El Modelo de Regresion Lineal
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REGRESION LINEAL SIMPLE



Definicion

Sean las variables X (independiente)
e Y (dependiente), el modelo de
regresion lineal simple vendra dado
por:

Yi = Bo + b1 X + &
Donde:
fo: Coeficiente de intercepto.
p1: Coeficiente de pendiente.
&;: Error aleatorio o residuo.
i: Subindice que indica los diferentes
valores que puede tomar la variable.
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Supuestos del modelo (1)

1. Linealidad: Implica que el efecto marginal de la variable independiente (X) en la
variable dependiente (Y) no dependa de la primera, es decir, que sea constante.
Matematicamente:
ay;
dX;

b1

2. Exogeneidad estricta: Los términos de error son independientes de los valores de
X, es decir, la variable regresora esta contemporaneamente no correlacionada con el

termino de error. Ello implica que:
E(EilXi)=0 E(ei)=0

3. Homocedasticidad: Se da cuando la varianza de los términos de error (incluidos
los condicionados a los valores de la variable independiente) es la misma, es decir,

es constante.
Var(g;) = o* Var(g; 1 X;) = o



Supuestos del modelo (2)

4. No autocorrelacion: Nos dice que los términos de error no estan
correlacionados unos con otros, es decir, no hay correlacion entre las
observaciones. Esto significa que:

Cov(ei,ej IXL-) =0 ; Cov(si,ej) =0
5. Mas observaciones que regresoras: Sea n el numero de observaciones con que
contamos, para la regresion simple debera cumplirse que:
n>1

6. Variabilidad de los valores de X: Los valores de la variable independiente no
deben ser todos iguales y tampoco deben haber valores atipicos.



Minimos Cuadrados Ordinarios

Es un método de estimacion de parametros de modo tal que se minimiza la suma
de cuadrados de los residuos (SCR). Luego el problema de optimizacion por
Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) puede plantearse como:

n n
min SCR = minz: £ = minE[Yi — (Bo + ﬁlXi)]z
i=1 i=1
De donde, resolviendo, finalmente resulta:
Bo =Y - [;’1)?
s NXim VX — X Vi Yo Xi  Cov(X,Y)

1
n2?=1Xi2 _(Z?=1Xi)2 Var(X)




REGRESION LINEAL MULTIPLE



Definicion

Implica que hay mas de wuna variable
independiente, de modo que el modelo de
regresion seria:

Yi = Bo + b1X1i + 2X5; + -+ B Xk + &

Donde:

Y;: Variable dependiente o regresada.

X;: Variable independiente o regresora.

B;: Coeficientes estimados.

k: Cantidad de variables independientes.

¢;: Error aleatorio o residuo.

i : Subindice que indica los diferentes
valores que puede tomar la variable.




Estimacion

. Un modelo de regresion lineal multiple se

puede estimar por el método de Minimos
Cuadrados Ordinarios (MCO).

. Conforme al Teorema de Gauss — Markov,
si se cumplen los supuestos clasicos del

modelo de regresion lineal, los estimadores
obtenidos por MCO seran MELL.

. Los supuestos en regresion lineal multiple
son basicamente los mismos que en
regresion lineal simple agregandose el
supuesto de que no debe haber relacion
lineal exacta o alta entre las regresoras.




Medidas de bondad de ajuste

1. Coeficiente de determinacion: Mide el
porcentaje total de variacion de la variable
dependiente que es explicada por el
modelo de regresion.

y:

R2=1-"=1- _
SCT (Y — V)2

2. Coeficiente de determinacion ajustado:
Penaliza el aumento artificial del R? por
agregar variables regresoras en el modelo.

SCR
n—=k

SCT
n—1

R°=1-




Contrastes de significacion

1. Prueba t: Sirve para contrastar
individualmente la significancia de las
variables independientes conforme a la
siguiente estructura de prueba:

HO: ﬁl=0
Hl: ﬁli()

2. Prueba F: Sirve para contrastar
conjuntamente la significancia de las
variables independientes conforme a la
siguiente estructura de prueba:

Ho: p1 =P = =P =0
H1:B1¢ﬁ2¢°"¢ﬂk¢0




Estimacion por Eviews

Dependent Variabhle: COMNS
Method: Least Squares

Date: 04916 Time: 05954
Sample: 19830021 201504
Included observations: 144
COMNS=C1+CEPRIFCENTIMP

Coefficient =td. Error t-Statistic Froh.

1) 2010.054 994 2318 3.056120 0.0000

Iy 0427313 0036963 11.560549 0.0000

3 0. 402212 01077a3 3.731R493 0.0003
FH-squared 0981263 Mean dependent var J9804 635
Adjusted R-squared 0.9804997 5.0, dependentwar 1434592
=.E. of reqgression 197 7.609  Akaike info criterion 18.037748
sSum sgquared resid 2.91E+083 Schwarz criterion 18.099A45
Lag likelihood 1295 720 Hannan-2udinn criter. 18.06292
F-statistic J692.048  Durbin-Watson stat 1.752534
FProbiF-statistic) 0.aoaoan




MULTICOLINEALIDAD



Definicion

Se refiere a la situacion en que se da

una relacion lineal exacta
(multicolinealidad perfecta) o casi
exacta (multicolinealidad cuasi-

perfecta) entre las variables regresoras
del modelo.

Como criterio general se entiende que
hay un problema de multicolinealidad
cuando el coeficiente de correlacion
entre dos variables independientes
toma un valor mayor a 0.8.

TRAS ENTREVISTAR A MILES DE PERSONAS, HE
ENCONTRADO UNA FUERTE CORRELACION ENTRE
SER INTELIGENTE Y ESTAR DE ACUERDO CONMIGO.

(N

L/




Causas

. Relacion causal estrecha entre
variables regresoras.

. Método erroneo de recoleccion
de informacion.

. Restricciones en el modelo.

. Restricciones en la poblacion de
la que se extrae los datos.

. Mala especificacion del modelo.

. Sobredeterminacion del modelo.

Consecuencias

. Si hay multicolinealidad perfecta no se
puede realizar la estimacion quedando
indeterminados  los  coeficientes  de
regresion.

. Si hay multicolinealidad cuasi-perfecta se
puede estimar el modelo por MCO vy los
estimadores obtenidos son MELI pero
tienen varianzas grandes generando
intervalos de confianza artificialmente mas
amplios de modo que se introducen sesgos
en las pruebas de hipodtesis. Asimismo, el
coeficiente de determinacion presenta
valores muy altos pese a que las variables
no son individualmente significativas.



Deteccion y correccion

. Si hay multicolinealidad perfecta se sabra en
cuanto veamos que no se puede realizar la
estimacion dado que hay una matriz singular.

. Si hay multicolinealidad cuasi-perfecta ello se
evidenciara en correlaciones mayores a 0.8 entre
pares de regresores, un R* inusualmente alto y
coeficientes de estimacion que son significativos
conjuntamente pero no individualmente.

. Para solucionar la multicolinealidad se pueden
eliminar algunas de las variables que la causan o
realizar una transformacion de los datos.




HETEROCEDASTICIDAD



Definicion

Se presenta cuando la varianza
de los errores no es constante,
es decir, es la violacion del
supuesto de homocedasticidad.

Var(g;) = o*
Var(g; 1 X;) = o

Se puede ver en primera
instancia en la grafica de los
residuos.
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Causas

Modelos con dinamica de
aprendizaje  (los errores van
decreciendo).

. Demasiada heterogeneidad entre
los grupos de datos.

. Omision de variables relevantes.
. Datos atipicos.

. Incorrecta transformacion de datos.

Consecuencias

. Los estimadores son ineficientes, es
decir, no tienen varianza minima.

El error de estandar de cada
coeficiente es mayor que el que
corresponderia a la regresion que
ajusta la heterocedasticidad.

Los coeficientes tienen menor
significancia  estadistica que los
correspondientes a la regresion que
ajusta la heterocedasticidad.



Deteccion: Test de White

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 0655235 Proh Fi{1,159) 0.0037
Chs*R-squared 8311657  Prob. Chi-Sgquare(1) 0.00349
Scaled explained 55 12.38302  Frob. Chi-Square1) 0.0004
Test Equation:

Cependent Variahle: RESID"2
Method: Least Squares

Date: 08M1M13 Time: 21:26
Sample: 2000M01 201 3n05
Included absermations: 161

Wariable Coefficient std. Errar - Statistic Frahb.
i 0.001445% 0.0003645 39581778 0.0001
LA -1.23E-05 4 19E-068 -2.941978 0.0037

F-squared 0051625 Mean dependent var 0.000391




AUTOCORRELACION



Definicion

Se refiere a la existencia de correlacion
entre los términos de error asociados a
diferentes observaciones. Asi, dado el
modelo de regresion:

Y = Bo + b1X1i + 2X5; + -+ B Xk + &

Se dice que existe problema de
autocorrelacion si:

& = f&—)
De modo que:

cov(e, &—i) # 0




Causas

. Omision de variables relevantes.

. Especificacion incorrecta de la forma
funcional del modelo.

. Transformaciones de los datos.

. Existencias de ciclos o tendencias en
las variables econdmicas.

. Inclusion en el modelo de valores
retardados de la variable dependiente.

Consecuencias

Los estimadores siguen siendo
insesgados pero ya no son eficientes.

. Las pruebas t y F pierden validez.

. Si la autocorrelacion es positiva, la
varianza de los residuos esta
subestimada

. Si la autocorrelacion es negativa, esta
sobrestimada. Lo mismo con la varianza
de los estimadores.



Deteccion (1)

El test de Durbin-Watson

, q Test is Test is

Sirve para etectar inconclusive inconclusive
autocorrelacion de primer I_I I_I

orden en los errores (su 20 40

hipotesis nula es que no la
hay). Su estadistico viene
dado por:

—
——

Reject H, in favor of Failto Reject H, in favor of
Y (8 — €i-1)? H, = serial reject H, H, = negative serial

d =

correlation correlation




Deteccion (2)
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VARIABLES DUMMY



Definicion

Una variable dummy, también conocida como
variable binaria o dicotomica, es aquella que toma
los valores de 0 o 1 para indicar la ausencia o
presencia de alguna caracteristica cualitativa que
puede tener efecto sobre la variable dependiente.
Tiene dos formas basicas:

1. Modelos de Analisis de Varianza (ANOVA):
Yi = B1Dy; + B2 Dy + B3D3; + &
2. Modelos de Analisis de Covarianza (ANCOVA):
Yi = fo + B1D; + B2 X + &

Género




Interpretacion

Dependent Variable: EARNINGS
Metlhod: Least Squares
Date: 111112 Time: 14:42
Sample: 1 540
Included observations: 540
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob,
C 16.12126 0.861967 18. 70286 0.0000

MALE T.195863 1.219006 5903140 0.0000
R-sguared N.060831 Mean dependent var 19. 71924
Adjusted R-squared 0.059086 S.D. dependent var 14.601 54
S.L. of regression 14.16357 Akalke info critenon B.142020
Sum squared resid 107926.4 Schwarz criterion 8.158815
Log likelihood 2196.588 Hannan-Quinn criter, 8.149437
F-slatistic J4_B47T06 Durbin-Watson stat 1.921263
Probi{F-statistic) 0. 000000




DIAGNOSTICO Y SELECCION DE MODELOS



Criterios para comparacion

1. Significacion econOmica.

2. Coeficiente de determinacion directo
y ajustado.

3. Problemas de multicolinealidad,
heterocedasticidad o autocorrelacion.

4. Normalidad en la distribucion de los
residuos o errores.

5. Uso de informacion (criterios de
Akaike, Schwarz y Hannan-Quin).



Test de normalidad de los residuos

UiewlPrnclﬂb_ie::tlF‘rnperties] [F‘rintINamEIFreezEl [SampleIGEHrISheetIGraphlﬁtats:

13
— Series: RESID
(77 Sample 2 1000
[ B Obsenrations 999
B0 — hean 2 TEe-17
| hMedian 0032951
A - — fd aximum 24861994
Pinimum -2.129749
-~ ] ] Std. Dev. 0.955608
- Skewness Q.0F0243
kFurtosis 23.138671
m_
’_‘_‘_‘_FW —’_H_m Jdarque-Bera 1622062
04 1 - Frobability  0.4949900




Ejemplo de comparacion de modelos

MODELO 1

Dependent Variahle: CONS
Method: Least Squares

Date: 04/19M16 Time: 05:54
Sample: 198001 201504
Included ohservations: 144
CONS=C{1)+C(2)"PBI+C{3)*IMP

MODELO 2

Dependent Variahle: CONS
Method: Least Squares

Date: 0411916 Time: 05:56
Sample: 1980Q1 201504
Included observations: 144
CONS=C(1)+C{2y*INV+C(3)*GOB

Coefficient Std. Error t-Statistic Froh.

C{1) g010.054 994 2818 8.056120 0.0000

C{2) 0.427313 0.036963 11.56059 0.0000

C(3) 0.402212 0107783 3.731698 0.0003
R-squared 0.981263 Mean dependentvar 39804 68
Adjusted R-squared 0.9804997 S.D. dependentvar 1434592
S.E. of regression 1977.609 Akaike info criterion 18.03778
Sum squared resid 5.51E+08 Schwarz criterion 18.09965
Log likelihood -1285.720 Hannan-Quinn criter. 18.06292
F-statistic 3692.048 Durbhin-Watson stat 1.752539
Prob(F-statistic) 0.000000

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C{1) 16386.36 035.6242 19.60973 0.0000

C(2) 1.638409 0.090477 18.10865 0.0000

C(3) 1.024197 0.214470 4775485 0.0000
R-squared 0.961259 Mean dependentvar 39804.68
Adjusted R-squared 0.960709 S.D. dependentvar 1434592
S.E. of regression 2843625 Akaike info criterion 18.76416
sum squared resid 1.14E+09  Schwarz criterion 18.82603
Log likelihood -1348.020 Hannan-Quinn criter. 18.78930
F-statistic 1749.277 Durbin-Watson stat 0.625925
Proh{F-statistic) 0.000000




CONCLUSIONES

= El modelo de regresion lineal nos permite captar en terminos estadistico-
matematicos ciertas relaciones entre variables en términos de coeficientes
estimados que pueden permitir interpretaciones con significado econémico
para la dilucidacion y/o contraste de ciertas teorias economicas.

= Cuando no se cumplen los supuestos clasicos del modelo de regresion lineal
ello puede introducir distorsiones en determinados resultados. En especifico,
se pueden hallar situaciones de multicolinealidad (correlacion perfecta o alta
entre regresores), heterocedasticidad (varianza no constante de los errores)
y/o autocorrelacion (correlacion entre los errores).

= Bajo determinados criterios se puede comparar modelos para ver cual es
“mejor” en términos de significacion economica, cumplimiento de supuestos
economeétricos y eficiencia en el uso de la informacion.
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