
varianza, Esto significa que poblaciones de Y que corresponden a diferentes valores

10y Eip tienen la misma varianza,
#i5) la matriz X de orden n x p es no estocdstica lo que implica que estd formada por
nimeros fijos, Esto es obvio ya que el anilisis de regresidn los valores de Y dependen de

los valores fijos de X.

iv) El rango de la matriz X es p y p es el ndmero de columnas de la matriz. Lo que

significa que las columnas de la matriz son linealmente independientes,
v) e esta distribuida como N (0, 0°I) donde o? es desconacido.
Conio ¢; representa la influencia combinada sobre la variable dependiente de un gran

mimero de variables independientes que no se introducen explicitamente en el modelo

de regresion lineal. Ademds se espera que la influencia de estas variables omitidas o no
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tenidas en cuenta fucra pequesia y, en el mejor de los casos aleatoria: Y por el teorema
del limite central , se delmuestra que si existe i nintero grande e variables aleatorias
independientes e identicamente distribuidas, entonces la distribucion de su suma tenderi
a seguir una distribucién norinal a medida que el ndmero de estas variables anmenta
indefinidamente. Es precisamente este teorenta del limite central el que proporcionit una

justificacion tedrica para el supuesto de normalidad ¢;,

Una variaute del teorema del limite central afirma que aunque el ndinero de vatiables
no sea muy grande o si estas variables no son estrictamente independientes, su suma
puede seguir teniendo una distribucidn nornal, En las siguientes sccciontes analizaremos
los siguientes dos casos:

Caso A : e esté distribuida como N(0,07I) donde o? es desconocido.
Caso B : € es una variable aleatoria tal que :

i) Ele)=0

it) Covle] = Elee!] = 0’1

3.4 Estimacién Médximo Verosimil

Analizaremos primeto el caso A, es decir bajo ¢l supuesto de que e esta distribuida como
N (0, ¢’I) con varianza desconocida, Para este caso utilizaremos el método de estimacion

maximo verosimil, para estimar gy, .., §, y @*,
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Puesto que Y esta distribuida como N (0, 0%I) la funcidn de verosimilitud es

L(0) = ()

dro?

usando logaritmos obtenemos

log L (8,0%) = ~'3og (2r) - $108 (07) = 55 (¥ X} (¥ - X)

donde el espacio parametral de Q es

1= {(ﬁ.a’) 10*>0,~0<fi<cooVis= l....p}

con lo cual, para encontrar los valores de § y o2 en ), tal que la funcién de veroshuilitud
tome su valor maximo, debemos derivar parcialmente con respectoa 3 y o? e igualar las

ccuaciones a cero, es decir,

%logl‘ (ﬂl 02) =

2
20

(XY -X'X8) =0

(¥ - XA (Y - X8)_

204

Si 8y 3 son soluciones de las anterioves ecuaciones, tenemos que

d
b—;logl:(ﬂ,o?) = —5%2-4-

X!'X3 = X'Y



(v-x3)'(v-X)

=

Q¥

Las ecuaciones

X'X7=X'Y

son llamadas ecuaciones normales,

Como X es de rango completo entonces X'X es de rango p. Con lo cual existe la matsiz

inversa de X*X.

Por lo tanto

-

§=(xx)" xy

(v-x3) (¥ -X5)

n

=

son las estimaciones mixisno verosimil de 3 y o2 respectivamente.
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Teorema 28 Sea Y = X3 + e el modelo de regresion lineal miltiple de rango completo.

Si e estd distribuido como N(0,a%l) entonces los estimadores

B=S8"'X'Y donde § = X'X

2 Y (- XSX)Y
a n—~p

cumplen las siguientes propiedades

i} Consistentes,

ii) Eficientes.

iif) Insesgados.

iv) Suficientes,

v) Completas.

‘ vi) 3 esta distribuido como una N (3, a?87).

vii) Insesgudos de varianzn mimimo uniforme.




vy 03N g e . . .
viif) 2—‘5;—’4 estd distribuido como una distribucign \%_,.
iz) B y o® son independientes,
Demostracion.

i) y i) Como 3 y 3% son estimadotes maximo verosimiles y por ¢l teorema (23) entonees

B y & son estimadores cousistentes y eficientes.”

iit) Insesgados

Elf] = E{sxt)
= S-IX'EY)
= §-IXIE[Xf + ¢
= §-1X!XA + S~'X'Ele] como por hipotesis E [e] = 0 enlonces

= f
Y
B3 = E [Y'gl-):'f;‘x')v]
= 3176 l(Xﬂ +e)’ (l - XS"X’) (Xg +e)] por el teorena (6)
= B[AX +e) (1 - XSX!) (X3 +e)]
= ;L[ (I-XS7X) )
Y como

X (1-X87'X!) =0y (T~ XS7'X)X =0
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Por lo tanto por el teorema (14)

E[5] = ""_'p:r (1-Xxs-1x¢)

Y como
tr (1-X8~'X") = tr(I) - tr (XS™'X")

donde I s Ja matriz identidad de n x n, con lo cual

tr(X) =n y por el teorema (11)

tr (XS'X') =tr (X'XS™) = tr(I) =p

Puesto que X'XS~! =1 es la matriz identidad de p x p.

Por lo tanto,

Bfp]=, 7 =

iv) Suficiencia,

La funcion de densidad conjunta de Y es

f (8.0 = (m) oxp [-,—(';; (Y - XA)' (Y - Xp)



Y como

(Y - XB)' (Y - XB)

1l

[(¥ - x3) - x (8-3)]" (¥ - X3) - X (3-5)]
(¥ - X3)'(¥ - X4) - (¥ - XB)'x ()

- (8-B) Xt (V - XB) + (3-B) XX (-5)
(v - X3) (¥ - XB) + (6-B)' XX (4-f)

(n = )& + (8-B)' X'X (8-7)

i

Puesto que

(¥ - X3)'X = Y'X-BK'X = VX - V'X (X'X) 7' X'X =0,

X!(Y - XB) = X'V - X'Xj= X*Y - X'X (X'X) ™' XY =0.

‘Con lo cual

1600") = (k) e[~k [0 - 157+ (3-3) X% (5-7)]|
g (B8%80%) h(Y)

donde 4 (Y) = 1.




Por lo tanto, por el teorema (24)

g=8"'Xty

Y (I-XS™'X") Y

n—p

L

g

son estadisticas suficientes,

v) Completas,

Como Y se distribuye como una N (Xg,0%I) y estd pertenece a la familia exponencial
entonces por el teorema (25)

f=S"'X'y

Y (1- XS™'X') Y

n—p

=
son estadisticas suficientes y completas.
i) B esta distribuido como una N(/3,0%8-1)
Como ﬁ: $-'X!Y entouces por el teorema (15) tenemos que 3 estd distribuido como

una normal y su media es F [ﬁ] = f eslo fue calculado en el inciso iii) y la matriz de

covarianza de 3 es



cal

i

B ((B-#) (5-9)
= E[(87'X'Y - 4)(S7'X'Y - )

Si sustituimos Y = XA + e obteneimos que

Cov[B] = E{|S7'X! (X3 +e) - B](S~'X! (XA +e) - HI'}
= E[(S71X'e) (S~ X'e)
= E[§~'X'ee'Xs™|
= §7IX'E[ee] XS~
= 0§-IX!XS"!
= o8-,

Con lo cual
B esta distribuido como una N (3, 0°8-1),

T T NPT
viid) 2R estd distribuido como una distribucién y3,_ ).
o An-p)

Puesto que (n —p) 5% = Y* (I - XS"X') Y y I- XS™'X! es una matriz idempotente

de rango n - p por lo tanto por el teorema (16)
Zercr) se distribuye como ¥,y donde A = AKX (I - XS-'X!) X7 =0.
Con lo cual

2¥n- . .
ZUnze) ge distribuye como una \faep)

iz) A y o® son independientes.



Como
f=(s"'x)Y

= L (-xsx)yl

Y por el teorema (17) sabemos que para que 3 y 37 sean independicntes el producto de

1a matriz lineal y |la matriz de la forma cuadratica debe ser igual a cero,

Es decir, § y & son independientes s} y sélo si $~1X! (l - XS“X‘) = y esto es claro,
yaque X! (l - XS"X') =0

3.5 Estimacion por Minimos Cuadrados

Ahora analizaremos el caso B, es decir bajo los supuestos de que e s una variable aleatoria

tal que:

i) Ele] =0

it) Covle] = E [ee] = oI
donde o? es desconocido, Para este caso utilizaremos el método de minimos cuadrados
ordinarios, que consiste en hacer que la suma de los residuos al cuadrado sca tan pequena

como sea posible, es decir, minjmizar ¥ €?.

Por lo tanto debemos de minimizar




2 €2 :
ZC.‘= g € ... €y . =ee

Conmo el modelo es de la forma Y = X/ + e tenemos que e =Y — X3 con lo cual

Y el =ele=(Y - X3)' (Y - XB)

Derivando con respecto a f obtenemos

d(e'e)

=%tV — 2X'X 4 =
a3 =2X'Y - 2X'X/ =0

X'X3 = X'Y

Como X es de rango completo entonces X! X es de rango p. Con lo cual existe la matyiz

inversa de X!X.,

Por lo tanto

B=8"1XY donde S =X'X

Con lo cual hemos obtenido la solucion
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j=(xx) " xy

para la estimacién de los pardmetros desconocidos.

3.6 Teorema de Gauss Markoff
Teoremn 28 Gauss-Markoff

El modelo general de regresion lineal uniltiple de rango completo, Y = X3 + e, que

cumple las siguientes condiciones:
i)Ele]=0
ii) Covle] = E [ee!] = o*1

entonces el wejor linea) insesgado de 8 es e} dado por ol minimos cuadrados; es decir,

A=(X'X)"" X*Y os el mejor estimador lineal iusesgado de 3.
Demostracion,

Sea A cualquier matriz de px n de valores conacidos y sea §* enalquier otro estimador
lineal insesgado de 4 tal que #* = AY. como debemos especificar los clementos de A.

tal que 3* sea el mejor estimador insesgado de 3.

Sea A =S-1X!+B y como 8~'X* es conocido debemos encontrar B para poder especi-



ficar A,

E(#

E(AY) = E[(S"'X'+B)Y)

(S'X'4B)E[Y] = (S-'X'+B) £ X/ + ¢
(S~'X'+B){E[XB] + Ee])

(S-'X'+B) (X4 +0) por hipétesis E[e] =0
f+BXj

L]

Como §* es insesgado entonces BXg =0 para toda 3, por lo tanto BX = 0.

Para demostrar que es el mejor estimador lineal insesgado, debemos encontrar la matyiz

B tal que Var (8*) sea minimo para i = 1,..., p sujeto a la restriccion BX = 0.

Cov(p) = E|(8°~p) (5~ )

Sea

= E{(S'X+B)Y - §]|(§'X'+B) Y - '}

= E{((S"X'+B) (X8 +e¢) - f]((S~'X'+B) X/ +¢) - A|'}

= E{[8+BXp +8"'X'e + Be - f][3 + BX§ +S-'X'e + Be - '}
= E{[BXg+8-'X'e + Be| [BX/ + §-'X'e + Be|'}

= E{[S"'X'e+ Be|[S-'X‘e + Be]'}

= E[S"X’ee’yX'S"'+Bee‘B‘+S"'X'ee'B'+Bee‘XS"']

= S§-IX'E[ee| XS + BE [ee'| B'+87' X' £ [ee!] B'+BF [ce!] XS~
= ¢’8"'4+0’BB' + ¢'S-'X'B’ + 0’BXS"!

= '8! + o’BB!

BB'=G=y,



Como Cov(3*) = a*S~! + o’BB!' la diagonal de los elementos de la Cov (f*) deben ser

iguales a la varianza de g,

Para minimizar cada Var(g?) debemos, por lo tanto minimizar los clementos de la

diagonal Cov(5°).-

Como 028~} son constantes, dehemos encontrar una matriz g tal que los elementos de la
diagonal sean minimos, pero como G = BB' es semidefinida positiva tenemos que g;; 2 0
con lo cual los elementos de la diagonal serdan minimos cuando g;; = 0 para i = L...,p
pero como B = bj; entonces gi; = 0 = L4 y por lo tanto, by; = 0 para toda i y j, con
lo cual B = 0.

Con lo cual

A=87'X

-t
[



3.7 Estimacion por Intervalo

3.7.1 Intervalo de Confianza de o*

Pne I .
Puesto que 4’—%‘-,—2)- se distribuye como una ,\’fn_p), un intervalo de confianza para o° es el

siguiente:

Si ag y ) son dos constantes tales que

_—
P[Oosg'—(-"—r—’-)')'sal} =1l-n
a
Por lo tanto,

51(n - 52 (n -
P[” (n p)sa,so (n m]:l—-a
ay ag

El ancho del intervalo de confianza es

Fn=-p) 8n-p _ L
ag ay =@ m-) (00 - 01) '

3.7.2 Intervalo de Confianza de /3;

Puesto que §; se distribuye conto N (. c;;0?), doude ¢ es el ij ~ ésinno elemento de

S-1=C.



Por lo tauto Lg'—\;;_{.’fl se distribuye como N (0,1) y es independiente de ‘ﬂf,:ﬂ, la cual se

distribuye coto \3 ..
v {n—p)

: Bi~3, fot _ fi~ -
Por el teorema (22), tencinos que u = -4'7%,\/ 7= 5’7&' se distribuye como {(, .
' aécy

Con lo cnal,

=

~ i
a%cii

p ["la;z < < ln/z] =l-a

Por lo tanto.

P [ﬁ' - t"hvazc“ <6< ﬁi + ln;g\/&’c;;] =]l-a

Con-lo cunl, el ancho del intervalo de confianza es:
fi + oz a2 - (ﬂi =lapa &'JC.‘i) = QIQ,QVEIJC.',

3.7.3 Intervalo de Conflanza para una Funcién Lineal de 3;

Sea r un vector conocido de p x 1 constantes entonces el intervalo de confianza para r'f

serd el siguiente:



Puesto que t' se distribuye como N (1*3,0°r'S~'r) entonces por el trorenta (20)
o i-rtg

avriS-tr
se distribuye como N (0,1).
Con lo cual, la variable

. r‘ﬁ—r‘ﬂ 9_3 _ r‘ﬁ-r'ﬂ
aviSicV 57 /air8-ir

se distribuye como £(y..p;)

Con lo cual,

rt-v'g
P[—la/z S\/—az——r——;—sj—;; Stop|=1-a

Por lo tanto,

P[r'B ~ toaVEI8 T < 18 < '8 4 1o pV/5H8TE] = | -0

Con lo cual, la longitud el iutervalo es

v'8 4 o VESr = (113 = 1, pVa1S-Tr) = 2, pV/52r!8-Ir

<t
o



3.8 Prueba de Hipotesis

La prueba de hipdtesis Hy : 3 = 3° donde 8° es un vector conocido, es equivalente a la

prueba de hipdtesis de cada coeficiente g; = 7

En realidad para evaluar la funcién potencia de la distribucion, también serd impor-

tante canocer. cuando la hipdtesis alternativa Iy : 3 # 8° es verdadera.
Para esto usaremos la razén de verosimilitud L.

La funcién de verosimilitud es

1 (pro") = ((—2;;'27,—,) exp [~ 305 (¥ = XA) (¥ = Xp)

El criterio de prueba es [ = %‘%’l. que a continuacion explicaremos lo que significa L (&)
yL (ﬂ) .

la funcién de verosimilitnd es una funcién de p + 1 pardmetros de € es de dintension

p+ 1, sujeto a las siguicntes restricciones 0 < ¢ < ooy —00 < fi; < co parai = 1,..,p.

E) espacio Q2 seran los valores de los pardmetros fy, ..., fp ¥ 0% en € tal que Ja funcién de

verosimilitud sea maximo y 1, (Q) serd el valor maximo.

E) espacio w, estard sujeto a las sigicntes restricciones 0 < o2 < ooy gy = 3f,.... 8, =

By es deciv w es de una dimension

Para encontear L) v I, (Q) usaremos logaritmos en la funcion de verosimilitud,
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Pava encontrie L (&) procedamos como sigue:

log f ([3.0") = —g log (21) — %log (a’) - }—‘1;2- (Y -X8)'(Y - X5)

Como ; son conocidos, la funcién solamente tienen un pardmetro, que es a2 y por lo

tanto el valor que maxiimiza la funcién de verosimilitud es

(o (8.0%)) = 53 (Y = XA (¥ = Xf) ~ o =0

La solucidn es

-2 (Y = X8 (Y - X)

n

entonces

nt3g-nl2

" e[y - XA (Y - X8|

nf2

De manera similar obtengamos L (Q) para obtener el valor maximo L ( ( ) de la funcién

de verosimilitud resolveremos las siguientes ecuaciones

(o (p.)) KX XHI g

at a?

sy () = XN

o
-7



Can lo cual,

nfl,=nf?
L(ﬁ) - ni‘e
(2 [(¥ - %)’ (¥ - x3)]

Por lo tanto }a razén de verosimilitud

nf?

(v-x3) (v-x3) |""
(Y -X3)' (Y -Xg")

L(D)
Si g(L, 8°) es la distribucidn de L bajo Hy : ﬁ = f*, la regién criticaes 0 < L < A donde
A es tal que

ot =a

donde a es la probabilidad del error tipo 1.

Para determinar A, debemos encontrar g (L, 3*) y la distribucion de L bajo Hy: 9 = 8"

entonces L seria determinada de la eleccién de los datos y Hg serfa rechazadasi L < 4.

Para determinar L, debemos estudiar las cantidades que estan envueltas en L, es decir,

(Y = X8) (¥ = X8)y (¥ - X3)' (Y - X)

Con lo cual,

[
o



Puesto que
X' (Y - X3) = X'Y - X'Kj = X'V - X'X (§”'X'Y) = XY - X'V =0
De igual manera

(¥ - X3) X =0

Ahora si sustituimos §= S™'X'Y en

(¥ - X4")' (Y - XB%) = (Y- X5)' (¥ - XB) + (3 - 8")' X'X (- )

Obtenemos lo siguiente




(Y = Xg')' (Y -~ X3")

(Y - Xs-'XY)' (Y - X8-'XY)

+(STIXY - ) XX (STXY - %)
Y (I-XSTIX') Y + YXST'X'Y - VX"

n

- (ﬂ')‘x‘Y+ (a.)lxlxﬂ.

- (X3)'Y +(X5") X5

Comno
XA (1- xs-‘x_') (-Xp") =0
Y (1 - X87'XY) (-XA") =0
(-X8') (I- XS'X') Y =0
Por lo tanto
Y (1 X8'X) Y =(Y - XA")' (I- XS™'X!) (Y - Xf')
También como
Y (XS™X) (X8') = VX g
(X3 (XS'X) Y =(X5")'Y

(XA*)' (XS™1XY) (X37) = (X7)! X;7"
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Tenemos que
YIXS'X!Y - YIXA - (XF) Y+H(XF") Xp =
= ¥! (XSTIXY) Y — ¥*(XS™IX!) (Xg")-(XA°)! (XS'XY) Y+(XB")' (XS~ X) (X§")
= (Y - X8)' XS X! (Y — XF")
Ahora si Z = (Y - Xf°) se obtiene que
22=(Y-X3')(Y-XF')=2'A\2+T'A;2Z
donde A, = I - X87'X! y Ay= XS~'X! son matrices idempotentes,
Como Y estd distribuido como N (X3,0%1) entonces Z esta distribuido como N (X8 — X/i*,0%1).
Como A; y Az son matrices idempotentes aplicando el teorema (18) tenemos que
i) &AL ¢s distribuido como Xfu-p)*
i) W es distribuido como NGy
donde A = "’—'ﬂ%}l"-’;ﬂl
i) ZLGA,;Z y z'-ﬁ‘z son independicntes.

Nosotros vemos que

Gl



ZL"A’;Z estd distribuida como x{§, ) donde rango(A)) =k y

) = BBV XAX (B~ )

202

Puesto que A, es una nattiz idempotente entonces

range (A;)

f

traza (A,)
tr(l)-—tr(XS"X') = n=-p

y A =0, ya que

AX =(1-X$"X") X =0

Asi que x{_p0) = Xfo-p):

z:g;z estd distribuida couto x(3, 1, donde rango(Aq) = ky y

_(B-A) X (XSTXY) X(8 - )

A=
? 20?

De la misma masncra como A, es una matriz idempotente de rango(Ag) = tr (A} =py

py o BBV XX (B - )
=

2g?

’ + I ! ' . s ’
Como X'X es semidefinida positiva entonces Lﬁl—z— se distribuye como Ji-Cuadrada Cen-
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tral si solo si (3 — 3*) =0, es decir st solo st Hy: 7= 3" es verdadera,
Como Z_‘OA’:.Z esta distribuido como ¥},
y Z{,A,iz estd distribuida como xd.

»)

ge sigue que
o= B

se distribuye como FY, ,_, ,) si solo si Ho es verdadera.

~Ps

Y también se sigue que

v= i = S se distribuye como una B}, .
Ejemplo. Considere el modelo de regresion lineal simple.
¥i=8+Mhrite

donde ¢; estd distribuido colho N(0,0%) donden >2y

0= {(81,81,0%) : 81 € Ry o* > 0}

Por lo tauto,
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2 W,
S1= XX - ! [ZA.- %X

"E(‘\" —T)') ~TXi

Como f=8™'X'Y entonces

ﬁ:.____]____ LYEXI-TNEXN
n}:(X.' -'.7)7 nL VX -TXTY

Con lo cual

G
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3.9 Coeficiente de determinacién R*

Consideremos la bondad de ajuste de la finea de regresion ajustada a un conjunto de
datos, por lo cual se intentard encontrar en que medida ajusta la linea de regresion
muestral a los datos. Si todas las ohservaciones coincidieran con la linea de regresion,
obtendriamos un ajuste “perfecto¥, lo que raras veces ocurre. Generalmente tienden
a presentarse ¢; positivos y negativos con la esperauza de que los residuos localizados

alrededor de la linea de regresidn sean lo mas pequeiios posibles,

En este sentido el coeficiente de determinacion R? es una medida resumen que nos
dice que también la linea de regresion muestral se ajusta a los datos. Utilizando el
analisis de varianza obtendremos R?, El analisis de varianza divide la variacidn total de
las observaciones en sus partes componentes de acuerdo al modelo propuesto, Para esto
analizaremos la desviacion de la observacién ¥; de la media de las observaciones ¥, Para

esto consideraremos los siguientes dos casos:

a) Si suponemos que todas las abservaciones ¥; son iguales entre si, asi que las §; = 0.

paraj=1,.,p, =0y Y =¥ paratoda i.

b) Por otro lado, si la magnitud de la desviacién Y; — Y es diferente de cero, ésta

deberd atribuirse a las componentes del modelo.

Para la magnitud de fa desviacién
Yi-¥F

sumenios y restetnos el estimador Y; entonces
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V-V=(F-7F)+(x-T)

De aqui, la desviacidn total de la observacidn ¥; con respecto a la media ¥ es la suma de

al desviacion de ¥} estimada de la media ¥ y la desviacién de ¥; con respecto a ¥,
Las desviaciones Y; — ¥; representan la contribucin a la componente del error a la
variacidn total. Sila magnitud de la desviacién de ¥} — ¥ es grande, entonces se tiene

un efecto lineal.

Siguiendo el analisis de varianza elevamos al cuadrado ambos micmbros de la identidad

Y,-7=(F-V)+(%-F)

y se sumaran para todas las observaciones. Entonces se tiene

E(-7) =X (%-T) + L (6B 425 (7-7) (- )

Puesto que

Y(F-7F)(¥-F)=L¥ (5-F)-TV(-F)

yeamo OF; (¥ = ) = S(hra + Bara+... + fprip)ei =0
dado que 3; T xije; = 0 puesto que los residuos no estdn correlacionados con yj,

Por lo tanto, la ecnacidn del analisis de regresion es
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£(1-9) = £ (- 4 X (-7

P =\ ey .
El término ¥ ()’.- - )') representa la variacidn total de las observaciones con respecto a

la media (STC).

s w\? e .
El término ¥ (Y; - Y) vepresenta la variacidn total de los valores estimados de ¥ con

respecto a la media (SCR).

, S\? v, R s
El término ¥, (Y; - Y.~) representa la variacion residual o de las observaciones con re-

specto a los valores estimados (SEC),

Con lo cual, STC = SEC + SCR donde nos muestra que la variacion de los valores
observados de Y; alrededor de su media pueden dividirse en dos componentes, el primero
en la linea de regresidn y el segundo en los errores aleatorios, Dividiendo ambos miembros

por STC, obteniemos que

‘Tenemos que

(v - XB)' (v - X3)

Y'Y - Y'XG - (X3)'r + (X5)' X
Y'Y - ylx[j —ﬁ'x‘Y-&-B'X’Xﬁ
Y'Y - §IXY

SEC = £(¥-F) = T4
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Puesto que

(ST'X'Y)' X'X /3
Y!'X3

Bxixj

12
sie=y (1-7) =pr- T oyy oy
Y como

SCR = STC-SEC
Y'Y - ¥’ - (Y'Y - FX'Y)

AXtY - n¥Y?

Definicion 31 E! coeficiente de determinacion queda definido como

_SCR_SIC-SEC | _SEC

R = = = | =
sre sre s§TC

3.10 Andlisis de Residuos

Siempre que se realiza un andlisis estadistico, es imporlante comprobar que los datos ob-
servados cumplen las hipdtesis en que se basa el andlisis. En el modelo de regresidn lineal
miltiple una manera eficaz de descubriv posibles deficiencias en el modelo o violaciones

de las suposiciones radica en llevar a cabo un anilisis de residuos, Cou e} analisis de

i



residuos se puede detectar lo siguiente:
1, Si los residuos se distribuyen normalmente con una varianza constante.

2. Observar que una variable explicativa que ejerce influencia importante puede no

estar incluida en el modelo,
3. Sisc ha definido la ecuacion de una manera correcta y 1o existe ninguna deficiencia.
4, Si hay observaciones aberrantes,
5. §i hay variables omitidas,

6. Si los residuos estan correlacionados en vez de ser independientes como se supuso,

3.10.1 Gréfica de Probabilidad Normal

Un método simple para checar la suposicién de normalidad es graficar los residuos en pa-
pel de probabilidad normal. Una grifica de este tipo es la representacion de la distribucion
acunmlada de los residuos sohte papel de probabitidad normal. Si la distribucién de los
errores es normal, esta grafica parecerd una linea recta. Al visualizar dicha linea hay
que poner mas énfasis en los valores centrales que en los extremos de la grafica, Aunque
pequeiias desviaciones de normalidad no afectan el modelo. Si llegamos al prohlema de
que los residuos no siguen una distribucion normal entonces los estimadores por minimos
cuadrados siguen siendo estimadores insesgados dptinios, pero todas las pruchas de sig-
nificancia que apliquentos carvecen de valor, ya que las estadisticas t o F y los intervalos

de confianza y prediceion dependen de la suposicidn de normalidad.
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3.10.2 Grafica de Residuos Contra Valores Estimados Y;

Estd grafica sirve para detectar si la varianza del exvor es o no constante, Si el modelo
es correcto y las suposiciones se satisfacen entonces la gréfica de los residuos contra los
valores estimados ¥; tenderan a encontrarse dentro de una banda horizontal centrada
alrededor del valor cero, sin ninguna tendencia sistematica a ser positivos o negativos,
Cualquier desviacion con respeclo a este comportamiento indicara la existencia de un
problema, Un defecto que en ocasiones revela la grafica es el de una varianza vatiable.
Esto da erigen a lo que se conace como heterocedasticidad que analizaré en el capitulo

cinco,
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Capitulo 4

Multicolinealidad

Introduccién,

En nuestro analisis del modelo de regresién lineal muiltiple, nosotros asumimos que
la matriz de variables explicativas, X, tiene rango campleto, es decir, no existe relacion
lineal entre las variables explicativas. En realidad para (X!X)™' exista, X debe ser
de rango completo y también observamos que la interpretacion del modelo, depende
explicitamente o inplicitamente de las estimaciones de los coclicientes, Las inferencias

que generalmente se hacen son las siguientes :

1) Identificar los efectos relativos a las variables explicativas.

if) Predeciv y estimr.



iif) Seleccionar un conjunto apropiado de variables para el modelo.

Si no existe velacién entre las variables explicativas, se dice que son ortogonales y bajo
estd condicion, se pueden realizar las anterioves inferencias relativamente ficil. Algunas
veces la falta de ortogonalidad es no seria. Sin embargo, en algunas situaciones las
variables explicativas son casi linealinente dependientes y en tales casos las inferencias
basadas en el modelo de regresién pueden ser erréneas o engaiosas. En este capitulo
analizaremos que pasa, si las variables explicativas, X, son linealmente dependientes o

casj existe una relacion de dependencia lineal,

4.1 El Significado de la Multicolinealidad

Una definicién precisa de multicolinealidad no ha sido firmemente establecida en la lit-
eratura, Literalmente se dice que p variables explicativas tienen multicolinealidad si el
vector que representan estd situado en el subespacio de dimeusion menor que p, es decir,
si 4l menos uno de los vectores es una combinacion lineal de otros. En la prictica, tal
multicolineatidad raramente ocurre, por lo que el término generalmente se utiliza cuando

las variables explicativas son casi linealmente dependientes.

De acuerdo con la precedente discusion la multicolinealidad tiene que ver con las
caracteristicas especificas de la matriz de datos X y no con los aspectos estadisticos de
el modelo de regresion Y = X/ + e, es decir , la multicolinealidad es un problema de los

datos,
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4.2 Efectos de la Multicolinealidad

La presencia de la multicolinealidad tiene un nimero potencialmente serio de efectos en

" la estimacion por minimos cuadrados de los coeficientes de regresion.

Sea el modelo

V=0Xi 45X +e

las ecuaciones normales son;

(x'X) 3= XY

Lorg || B |
rn 1 B ray

donde ry; es la carrelacion simple entre Xy y X2 y ryy es la conelacién simple entre X; y

Ypaai=1,2

Con lo cual,

st =(X'X)-l= ('::'f:) (_‘-:'?1;—15]

y la estimacion de los coeficientes son:



ﬁl Ny —hary ﬁ) A VRl A Y LT
= T W NP Buii’iat )
{t-rh) {1 -rh)
Si 1a multicolinealidad es hastante fuerte entre X; y X3 entonces el coeficiente de cor-
relacion iz es muy grande. Esto es debido a que enando {ryp} — 1 entonces Var (ﬁ.) =

a?Sii = 0o y Cov (ﬁ..ﬁ,) = 028); = oo,

Por lo tanto, cuando la multicolinealidad es severa entre X y X; entonces los estimadores

de los cocficientes tienen varianza y covarianza muy grande.

4.3 Como Detectar la Multicolinealidad

1, Examinar la matriz de correlacion.

Una medida simple de multicolinealidad es por inspeccion de los elementos fuera de la
diagonal ry; de la matriz de correlacidn. Silas variables explicativas X; y X; tienen un co-
eficiente de correlacidn |rij| cercano a la unidad entonces la multicolinealidad existe. Pero
¢l problema de este criterio es que cuando hay més de dos variables explicativas aunque
los coeficientes de correlacion r;; estén cercanos a la unidad sugieren la existencia de
multicolinealidad, no es necesario que diclios coeficientes estén cercanos a la unidad para
que exista multicolinealidad e un determinado caso especifico, Es decir, los coeficientes
de correlacidn cercanos a la unidad, cuando hay mas de dos variables explicativases una
condicidn suficiente pero no necesaria para la existencia de multicolinealidad, debido a

que ésta puede existiv, a pesar de que los coeficientes de correlacion sean hajos.



2, Lo estadistica F es significeliva pero los estadisticas individuales de | no son

significalivas entonces la multicolinealidod criste.

Antes de analizar este criterio, primero recordemos lo que quiere decir que una es-
tadistica es significativa y cuando no es significativa. Una estadistica cs significativa si el
valor de la estadistica de prueba se encuentra en la regidn critica y por lo tanto se rechaza
1a hipdtesis nula y cuando no es significativa el valor de la prueba no se encuentra en la

region critica y en este caso no se rechaza la hipétesis nula.

Con la estadistica t cvaluamos la hipdtesis para la prucha de significancia de cualquier
coeficiente individual del modelo de regresion Por lo tanto para §3;, evaluainos la hipétesis

nula

”o:p) =0

contra la hipdtesis alternativa

Hy:3;#0

Si 1o rechazamos la hipdtesis nula Hy : 8, = 0 entonces esto indica que ¥ esta relacionada

con la variable explicativa X;.

Con la estadistica I evaluamos la hipotesis para la procha de significancia, para deter-
minar s hay una relacion lineal entre la variable yespuesta Y y las variables explicativas

X1, Xz,..., Xp. Por lo tanto, evaluamos la hipdtesis nula

-t
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”0:131=0)=...=ﬂ,,=0

contra la hipétesis alternativa

Hy:3; #0  para al menos una j,

Si se rechaza la hipStesis nula Hy : fy = fi; = ... = f, entonces esto indica que al menos

una de las variables explicativas X1, X3, ..., X, contribuye significativamente al modelo,

Por lo tanto, con este criterio no rechazamos individualmente los cocficientes de las
variables explicativas sean cero. Sin embargo, cuando evaluamos conjuntaimente los co-
eficientes de las variables explicativas cstdn intimiamente relacionadas que es imposible

aislar el impacto individual de las variables explicativas X;.
3. El factor de inflacidn de la varian:za

La covarianza de 3 es cov() = o?(X!X)~! donde si C = (X!'X)™!, tewemos que los
clementos de la diagonal son la varianza de los coeficientes del modelo de regresion lineal,

es decir,

N gl gt L
V()= ', =o'
donde R? es el coeficiente de determinacion obtenido cuando hacemos una regresion de
X; con ¢l resto de las p — | varinbles explicativas, Si X es casi ortogonal el resta de las
variables explicativas, 11 es pequeiio y por lo tanto C'j; es cercano a uno, mientras si X,
es casi linealmente dependiente, /22 es cercano a uno y por lo tanto Cyj tiende a infinito,

Como la varianza del coeficiente j — ésimo es V(g;) = 0*C}, entonees Cj; es un factor
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para el cual la varianza de 3; se incrementa debido a una casi dependencia lineal entre

las variables explicativas,

Asi, que

1
1- R

serd llamado factor de inflacién de la varianza . Diremos que existe la iulticolinealidac

VIF;=Cj; =

st VIF; es muy grande,
4. Examinar los eigenvalores de X' X (eigensistema)

Este método utiliza los eigenvalores Ay, ..., A, de la matriz X'X como medida de
multicolinealidad. Este métado fue propuesto por Kendall (1957) y Silvey (1969) y dice
que si existe casi dependencia lineal entre las columnas de X entonces existen eigenvalores
muy pequeitos, Este criterio tiene el defecto que no nos dice que significa que un eigenvalor

€8 muy pequeiio.
5. Indice de condicidn
Este criterio se basa en la descomposicion de eigenvalores de X y consiste en descom-

poner la matriz X como

X =UpV!

donde X es una matriz de n x p, U'U = V!V =1, y D es una matyiz diagonal que

conliene los cigenvalores ... pr, de X, La descomposicidn de elgenvalores estd es-

~
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trechamente relacionada con el anterior criterio, pero existen algunas diferencias que a

continuacion se discutira,

Tenemos que X‘X = (UDV‘)( UDV* = VD*V! asi que los cigenvalores al cuadrado
de X son los eigenvalores de X'X y V es la matriz de eigenvectores de X'X. Con lo
cual la descomposicidn de eigenvalores de 1a inatriz X, provee informacion que abarca el
dado por el eigensistema X'X., Sin embargo, las razones para preferir la descomposicién

de eigenvalores son las siguientes:

a) La descomposicidn de eigenvalores se aplica directamente a la matriz X v ¢l cigensis-

tema a la matriz X'X.
b) La descomposicion de eigenvalores es mds estable numéricanente que el eigensistenia,

Si la matriz X tiene colummnas linealmente dependientes entonees rango(X) = r y
r < p. Ya que en la descomposicion de eigenvalores de X, U y V son orlogonales
entonces rango (X) = rango (D). Por lo tanto existen tantos eigenvalores iguales a cero

como columnas linealmente dependientes de X,
Esto es debido a que si particionainos la matriz X como

x=upvi=u|? ®|v
0 0

donde Dy es una matriz diagonal no singular de tamano r x r. Si mnltiplicames por V

y ademas particionamos, tenemos que



ESTA TESIS WO BB
SALR DE LA BIBLIGTECR

s D, o0
.\[Vl Vg]=[U| Ug]
0 0

donde Vy es una matrizde px r, Uiden x »r, Vade px (p-r) y Uges den x (p-r)

Por lo tanto

XV, =UD,

XV;=0

De aqui notamos que XV3 = 0 provee de un espacio nulo asociado con las columnas de

X.

Con lo cual, si X posee p — r columnas linealmente dependientes entonces existen
p — r eigenvalores iguales a cero en D. Este resultado fue en el que se basaron Kendali

y Silvey para determinar que existe multlcolinealidad si existen cigenvalores pequeiios.

El indice de condicién tiene como objetivo saber cuando una matiiz este bien coudi-
cionada. Sedice que una matriz esta bien condicionada si cambios relativaniente pequerios
en los coeficientes del sistema de ecuaciones lineales de la forma AX = b, provocard cam-
bios relativamente pequeiios en la solucién; lo contrario se llama mal condicionada. Con
lo cual, debemos saber cuando una matriz esta bien condicionada, para esto definivemos

Ia norma espectral de una matiiz A como sigue



NAll = oy NlA=N
[H L

que cumple las siguientes relaciones
a)  [AX] < JlAXI]I
b)  [jAB| < [|AlliBI
Sea A una matriz no singular, b # 0 y AX = b donde los cambios relativos de 4, X

y b se denotardn por 6A, 6X y &b respectivamente. Si A es fija y existen cambios en X

y b, Tenemos por lo tanto, que

A(X $6X)=b+6b

con lo cual,

ASX = 6b

implica que 6X = A-16b

Con esto,
1Bl = IAXT] < NANILX Y
X1 = [|A~8bf} < (A=} 5]

entonees multiplicando las dos anteriores desigualdades obtenemos
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X1t g 1860
PRl A

donde k(A) = J|A||A=*)| nos da una cota de que cambios relativos en X resultan en

cambios relativos b,

De la misma maneta, se puede comprobar que

o1 gl
oy <A1

otra ves k(A) = ||A]| | A~}]| nos provee de una cota para cambios relativos en A resulta

y e

en cambios relativos en b, Por lo tanto un indice de condicidn grande para la matriz A

implica que A esta mal condicionada,

Como nosotros sabemos que la norma espectral de una matriz cuadrada A no singular es

Al =, l4z)
Kall=1

min
maximo y mitimo de la matriz A.

1 .
entonces ||All = pruax ¥ |A™Y] = ;‘-—- donde pryax ¥ fimin corresponden a los eigenvalores

Por lo tanto, para medir el indice de condicion de ¢l modelo de regresion lineal Y = X3 +4¢

, donde la matriz X es de tamafio nt x p se define cotmo

k(X) = 1x) |

XY= :’T:i

Con lo cual, para mediv el grado en que una matiiz estd mal condicionada depende por

Sl



lo tanto de que tan pequerio sea el eigenvalor miimo relativo al eigenvalor mdximo,

También pademos definir

4=‘—‘i‘l‘—'- k= )
Uk ik 1eenrf

como el indice de condicidn de la mateiz X de tamaito n x p.

De acuerdo a esto podemos concluir que hay tantas columnas casi linealmente dependi-

entes como indice de condicién grandes.

4.4 Soluciones a la Multicolinealidad

Hasta ahora nos hemos ocupado de cdnio detectar la multicolinealidad. Cuando enfreta-

mos el problema de la multicolinealidad, algunas de las soluciones son:
Obtencidn de datos adicionales
Eliminacidn de variables
Obtencidn de datos adicionales
Regresion Ridge

Una solucidn al problema de ja multicolinealidad frectient emente sugerido es obtener
I3

mds datos. Esta recomendacién tiene cierta importincia . pero no se debe tomar al
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pie de la letra. Esta técnica es de la mas frecuentemente usadas y lo relevante no es
el nttmero de observaciones, sino el contenido informatico. Por ejemplo, si al principio
solo tenewmos datos anuales, podemos tratar de obtener datos trimestrales o mensuales,
o bien una combinacién de datos de series de tiempo y de seccién cruzada, Pero esta
combinacidn ne resuelve necesarianente nuestro problema de datos confiables, A veces
podenios estar aiiadicido otras fuentes de variacidn , por cjemplo, si pasamos de datos
anuales a datos mensuales, se introduce una estacionalidad, y los datos de seccidn crnzada
introducen una variacién de seccion cruzada, También habria que tener en cuenta que
los datos desagregados no sean simple interpolaciones, Si, por ejemplo, la serie mensual
es una interpolacion de la seric trimestral, acudiendo entonces a los datos mensuales

obtendremos el triple de observaciones, pero esto es simplemente un incremento.
Eliminacion de variables,

Esta técuica es de las mas frecuentemente utilizadas y consiste en eliminar del modelo
una o mas de las variables colineales. Sin embargo, al eliminar una variable del modelo
podenios cometer un sesgo de especificacion . El sesgo de especificacion surge debido a
Ia especificacion incorrecta del modelo utilizado en el andlisis. Por lo tanto, la multico-
linealidad provoca estimaciones no precisas de los pard metros del modelo, eliminar una
variable puede llevar a equivocarse serianmente con respecto a los verdaderos valores de

los pardmetros.

4.5 Regresion Rigde

Hetnos visto que cuando existe multicolinealidad las estimaciones de los coeficientes de

regresién por miimos cuadrados son muy grandes e inestables, es decir, sus magnitudes
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y signos pueden cambiar considerablemente dadas diferentes muestras, Con ¢l método
de minimos cuadrados el teorema de Gauss-Markov nos asegura que este estimador tiene
varianza minima dentro de la clase de los estimadores lineales insesgados, pero esto no

nos garantiza que su varianza sea pequeiia.

Una manera de resolver este problema es climinar el requerimiento de que el estimador
de [ sea insesgado y suponer que se puede encontrar un cstimador Bn sesgado de 3, tal
que tenga una varianza mas pequeiia, que el estimador 73 insesgado de 4. Es decir, el
objetivo es obtener un mejor estimador de 3, que el obtenido por minimos cuadrados

para el modelo de regresidn lineal miltiple cuando existe multicolinealidad.
Para mejorar un estimador se consideran generalmente los siguientes factores:
a) El estimador gue se desea mejorar.
b) El pardmetro.
¢} La funcion [, que nos leva a mejorar el estimador.
d) El criterio de comparacion,
e) La region / donde se logra mejorar el estimador.

Siguiendo estos factores Hoerl y Kennard (1970) buscaron una solucion mejorada al
estimador §, en el modelo de regresion lineal muiltiple, cuando existe multicolinealidad.

La técnica que dv esto se desprende se conoce como Regresion Ridge.
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4.5.1 Caracterizacion del Estimador Ridge

Otra manera, de observar que la multicolinealidad produce estiniaciones muy grandes en

valor absoluto es considerar la distancia de 3 a 3 al cuadrado, es decir,

el valor esperado de estd distancia, es

Eid)

i

£((3-5)' (3-8)]
£.8[6-5)]
Lv@)

a*tr (X'X)™!

(4.1)

y como la traza de una matriz es igual a la sunia de los elementos de la diagonal entonces

también es igual a la suma de sus eigenvalores, es decir,

B = E|(3-) (5-8)] = o £+

donde A; > 0 para j = i,...,p son eigenvalores de X'X. Por lo tanto, si existe multicol-
inealidad al menos uno de los cigenvalores de X'X debe ser pequeiio y esto implica que

la distancia de § a  al cuadrado serd muy grande.

En resumen, con ¢l método de minimos cuadrados el teorema de Gauss-Markov nos
asegura que este estimador tiene varianza minima dentro de la clase de los estimadores
lineales inscsgados, pero esto no nos garantiza que si varianza sea pequena, cuando

existe multicolinealidad. De tal mavera. Hoerl y Kennard buscaron otro estimador 3
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de /3 con varianza mas pequeiia, pero como dentro de los estimadores insesgados no se

puede mejorar esta varianza, entonces buscaron entre los sesgados.

Entonices el problema se reduce a mejorar ol estimador 4. Tenenos el estimador que
querciios mejorar, el pardmetro en cuestiou, nos falta encontrar una funcion f y una
region A tal que exista un estimador G = f (8,0), (donde a € A) que mejore ¢l ervor
cuadrético medio, la cual es la funcién de riesgo que utilizaron como criterio de mejoria
Hoer! y Kennard. Por lo anterior, sea g un éstimador sesgado cualquiera y sea g el
estimador obtenido por el método de minimos cuadrados y la funcién de riesgo el error
cuadrético medio (ECM).

El error cuadratico medio para el estimador de minimos cuadrados es:

5[(3-4)'(2-)

= B|}G- B - 58+ 0'6)
= E|§f 205+ p)

= E(B'5) - 2 E(B) + BB
= E(BB) - 208 + 6'8

= E(#3)-p8

ECM(p)

"

y para el estinador J sesgado encontramos que

ECM(Br)

|3 - )" (Bu-5)|

= E (B - BB - #'Bn + 0'8]

= E[BBn - 2830+ 4]

= F(3kig) ~ 28" E(Bn) + B3

= E(B‘ﬁ)—‘lﬁ‘(ﬂ+s)+[3‘/3 donde s=sesyo
= E(Bff) - 285 - 38

n\}ii» AN L

PO Frcrmear



y como el objetivo es encontrar un estimador fin sesgado que cumpla lo siguiente
ECM(fr) < ECM(B)

entonces se tiene que
E(BhBa) - 28 < E(3'A)

y como también la expresion general para el error cuadratico es
ECM () = Var() + (sesgo)?
entonces se tiene de igual manera que

Var(Bp) + (sesgo)* < Var(f)

Como . R -
ECM(B) = E[(ﬂ—ﬂ) (/i—ﬂ)]
= E(§'8)-p'B
= o*tr(X'X)™" esto por (4.1)
entonces

E(#'f) = B'B+a*tr(X'X)""

es decit, el método de minimos cuadrados produce estimaciones de los coeficientes de
regresion que son mayores en-valor absoluto que los verdaderos valores, En vista de esto,
para acercarme a fJ en valor promedio (reducir el ECM) se debe comenzar por acortar

la longitud de} vector estimador Jp y se debe encontrar la region A donde

ECM(3p) < ECM(B)



S P,

v como la suma de los errores al cuadrada para el estimador fp es
-~ t ~
(Y bt Xﬁn) (Y - XI7R)

(Y = X3)' (¥ - XB) + (Bn ~ ) XX (e - )
¢min +¢ (,BR)

¢

donde @, s la que se obticue con el estimador de minimos cuadrados y ¢ (ER) es el
valor de la forma cundrética(ﬁn - ﬁ) . Resulta que existe un continuo de valores de /§Ra
que satisface

¢ = "miu + ¢0

donde ®; > 0 es un incremento fijo. Por lo tanto, si nos movemos en la superficie de
sumas de cuadrados se debe hacer en la direccion en la que se acorte la longitud del
vector Ag. Formalinente, para § fijo , buscamos el estimador §x con longitud minima.

Es decir, debemos minimizar

fkAr sujeto a ([jR__ ﬁ)‘X'X (fjn _ 5) ry

como este es un problema de Lagrange se tiene que minimizar

¥ = Badut 3 (- B) X' (B~ 3) - %0

donde 1 es el multiplicador. Entonees
oF - |

a5 = [2(X'X) B - 2(X'X) 4] =0

o
[e A



por lo tanto

2+ 3 [2 (XK) A -2 (XX) 3] = 0
[ (XX)| B - F (xX) =0

[H'% (X‘X)] B = %(X'X)ﬁ

o
1]

143 xX)) ™ Lx'X) 3
L+ xex))] ™ (XeX) 3
[(X'X) + &) (X'X) 3
[(XX) + 41)7" XY

El estimador 8y que tiene longitud infiima, manteniendo la suma de los cuadrados de

los errores en un contomo determinado es el estimador Ridge. Con esto se ha resuelto

parte del probiema. Se ticne un estimador lo tinico que falta analizar si existen valores

de k para los cuales

ECM(jr) < ECM(3)

esto se analiza en la siguiente subseccion. En la practica se evalia n los coeficientes de

regresion para algunos valores de & y se hace una grafica simultdnca de los coeficientes

contra k, a Jo que sc llama traza de Ridge y cuando los coeficientes se estabilizan, tienen

varianza iy pequena.



4.5.2 Propiedades de la Estimacidn Ridge

Como cl estimador Ridge es

[(XX) + k1) 3 = X'¥

Ba= (%) + 41" XY

donde k > 0 es una constante elegida por el estadistico
Las propiedades del estimador Ridge son las siguientes:

1. El estimador Ridge es una transformacidn lineal del estimador por ménimos cuadra-

dos

[(X'X) + &)™ XY
= [(X!X)+ k)™ XIXF
Bf donde B =[(X'X)+ k"' XX

®
"

2, Sik =0 los estimadores coinciden
B = [(XX) + 4] XXA = (XX) ™ X'XF = 5
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3. El estimador Ridge es sesgado

Bl = £ (28] = 2E 3] = 28

4. La Var (fg) = otr (((X'X) + 1) X'X (X'X) + 41)"")
Var (ﬁu) = Var (Zfi) = Var (Zﬁ)
= da'tr (Z()("X)"l Z‘)

= e [(KUXHH)™ XK (XOX)™! XX (XX +AT)
= oltr [(KIX4A1) KK (XIX+4T)7)

5. 81 2 =[(X'X) + M XX y W = [(X!X) + )™ entonces & = I~ kW
Z4 kW = WX'X+4W = W (X!X+4) = [(XX) + K7 (XIXHRT) = 1
entonces

Z=1-tW

6. BN ECM (Bn) = o™t [(X'X4AT)" XUK (XIXARL)™Y] + R4 [(XIX) + 41 8



-~

E|(@n- 8]

E|(Bn- £ (3))"] + (£ (B) - '

B|(23- 26)") + (129 - )

= Var(25)+(28 - 8)' (28 - B)

= oltr [(XK+4D)™ XK (X'X+K1) ™) + 42 -1)' (Z-1) 8
= oty [(XK+AD) XK (XIKAKL) ™| + B (kW) (~kW) 3
= oMr [(X'K+AE)™ XK (X X+41)™] + K38 (X'X) + 4]
= m(k)+m(k)

ECM ()

A continuacién demostraremos que existe al menos un & > 0 tal que

ECM(fg) < ECM(j)

Teorema 80 La varianza tolal vy (k) es una funcidn mondtona decreciente de k y con-

tinua,

Demostracion

k) = oMr[(XIX4KD)™ XX (XX+40)"]
»
= L Gup
P
= 02 —-—-—'\‘——T
& e
P
= Y —Ll
E v\i(l+§..-)
Puesto que A; > 0 para cada i y li funcién \L. es mondtona creciente cuando k crece
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entonces cada sumando es monétonainente decreciente, por lo tanto, 4; (k) es monotona

decreciente, Y 7 (k) es continua por ser suma de funciones continuas.

Corolario 1 La primera devivada de la varianza total 3 (k) se aprozima a —oo cuando
k=0t gy, -0 ‘

Demostracion

, [
n (k) = =2 ). o <0
=

por.lo tanto,

b )
H —0g? — -
‘I_l’.rp' ( 2 .§ um)') -

Ap—0

Teorema 31 £l sesgo al cuadrado ; (k) es una funcidn mondlona creciente y conlinua
de k.

Demosiracion

7 (k) = 46 (XX + k1) 8

Si A es la matriz de eigenvalores de X‘X y P es una matriz ortogonal tal que

X'X = P'AP
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K6 (P'AP + kP'IP) B
A PH(A + kD) P

72 (k)

i

Si definimos a = P/ entonces }5 of = a'a = §'P'PB = ' obtenemos que
=1

(h=ky 2
i &4k

Puesto que A; > 0 para cada i y k 2 0 entonces cada elemento A + & > 0y 12(0) =0,
por lo tanto, no existe indeterminacion en ningin sumando. Ademas, 7; (k) se puede

escribir camo

k) = k? 3 -———9L-—-
71( ) e [‘(l + %)]2
td 0?

Lia

donde cada ‘i‘ es mondtona decreciente cuando k crece entonces cada sumando es iondtona

creciente y 7 (k) es continua por ser suma de funciones continuas.
Corolario 3 El limite superior del sesgo al cuadrado y; (k) se aprozima i)

Demostracion

Como

v 2
nlk) =), "—QL"‘—‘

i=] (l +
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entoncees

z”: of =a'a = f'P'P=p'8

TR

Jim 2, (k) =Jim g

Corolario 8 La derivada del sesgo al cuadrado 7y, (k) se aprozima a cero cuando k — 0*

Demostracidn
P ot o
(k) = 2b8Y —— 2L3
(k) ?:—:(A’.au'k) &Iy
+ o}
= 2%y < My I
§ (Al"'k)a il (A""'k)a
- oy Nof
.Z-:.(A.M)“
por lo tauto

Ilm 7 (k) = hm 2% Z

& n’ 0

Teorema 32 Siempre eriste k > 0 fal que

ECM (Br) < ECM (f)

Demostracidn

Como

45



1 A 15~ 2 t
nW=0'y s ¥ MO =o'y 5 =dr(XX)

y ",

H=ry % 0)=0
n(k) = §|(¢\;+k)2 y 0=

ademis

71 (k) es mondtona decreciente y 4, (k) es no positiva,

72 (k) es mondtoua creciente y 7; (k) es no negativa,

por lo tanto, para demostrar el teorema sélo falta encontrar un & > 0 tal que la derivada

del

ECM () <0

como

ECM (Bn) = m (k) + (k)

entonces
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' ‘ ’ '\ [}
7I(k)+73(k) = —20 :(\+*)l+2 |z-:|('\‘+k),
= 2kaa§('\ H)J -2 Z('\_H'),
= -2
(ko' ”)(Z(A.+k)><°
¥ como
§(¢\.+L)"‘>0 entonces  ka'a —a® <0
por lo tanto,

ot _ ot

k< —-
ata " ad,,

Por lo tanto existe k >0 parael cual se cumple que

ECM () < ECM ()
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Capitulo 5

Heterocedasticidad

Introduccién

Uno de los supucstos del modelo de regresién lineal miltiple es que los residuos
tienen varianza constante o, Si no se cumple este supuesto, se presenta el problema
de heterocedasticidad. En este capitulo analizarenios las consecuencias de existir hetero-

cedasticidad en el modelo de regresicn lineal miltiple.

5.1 Como Detectar la Heterocedasticidad

Para detectar la heterocedasticidad, sucede lo mismo que en el caso de la multicolineali-

dad, 1o existen reglas fijas y seguras para detectarla, sino solamente algunas reglas muy
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generales. A continuacién examinaremos algunos de los métodos para detectar hetero-
cedasticidad.

1. Método grdfico

Como se hizo notar en el capitulo tres, el andlisis de los residuos puede descubriy las
violaciones de las suposiciones o las deficiencias del modelo. Por lo tanto para detectar si
la varianza es o no constante, se grafican los residuos estandarizados contra los correspon-
dientes valores estimados de la respuesta, Si la varianza de el error es constante entonces
los residuos tenderan a encontrarse dentro de una banda horizontal centrada alvede-
dot del cero, sin ninguna tendencia sistemidtica a ser positivos o negatives., Cualquier

desviacidn significativa con respecto a este compartamiento indicara la existencia de la
heterocedasticidad,

2. Prueba de Goldfeld-Quandt

Esta prueba esta basada en la prueba de hipatesis

ol mgl=. =
Hy:oj=03=..=0,

contra

H:dl<al . <o

-n

Esta consiste en que la muestra estd dividida en dos subconjuntos de observaciones donde

es la varianza del ervor es diferente en cada subconjuto, pero es constante en cada uno.
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Comio la prueba de hipétesis alternativa para la prucha Goldfeld-Quandt es

Hi:olgol< . <o

T

es decir, bajo #;, las observaciones pueden ser ordenadas de acuerdo con un incremento

en la varianza donde hay solamente dos varianzas bajo la hipdtesis alternativa,

Para evaluar lo anterior explicitamente, Goldfeld-Quandt sugirieron los siguientes

pasos:

a) Asumamos que la prueba de hipdtesis I, es verdadera ordenando las observaciones

de acuerdo al incremento de la varianzas del error.

b) Omitir r observaciones centrales, dividir las restantes observaciones (n - r) en dos

grupos, una usando los primeros (n - r) /2 y el otro usando las dltimas (n - r) /2,

¢) Ajustar, regresiones separadas de minimos cuadrados ordinarios a las primeras
(n—r)/2y alas dltimas (n —r) /2 observaciones y obtener la suma de los errores al
cuadrado SEC, y SEC; respectivamente, donde SEC,, representala SEC de laregresion
correspondiente a los valores imds pequeiios de X; (el grupo de varianzas mds pequefio) y
SEC; de los valores mis grandes de X; (el grupo de varianza mds grande). Estas SEC

tienen individualmente
(n—r-2k)
2

grados de libertad

d) Si se supone que e se distribuye como N (0,0%1) y si la prueha de hipotesis Hy es

verdadera entonces
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_SEC,
T SEC,

tiene una distribucion F con

(n~r—2k)
2
Si en una aplicacion el valor calculado A es mayor que ¢l valor critico de F al nivel
de significancia que se haya escogido, podemos proceder a rechazar ta hipdtesis de ho-
moceddsticidad, pudiendo entonces decir que existe una gran probabilidad de que haya

lieterocedasticidad.

Antes de ilustrar la prucha mencionemos algo sobre la omision de las observaciones
centrales r. Estas observaciones se omiten buscando acentuar las diferencia existente
entre ¢l grupo de varianza pequeita (es decir, SECy) y el grupo de varianza grande (es
decir, SEC;). Sin embargo, la habilidad de la prueba de Goldfeld-Quandt para llevar a
cabo lo anterior en forma exitosa depende de la manera como se escoja r. En ef caso de
que exista mds de una variable X en e] modelo, ¢l ordenamiento de las observaciones,

primer paso en la prueba, se puede hacer de acuerdo a cualquiera de eflas.

5.2 Medidas Remediales para la Heterocedastici-
dad

Una suposicion en la estimacion por minimos cuadrados es que la varianza del error es
constante. Si los residuos tienden a aumentar o disminuir conforme se incrementan los

valores estimados de Ia respuesta, la varianzia no puede considerarse como constante. Fl
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remedio apropiado para esta situacidn es aplicar minimos cuadrados generalizado.

5.3 El Método de Minimos Cuadrados Generaliza-

dos

Consideremos el modelo de regresidn lineal de rango completo Y = Xf + ¢ que cumple

las siguientes condiciones:

i)E(e)=0

ti) E (ee*) = 03V
donde V es definida positiva, Porel teorema (13 ) tenemos quesi V es una matriz definida
positiva entonces existe una matriz simétrica K de tamaiio n x n y rango(K) = n tal

que V =K'K.

Si defininios

z=(K)"Y

A=(K)"'X



= (K')_le

entonces el modelo Y = X8 + e se transforma en ¢l modelo

Z=Af+y

que cumple las siguientes condiciones:

) E(n) = (K" E(e)=0

(K')™ E (ee') (K)™
= (K™ o'V (KY)™
= o'(KY)™ (K'K) K"

o’l

ii) E(m')

Como el modelo de regresion lineal

Z=AB+y

cumple con las condiciones de minimos cuadrados ordinarios entonces cumple todas las

propiedades deducidas en la seccion (3.5 ).

Con lo cual las ecuaciones normales son:
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(AA)§=A'Z

y la solucién es

=
1

= (A'A)IA'Z
(XK (K™ X) XK (K Y)
(X'V-1X)- 1 (XIV-1Y)

donde J es el estimador de minimos cuadrados generalizado de 3.

Ahora consideremos el modelo de regresion lineal de rango completo Y = X3 + e, donde

e esta distribuido como N (0,0%V) y donde V es una matiiz definida positiva.
Y definamos de la misma manera
2=(K)'Y, A=(K)"'X y A=(K")'X

entonces el modelo Y = Xf + e se transforma en el modelo

Z=Af+y

Como Z = (K')™" Y entonces por el teorema (13 ) Z se distribuye como N (AS,0%I) y

como ) = & — Af entonces 5 se distribuye como N (0,0%I).

Como el modelo de regresidn lineal
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Z=A3+y

cumple con las condiciones de estimacion maximo verosimil entonces cumple todas las

propiedades deducidas en la seccion ( 3.4),
Con lo cual los estimadores son:

B=(AA)" Az = (x'V-IX) T XYY

o 2 (I-(AA)'AY 2
g’ =

n-—-p

. 22-3'A'2
n-—-p

Y (VI-VIX(XV-IX) XV Y
n-p

8=

Cov () = o (A'A)™ = 0? (X'V-1X) ™
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Capitulo 6

Conclusiones

Hemos visto que si se cumplen los supuestos del modelo cldsico de regresion lineal
miiltiple, se obtienen estimaciones de los coeficientes de regresion B, si e se distribuye
como N (0,0°I) sc cumplen las siguientes propiedades: son consistentes, eficientes, ins-
esgados,suficientes, completos, insesgados de varianza minima uniforme, también obten-
emos intervalos de confianza y pruebas de hipétesis. Si e es una variable aleatoria tal

que; Ele} =0y Covle] = 0% son los mejores estimadores lineales insesgados.

Sin embargo, cuando no se cumple el supuesto de mwlticolinealidad, obtenemos es-
timaciones que son mayores en valor absoluto que los verdaderos valores, asf comno una
gran inestabilidad, ya que con muestras diferentes se obtienen valores de los cocficientes

considerablemente distinlos,

La multicolinealidad es un problema de grado y no de tipo , es deciy, el problema
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no es Ia presencia o ausencia de Ia multicolinealidad sino entre sus diferentes grados y
magnitudes. Por Jo tanto, un buen métado para detectar la multicolinealidad es aquel

que mide la severidad de la nwlticolinealidad.

Cuando existe multicolinealidad severa, ¢l método a escoger va a depender de 1a
naturaleza de los datos. Una alternativa es utilizar el método de Regresion Ridge, ya que

las ventajas que ofrece son:

a) La traza Ridge permite ver la sensibilidad del modelo. Al graficar los coeficientes

contra k, nos damos cuenta de cuales coeficientes son imds inestables que otros.
b) Su poder predictivo es bueno,
c) Se obtiencn estimaciones de los coeficientes de regresion mas estables.

Cuando no se cumple el supuesto de homocedasticidad, La heterocedasticidad no de-
struye el insesgamiento, ni la propiedad de consistencia, pero, los estimadores no poseen
varianza ninimia, no siendo, por lo tanto, eficientes, Por lo tanto, es importante detec-
tar la existencia de la heterocedasticidad, ya que de lo contrario obtendremos intervalos
de confianza amplios y pruebas de significancia pobres cuando e se distiibuye como
N (0,0%I). Sin embargo cuando se tiene salamente un valor Y correspondiente a un
valor de X dado, no es facil de detectarla, imposibilitando averiguar o? con base en esa
tinica observacidn, en este sentido existen algunos métodos informales de aproximacion
para detectarla. Algunas veces, cuando no se conace of, generalmente se plantean al-
gunos supuestos sobre la natusaleza de los of, transformuandolos para hacer que e sean

homocedasticos.
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