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El modelo de regresion lineal Simple

El Modelo de Regresion Lineal Simple busca encontrar la
recta de regresion que relaciona 2 variables X e Y de la
siguiente forma:

Y=g+ - X+¢&

donde:
Y es |la variable dependiente.
X es la variable independiente.

Bo Y B, son los parametros del modelo que debemos
estimar.

€ es el termino error.

Internal use
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El modelo de regresion lineal Simple - Hipdtesis

Para poder aplicar el Modelo de Regresion Lineal simple se
deben cumplir las siguientes hipotesis:

Hipotesis 1 (H1): Las variables independiente y dependiente (X
e Y) son cuantitativas y aleatorias y presentan por tanto una
relacion aleatoria.

Hipdtesis 2 (H2): La variable independiente explica la
dependiente, es decir, X explicaa Y y no al revés.

Hipotesis 3 (H3): La variable independiente se relaciona
linealmente con la variable dependiente, X se relaciona
linealmente con Y.

Internal use



El modelo de regresion lineal Simple - Hipotesis u

Hipdtesis 4 (H4): E| modelo esta correctamente especificado y
la relacion entre las variables es de causalidad o causa-efecto.

Hipdtesis 5 (H5): 3, es constante, lo que implica que las
variaciones de Y ante cambios de X presentan un valor estable
para las distintas muestras.

Hipdtesis 6 (H6): E|l tamafo muestral es suficientemente
grande para afrontar la estimacion de los parametros del
modelo.

Internal use
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El modelo de regresion lineal Simple - Hipdtesis

Hipotesis 7 (H7): El término error es un término
completamente aleatorio que sigue una distribucion normal,
de esperanza O (E[g]=0).

Hipotesis 8 (H8): La varianza del error es constante a lo largo
de las observaciones del modelo (Var[e.]=02).

Hipotesis 9 (H9): El término error no esta correlacionado entre
los elementos del modelo y es independiente también de la
variable explicativa.

Internal use
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El modelo de regresion lineal Simple

Para estimar los parametros del modelo buscaremos los
valores de B,y B, que construyan una recta, de modo que Ia
distancia de los puntos a ella sea la minima posible.

Internal use



El modelo de regresion lineal Simple

e Los estimadores por el método de minimos cuadrados
ordinarios para el modelo de regresion lineal simple son:

,  COV(X)Y)
L7 var(X)

Bo=7_ﬁ1')?

&

Internal use



El modelo de regresion lineal Simple — Ejemplo 1 m

Se plantea el estudio del salario de un individuo, encontrando el modelo que lo relaciona con su
educacion, medida a través de los anos dedicados a su formacidn. Los datos son los siguientes:

Salario Bruto anual Aios de formacion
22.000 20
19.000 15
25.000 20
30.000 25
35.000 27
24.000 21
26.000 23
41.000 26
45.000 25
18.000 13
19.000 14
21.000 15

Calcular los estimadores por el método de minimos cuadrados.

Internal use



Coeficiente de correlacion lineal u

Llamamos correlacion al grado de dependencia mutua entre
las variables. La correlacion trata de medir la intensidad con
que dos variables pueden estar relacionadas.

Coeficiente de correlacion lineal

Cov(X,Y)
- JVar(X) - \/Var(Y)

r

El valor del coeficiente de correlacion lineal siempre estara
entre-1vy 1.

Internal use




Coeficiente de correlacion lineal u

Si r=1: correlacion lineal perfecta positiva y los valores
tedricos coinciden con los observados, ya que todos los
puntos de la nube estan en la recta. Es decir, existe
dependencia funcional que viene reflejada por una recta
creciente.

dSir=-1, |a correlacidn lineal es perfecta negativa y, aqui
también, los valores tedricos coinciden con los observados,
pero la recta es decreciente. De nuevo es un caso de
dependencia funcional.

1Si r=0, |a correlacion lineal es nula. Es decir, no hay
asociacion lineal y por mucho que varie X, la variable Y no se
vera afectada (de forma lineal).

Internal use
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Coeficiente de correlacion lineal

1 Si -1<r<0, |a correlacion lineal sera negativa vy |a recta sera
decreciente puesto que el signo de su pendiente coincide con el
de la covarianza que es la que da el signo ar, luego al serr
negativo también lo sera la pendiente.

Sir es cercano a 0 diremos que la relacion es débil, y cuanto mas
se acerque a -1 consideraremos que la relacion es mas fuerte.

(1 Si 0<r<1, la correlacion lineal es positiva. Esto indica que la recta
es creciente y cuando los valores de una variable crecen lo de Ia
otra también creceran.

Consideraremos también que cuanto mas se acerque a 0 mas
débil es la relacion entre las variables y si el valor es proximo a 1
la relacion podra considerarse fuerte.

Internal use



Coeficiente de correlacion lineal u

(JCuando dos variables son estadisticamente independientes
Su covarianza es cero. Por consiguiente, si las variables son
independientes, estan también incorrelacionadas
linealmente, al ser r=0.

J Sin embargo: Dos variables pueden estar incorrelacionadas
linealmente y ser dependientes, puesto que cuando r=0 lo
unico que podemos decir es que la dependencia estadistica
lineal es nula, pero esas variables pueden depender segun
otro tipo de funcion (parabdlica, exponencial, etc.)

(JAdemas se puede demostrar la invarianza de r ante
transformaciones lineales.

Internal use



Coeficiente de correlacion lineal — Ejemplo 1

Calcule el coeficiente de correlacion lineal para el modelo de
regresion lineal simple planteado en el ejemplo 1.

Internal use



Coeficiente de determinacion m

Definicion.- El coeficiente de determinacion se interpreta
como el porcentaje de variacion de la variable dependiente
explicado por el modelo.

En modelos de regresion lineal simple, se calcula
simplemente como el cuadrado de coeficiente de correlacion
lineal:

_ Cov(X, Y)?
- Var(X) - Var(Y)

RZ

6 Internal use




Coeficiente de determinaciéon — Ejemplo 1

Calcule el coeficiente de determinacion para el modelo de
regresion lineal simple planteado en el ejemplo 1.

Internal use



Los residuos Ul

Definicion.- El residuo para la observacion i es la diferencia que
hay entre el verdadero valor de y; y su valor estimado y;.

E=Yi—Yi=Yi—Bo— b1 x
De este modo, cuando estimamos un modelo tendremos
tantos residuos como observaciones incluya la muestra (n).

Los residuos no deben confundirse con el error.

Podremos escribir y; como la suma entre su valor estimado ¥;
y el residuo &;:

Vi = Yi +&.

Internal use




Los residuos

&

* Sabemos que el método de minimos cuadrados calcula los

estimadores de Boy B, de forma que la suma de los cuadrados de
los residuos sea minima.

* La expresion “minimos cuadrados ordinarios” viene de este hecho.

Internal use



Los residuos — Ejemplo 1 m

Calcule los residuos para el modelo de regresion lineal simple
planteado en el ejemplo 1.

Internal use



Suma total de cuadrados (STC) m

La variabilidad total de la variable y, se medira por su suma total de
cuadrados definida por:

n
STC = ) (i = 7)?
=1

Suma explicada de cuadrados (SEC)

La variabilidad de |a variable dependiente que se consigue explicar
con el modelo se define por:

n
SEC =) (9 =)}
=1

Suma de cuadrados de los residuos (SCR)

La variabilidad de |a variable dependiente que no se consigue
explicar con el modelo se define por:

1 Internal use
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STC, SEC y SCR

e La variabilidad total de la variable dependiente se puede
descomponer entonces en la variabilidad que explica el
modelo y la variabilidad que no explica el modelo.

e Se cumple por tanto que:

STC = SEC + SCR

* El coeficiente de determinacion se puede calcular en base a
estas sumas, como el cociente entre la suma explicada vy la
suma total, es decir:

SEC SCR

RZ=—— =1—-—"—
STC STC

Internal use




STC, SEC y SCR — Ejemplo 1 e

Calcule la suma total de cuadrados (STC), la suma explicada de

los cuadrados (SEC) y la suma de los cuadrados de los residuos

(SCR) para el modelo de regresion lineal simple planteado en el
ejemplo 1.

Compruebe que se cumple que STC = SEC + SCR y calcule el
coeficiente de determinacion a partir de estas sumas.

3 Internal use




Propiedades de los estimadores de MCO

Los estimadores de minimos cuadrados ordinarios obtenidos
para el modelo de regresion lineal simple son insesgados vy
eficientes.

Internal use



2. El modelo de regresion
lineal multiple.
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El modelo de regresion lineal Multiple u

El modelo de regresion multiple tiene como objetivo explicar el B
comportamiento de una variable dependiente utilizando la informacion
proporcionada por los valores de un conjunto de variables explicativas.

La ecuacion del modelo de regresion multiple es:

Yi = Bo + P1X1i + L2X2; + -+ B Xk + &

 Los coeficientes (pardmetros) 1, (>, ..., bk denotan la magnitud del
efecto que las variables explicativas X4, X, ..., Xi tienen sobre la variable
dependiente o explicada, considerandlo gue el resto de variables
permanece constante.

[ El coeficiente 5, se denomina término constante o independiente del
modelo.

[ El término € se denomina término de error del modelo.

Internal use
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El modelo de regresidn lineal Multiple - Hipoétesis

Para poder aplicar el Modelo de Regresion Lineal simple se
deben cumplir las siguientes hipotesis:

Hipotesis 1 (H1): La variable dependiente y las variables
independientes (X,, X,,... X;) presentan una relacién aleatoria y
la variable dependiente es cuantitativa.

Hipdtesis 2 (H2): Las variables independientes explican a la
dependiente, es decir, (X;, X,,... X;) explican a Y y no al revés.

Hipotesis 3 (H3): La variable dependiente se relaciona
linealmente con las variables independientes, es decir Y se
relaciona linealmente con (X, X,,... X,).

Internal use




El modelo de regresion lineal Multiple - Hipotesis u

Hi%étejsis 4 (H4): El modelo esta correctamente especificado,
es decir:

 No se omiten variables explicativas relevantes para explicar la
variabilidad de Y.

e No se incluyen variables explicativas superfluas para explicar la
variabilidad de Y.

e La muestra de datos se adecua a los requerimientos del modelo.

Hipotesis 5 (H5): Los parametros 3, son constantes, lo que
Implica que las variaciones de Y ante cambios cada una de las
X presentan un valor estable para las distintas muestras.

Hipotesis 6 (H6): E|l tamaiho muestral es suficientemente
gragdﬁ para afrontar la estimacion de los parametros del
modelo.

n>>k+1

Internal use



El modelo de regresion lineal Multiple - Hipotesis u

Hipotesis 7 (H7): Las variables explicativas son deterministas,
es decir, no son aleatorias y no existe incertidumbre sobre
ellas. Esta hipotesis no siempre se cumple.

Un ejemplo de su incumplimiento son series temporales en las
gue en ocasiones es necesario incluir como variable explicativa
la variable dependiente retardada.

Hipotesis 8 (H8):

Las variables explicativas son linealmente independientes entre
si. Esto garantiza que no haya variables redundantes.

Internal use
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El modelo de regresidn lineal Multiple - Hipoétesis

Hipotesis 9 (H9):

El término error es un término completamente aleatorio que
sigue una distribucion normal, de esperanza 0 (E[g ]=0).

Hipdtesis 10 (H10): La varianza del error es constante a lo largo
de las observaciones del modelo (Var[e.]=02).

Hipotesis 11 (H11): El término error no esta correlacionado
entre los elementos del modelo y es independiente también de
las variables explicativas.

Internal use



Estimacion del Modelo Lineal por minimos cuadrados
Ordinarios MCO

/)’1\ /x11x]1x1{1
Y = yl ;X = xll xf‘ xKl ;
\y'n ) \xin---x}n---x;n

&



Estimacion del Modelo Lineal por minimos cuadrados u
Ordinarios MCO

Los estimadores de minimos cuadrados ordinarios (MCO) para
los parametros del modelo (f;) se calculan mediante:

B =(XtX)"1xty

Teniendo en cuenta que este vector de parametros no incluye
el término independiente, 3,. Para calcularlo debemos usar:

,éo =Y — B1X1 - BZXZ e T ,éKXK

Internal use



Teorema de Gauss-Markov

&

Supuestos:

1. Puede establecerse la relacion lineal entre la variable
dependiente y las independientes que plantea el modelo.

2. Las observaciones han sido obtenidas mediante un muestreo
aleatorio.

3. Laesperanza del termino error es nula.

4. Ninguna de las variables independientes es constante y no
existen relaciones lineales exactas entre ellas.

5. Homoscedasticidad: La varianza del error es constante.

\_

(EI teorema de Gauss-Markov dice que bajo los supuestos 1 a 5, los
estimadores obtenidos por el método de minimos cuadrados
ordinarios son estimadores lineales, insesgados y optimos de los
parametros del modelo de regresion lineal multiple.

J

Internal use



Ejemplo 2.- Prima de un Warrant u

Se pretende estudiar la prima de un determinado Warrant en funcion de los
tipos de interés y el tiempo.

La teoria nos dice que la prima se mueve en la misma direccion que los tipos de
interes y sin embargo disminuye a medida que transcurre el tiempo y nos
acercamos al vencimiento de |la opcion.

La matriz de varianzas-covarianzas de una muestra de tamano 100 es la

siguiente:
I T T T
Prima | 526,5 0,095 655,47
Interés | 0,095 1,003 1,05
655,47 1,05 833,25

" prima | maris | Tempo

36,28 3,93 49,5

Y las medias son:

Plantear y estimar bajo MCO un modelo que describa la prima del warrant en
funcion de los tipos de interés y del tiempo.

Internal use



Propiedades algebraicas de los estimadores de minimos u

cuadrados

e Hacen que la linea de regresion muestral pase por el centro de gravedad de
las variables que intervienen, es decir, por sus valores medios Y, X,,..., X .

Y =fo+ p1X1 + B2X2 + ...+ Br Xk
e Hacen que los residuos tenga media 0, supuesto clave cuando componemos
el modelo de regresion lineal en desviaciones a las medias.

e Conforman residuos de regresion no correlacionados con los regresores.

e Conforman residuos de regresion no correlacionados con la estimacion de la
variable que queremos explicar.

e Elvalor medio de las n estimaciones de Y coinciden con su valor medio
observado.

e Son insesgados y eficientes (de varianza minima).

Internal use




Analisis de la Varianza

&

Variabilidad Gradosde Vari
libertad arianza

Variacion A "txt
Explicada por el ﬁtXtY K VE = ﬁ Y
modelo (VE) g. L. k
Variacion No VNE Yty — ‘“tXtY
Explicada por el Yty — BtXtY n-k -1 — B
modelo (VNE) g.l. n-k -1
. . VT Y'Y
Variacion Total Y'Y n-1 =
gl. n-1

Internal use




Ejemplo 2.- Prima de un Warrant u

Para el ejemplo anterior, calcule la variacion Explicada, la

variacion no explicada y la variacion total y compruebe que se
cumple:

VI =VE+VNE

Internal use



Coeficiente de determinacion m

Al igual que en el modelo de regresion lineal simple, el coeficiente de
determinacion se interpreta como el porcentaje de variacion de la
variable dependiente explicado por el modelo.

Se calcula como:

Problema: El valor del coeficiente de determinacion siempre
aumenta cuando incluimos nuevas variables en el modelo, incluso
cuando estan son poco significativas o tienen poca correlacion con la
variable dependiente.

Internal use



Coeficiente de determinaciéon — Ejemplo 2

Calcular e interpretar el coeficiente de determinacion para el
ejemplo de la Prima de un Warrant.

Internal use



Coeficiente de Determinacion Corregido m

El coeficiente de Determinacion es un coeficiente que corrige
el problema del coeficiente de determinacion.

Se define como:

n—1
n—K-1

R2=1-(1-R?)-

Como vemos este coeficiente tiene en cuenta el niUmero de
variables incluidas en el modelo (K).

Este coeficiente permite comparar modelizaciones alternativas
que, manteniendo las mismas observaciones, incluyen distinto
numero de variables.

Internal use



Coeficiente de Determinacion Corregido — Ejemplo 2 u

Calcular e interpretar el coeficiente de determinacion
corregido para el ejemplo 2.

Internal use
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Esperanza y Varianza de ﬁ

Esperanza de f8

Por ser § un estimador insesgado de 3, su esperanza coincide
con el verdadero valor de f3:

E|] =8
Matriz de Varianzas-Covarianzas de f3
Var[[?] = o2 (XtX) 1!
Se demuestra que S es de varianza minima, es decir eficiente.

Internal use



Esperanza y Varianza de E - Ejemplo 2

Calcular la matriz de varianzas covarianzas de .

Internal use



3. Estimacion del modelo
de regresion lineal multiple
con Gretl.
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Ejemplo 3.- Gasto en mantenimiento m

Supongamos que una empresa esta interesada en encontrar
los factores que afectan al gasto anual en reparaciones de
maquinaria parar la produccion (GR). Esta sera por tanto
nuestra variable dependiente (Y).

Inicialmente se plantea como variables explicativas Ia
antigiiedad de la maquinaria medida en anos (ANT), el gasto
anual en revisiones (REV) y las horas de funcionamiento
anuales (FUN).

Se dispone para el estudio de una muestra de datos que
incluye 50 maquinas en el archivo “gasto_magquinaria.gdt”.

Internal use




Hipotesis previas ﬂ

* Se espera que la relacion entre el gasto anual en
reparaciones y la antigiiedad sea positiva, es decir, que
cuantos mas anos tiene una maquina, mayor sera el gasto en
reparaciones.

* Con respecto al gasto anual en revisiones, se espera
encontrar una relacion negativa con el gasto en
reparaciones, de forma que cuanto mayor sea el gasto
revisiones, menor sea el gasto en reparaciones.

* Finalmente se espera que las horas de funcionamiento
tengan una relacion positiva con el gasto en reparaciones, ya
gue cuanto mayor sea el tiempo de funcionamiento de una
maquina, previsiblemente mayor sera el nimero de
reparaciones que precise.

6 Internal use




Hipotesis previas

En resumen, las relaciones que esperamos encontrar son:

Antiguedad +
Gasto en revisiones -

Tiempo de +
funcionamiento

&

Internal use



Analisis descriptivo de las variables del modelo u

* Todo estudio estadistico debe comenzar con un andlisis
descriptivo de las variables que intervienen, para conocerlas
mejor y centrar adecuadamente el analisis.

* Esimportante explicar bien con que variables estamos
trabajando y como se miden.

 Podemos obtener una tabla con los principales estadisticos
descriptivos de las variables a través del menu:

Ver —> estadisticos principales

Internal use




Analisis descriptivo de las variables del modelo

lr&ﬂ:EStEIdIStIEDS principales | = | E 2%
B & 0 5 T =
Media Mediana Minimo Maximo
=R 3200.2 3177.8 1600.3 4765.2
ANT 12.340 13.000 1.0000 24 .000
REWV 3893.90 390.1%9 334.49 47T1.27
FUOH 3253.0 3263.0 2510.0 4267.0
Desv. Tipica. C.V. LzimetriaExc. de curtosis
=R T15.43 0.22356 -0.048305 -0.61835
AWNT T.1074 0.57596 0.072597 -1.2308
EEV 33.888 0.086034 0.31705 —-0.39355
FUN 450.60 0.13852 0.21006 -0.81481
Perc. 5% Perc. 95% Rango IQ0bservaciones ausentes
=R 2040.8 43249.1 1103.5 0
ANT 2.5500 24.000 12.500 0
REWV 340.93 4p51.29 43.840 0
FUOH 2510.0 4016.0 ob4.7T5 0

Internal use



Analisis de relaciones con la variable dependiente u

Una vez planteado el modelo y las hipodtesis previas, podemos
analizar las relaciones existentes entre las variables explicativas

y la variable explicada, para confirmar si existe entre ellas una
relacion lineal.

. “ gretl: definir gr&ﬁic: : E@u
Para obtener los graficos de Grﬂ'ﬁ‘“‘““”a"tmr“"_": o
. . s GR variable del gje
dispersion en Gretl usaremos T (& e |
|a secuencia: FUN variables del eje ¥
AMT
REY
FLIM
Ver -> Graficos multiples -> | ¥
Grdficos X Y (Scatter) | —
Que nos llevara al siguiente —
cuadro de dialogo: R
-’ Ayuda ] ’ Limpiar ] ’ Cancelar ] ’ Aceptar
5 h — — —— |

0 Internal use




Analisis de relaciones con la variable dependiente u

Las variables antigiedad y gasto en revisiones tienen una clara relacion
lineal con la variable dependiente. Como esperabamos, esta relacion es
positiva en el caso de la variable antigiiedad y negativa en el caso del gasto
en revisiones.

| BT PP — lﬂiu.ll Con la variable horas de
A " funcionamiento anuales, el
+ gasto en reparaciones

' presenta una relacion

4 positiva pero no tan
claramente lineal con el

GR GR caso de las anteriores.

+
+
+
iy
ok
+

-
¥ T

H
+
+

ANT

++ *i
REW
+

FUN

GR

5 Pulsar con el botén dereche del ratdn en el grafice para ver un mend = E =

Internal use
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Analisis de relaciones con la variable dependiente

* En este caso los graficos muestran relaciones lineales
bastante claras, no obstante se deben corroborar también
mediante la matriz de correlaciones. Para ello usaremos la
secuencia:

Ver -> matriz de correlacion

e Sicolocamos la variable dependiente la ultima de la lista
aparecera al final de matriz y tendremos toda la informacion
gue nos interesa junta.

Internal use




Analisis de relaciones con la variable dependiente u

“ gretl: matnz de correlacion ” Eﬂu
B & [ 5 =
Coeficientes de correlacidn, usando las observaciones 1 - 50
valor critico al 5% (a dos colas) = 0.2787 para n = 50

ANT REV FUN
1.0000 -0.9505 0.5801
1.0000 -0.4730

1.0000

e La matriz de correlaciones muestra el coeficiente de
correlacion entre cada par de variables.

* Nos interesa que las variables independientes estén muy
relacionadas con la variable dependiente, para que puedan
explicar adecuadamente su variabilidad.

Internal use



Analisis de relaciones con la variable dependiente u

 Comprobamos que la relacion es fuerte y lineal entre el gasto en
reparaciones y la antigiiedad y el gasto en reparaciones y el gasto en
revisiones. Positiva en el caso de la primera y negativa con la ultima.

* Larelacion entre el gasto en reparaciones y las horas de
funcionamiento de la maquinaria no es tan fuerte, es moderada y
positiva.

* Nos interesara también que las variables independientes no
presenten fuertes correlaciones entre si. Si asi fuera tendriamos un
problema de multicolinealidad en el modelo.

* En este caso observando la matriz de correlaciones vemos hay una
fuerte correlacion entre el gasto en revisiones y la antiguedad, lo
podria significar un problema de multicolinealidad.

* Obviaremos este problema que estudiaremos mas adelante y
continuaremos con nuestro analisis.

Internal use
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Estimacion del modelo

El modelo que nos planteamos estimar es el siguiente:

GRi ::80 +ﬁ1ANTl+,82REVl+,83FUNl+El

Para estimarlo usaremos la siguiente secuencia de Gretl:

Modelo -> Minimos cuadrados ordinarios...

Internal use



Estimacion del modelo

e Debemos seleccionar la
variable dependiente en
el recuadro superior y las
variables independientes
en el inferior.

e “const” se refiere al
término constante del
modelo.

m

r“ gretl: especificar modelo - l-::-|-|§| “

MCO

const
GR
ANT
REV
FUM

Variable dependiente

(%]

Seleccion por defecto

Regresores

const

ANT
e

FUMN

Desviaciones tipicas robustas |HC1|

I| Ayuda | | Limpiar | | Cancelar | | Aceptar

b

Internal use



Estimacion del modelo u

El resultado de la estimacion es el siguiente:

Mowroes | I s

Archive Editar Contrastes Guardar Graficos Analisis  LaTeX =
Modeln 5: MCO, usando las observaciones 1-50
Variable dependiente: GR
Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t walor p

const £395.31 825.951 6.537 4.52a-08 ##**

ANT 64,0932 9.85538 6.503 5.08e-08 ##®*

REV -T7.5T7448 1.91080 -3.5964 0.0003 we e

FUN -0.00198486 0.0548434 -0.03619 0.9713

|

Media de la wvbkle. dep. 3200.207 D.T. de la wvble. dep. T15.4284
Suma de cuad. residunos 225838.4 D.T. de la regresidn 133.9888
E-cuadrado 0.987072 E-cuadrado corregido 0.9e4825
F(3, 48) 450.32390 Valor p (de F) 4.342-34
Log-verosimilitud —-313.7502 Criterio de Akaike 635.5004
Criterio de Schwar=z 643.1485 Crit. de Hannan-{minn B638.412%9
5in considerar la constante, el wvalor p mads alto fue el de la wariable 4 (FUH)

E
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Estimacion del modelo u

* En la parte superior el software nos informa de las
observaciones empleadas en la estimacion del modelo vy el
nombre de la variable dependiente.

* A continuacion aparece una tabla con los resultados de la
estimacion. La tabla incluye por columnas: los nombres de
las variables, las estimaciones de cada uno de los
coeficientes, las desviaciones tipicas de los estimadores y el
contraste de significatividad individual con su p-valor
asociado.

 La zona inferior incluye un conjunto de estadisticos de
bondad de ajuste, que nos permitiran realizar una
evaluacion parcial de la estimacion realizada.
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Estimacion del modelo

* La columna coeficiente incluye el valor de los estimadores de los
parametros asociados a cada una de las variables explicativas. Estos
valores se han obtenido mediante una estimacion por el método de
minimos cuadrados ordinarios, a partir de la expresion matricial:

B =(XtX)"1xty

e Sabemos por el teorema de Gauss-Markov que, si se cumplen las
hipdtesis clasicas del modelo de regresion multiple, éstos estimadores
son lineales, insesgados y optimos (ELIO).

* Estos estimadores miden la magnitud de influencia de cada variable
sobre la variable dependiente, entendiendo que las demas permanecen
constantes.
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Estimacion del modelo

La ecuacion estimada para este modelo es por tanto:

GR = 5399,31 + 64,09 - ANT — 7,57 - REV — 0,0019 - FUN

e Con esta ecuacion podriamos predecir el gasto anual en
reparaciones que tendra una maquina, conociendo su
antigiedad, su gasto en revisiones y sus horas de
funcionamiento anual, asumiendo que el modelo cumple

con todas las hipotesis basicas.
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Interpretacion de los parametros estimados u

* Como ya adelantabamos, los parametros del modelo miden
la magnitud de la influencia de cada variable explicativa,
sobre |la variable dependiente.

* Tal y como esta especificado nuestro modelo los coeficientes
estan midiendo la variacion que experimenta la variable
endogena ante un cambio de una unidad en la variable
explicativa correspondiente, suponiendo que el resto de
variables permanecen constantes.
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Interpretacion de los parametros estimados u

En nuestro ejemplo diremos que:

v Cuando se aumenta la antigliedad de la maquina en una unidad, el
gasto en reparaciones aumenta en 64,09 unidades, siempre que el
resto de variables permanezcan constantes.

v’ Si el gasto en revisiones aumenta en una unidad, el gasto en
reparaciones disminuye en 7,57 unidades , siempre que el resto
de variables permanezcan constantes.

v Y finalmente, si las horas de funcionamiento anual aumentan en
una unidad, el gasto en reparaciones disminuye en 0,0019
unidades , siempre que el resto de variables permanezcan
constantes.

Por supuesto, esta interpretacion esta siempre supeditada a la
validez del modelo, que aun no hemos analizado.
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Interpretacion de los parametros estimados

Es frecuente que los modelo requieran incluir
transformaciones logaritmicas en algunas variables para
resolver algunos problemas que pueden surgir.

Si utilizamos este tipo de transformaciones, la interpretacion
de los parametros es diferente y se resume en la siguiente
tabla:

Modelo Variable Variable Interpretacion del
dependiente independiente | parametro

Nivel-nivel vy Ay = B;Ax
Nivel-log y Log(x) Ay = ($;/100)%Ax
Log-nivel Log(y) X A%y = (1008;)Ax
Log-log Log(y) Log(x) A%y = [;%Ax

(Wooldridge, J. Introduccién a la econometria: un enfoque moderno. 2006. Ed. Thomson. Pg. 49)
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4. Normalidad, inferencia y
bondad de ajuste.
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Contraste de normalidad u

* Antes de comenzar a analizar los contrastes de hipotesis
asociados al modelo de regresion lineal multiple es importante
comprobar si se cumple la hipdtesis de normalidad del error (H7).

 Recordemos que la hipotesis 7 decia: “El término error es un
término completamente aleatorio que sigue una distribucion
normal, de esperanza O (E[&i]=0).”

J Los contrastes de hipotesis asociados al modelo de regresion
multiple son todos contrastes paramétricos, por lo que no seran
aplicables si no se cumple esta hipotesis de normalidad del
error.

1 Para comprobar la normalidad del error se puede utilizar
cualquiera de los contrastes de normalidad que incorpora Gretl
sobre la serie de los residuos del modelo.
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Contraste de normalidad

&

Para realizar el contraste de normalidad en Gretl podemos
guardar los residuos a través del menu del modelo:

Guardar -> Residuos

Y después aplicar a esta serie cualquiera de los contrastes de
normalidad (desde el menu general).

Otra opcion es realizar el contraste de normalidad para los
residuos directamente a través del menu del modelo:

Contrastes -> Normalidad de los residuos

En este caso nos dara la distribucion de frecuencias y el
contraste de Doornik-Hansen.
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Contraste de normalidad
e

&

Diztribucidén de frecuencias para uhat5, observaciones 1-50
nimero de cajas = 7, media = 6.54836e-013, desv.tip.=133.989
intervalo punto medio frecuencia rel acum.
< —-264.94 -322.55 2 4.00% 4.00% *
-264.99 - -149.72 -207.33 1 2.00% 6.00%
-149.72 - -34.507 -82.115 17 34.00% 40.00%F #*RAXRAAREARE
-34.507 - B80.710 23.102 18 36.00% T6.00%F #*RARRAAREARE
80.710 - 185.83 138.32 8 16.00% S92.00% #Rr&EEX
185.83 - 311.14 253.54 3 6.00% SB.00% #**
»= 311.14 368.75 1 2.00% 100.00% .ﬂ e -:--El-gl -
Contraste de la hipdtesis nula de distribucidn normal: O [ ditico parm o contraste de normalidad: ' ' Uhats ===
Chi-cuadrado (2) = 3.256 con valar p 0.19632 chi-cusdrado(2) = 3255 [0.1963] (654808-013,133.99)
| 0.003

| 0.0025

Comprobamos mediante el |
contraste de Doornik-Hansen que

los residuos provienen de una
distribucion normal, por lo que
podemos considerar que el error | ooms
en normal y se cumple la hipotesis

7 -400 -300 -200 -100 o 100 200 300 400
. uhats

0.002

Densidad

0.0015

6 Pulsar con el botdn derecho del ratén en el grafico ... :D: D @ @ E
7 Internal use




Contraste de normalidad

El cumplimiento de esta hipotesis nos permite seguir
adelante con el estudio.

Si no se cumpliese |a hipotesis de normalidad, los contrastes
qgue utilizaremos a partir de ahora para comprobar el grado

de validez del modelo no serian vdlidos, ya que todos estan

basados en esta hipotesis.

Tendriamos por tanto que reespecificar el modelo, porque
no seria valido.

Es importante, por tanto realizar este contraste antes que el
resto, para asegurar su validez.
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Diagnosis — Error estandar

* Volviendo a la informacidon que proporciona Gretl sobre Ia
estimacion del modelo, junto a la columna de coeficientes
tenemos la columna Desv. Tipica que muestra la varianza de los
estimadores de los parametros del modelo o error estandar de
estimacion.

* La desviacion tipica de los estimadores, mide la precision con la
qgue dichos estimadores estiman los parametros del modelo. Es,
por tanto un indicador del grado de confianza que podemos tener
en la estimacion.

e Sabemos por el teorema de Gauss- Markov que, siempre que se
cumplan las hipotesis basicas del modelo, los estimadores de
minimos cuadrados ordinarios son eficientes, es decir, que tienen
la menor varianza (y en consecuencia desviacion tipica) que
pueden tener.
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Diagnosis — Contraste de significatividad individual u

* Las dos ultimas columnas contienen el estadistico t y su p-valor
asociado. Ambas hacen referencia al contraste de significatividad
individual.

* Este contraste contrasta la hipodtesis nula de que la variable considerada
no es individualmente significativa para explicar el comportamiento de
la variable dependiente, es decir:

Ho: B=0
H;: B#0 Ei

e Elestadistico de contraste de este test es: ¢ — statistic = 5
Bi

* Sabemos que bajo la hipdtesis nula, el estadistico t sigue una
distribucion t de student con n-k-1 grados de libertad.

* Laregion critica sera por tanto: |t|2t, ;.
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Diagnosis — Contraste de significatividad individual u

* Laforma mas sencilla de trabajar con el contraste de
significatividad individual es tomar la decision sobre la hipotesis
nula en base al p-valor. Recordemos que el p-valor nos indica la
probabilidad de cometer el error de rechazar la hipotesis nula
siendo cierta (error de tipo I).

* En el modelo planteado no tenemos evidencias suficientes para
rechazar la hipotesis nula de no significatividad de las variables,
unicamente en el caso de las horas de funcionamiento anuales de
la maquina.

e Para el resto de variables, la hipdtesis nula de no significatividad
individual de la variable se debe rechazar, por lo que aceptaremos
que si son significativas.
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Diagnosis

&

e Enla parteinferior, lo primero que aparece es la media aritmética de la
variable dependiente, que como sabemos coincidira con la de su
estimacion. Al lado esta la desviacion tipica de la variable dependiente.

e A continuacion tenemos la suma de cuadrados de los residuos (SCE) o
variabilidad no explicada por el modelo (VNE). Se obtiene mediante:
Yty — ptxty
e Eldato D.T. de laregresion es la estimacion de |la desviacion tipica del

error, de modo que su cuadrado es la varianza del error. Se obtiene
mediante la siguiente expresion:

Yty — BtXty
n—k

O =
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Diagnosis — Coeficiente de determinacion u

* En latablainferior aparece el coeficiente de determinacion (R-
cuadrado (R?)), que como ya sabemos es una medida para
valorar la capacidad explicativa de la regresion. Se define como
el cociente entre la variacion explicada o suma explicada de
cuadrados (SEC) y la variacion total:

RrorE__VNE
yvT VT

* Nos informa por tanto del porcentaje de variacion de la
variable dependiente que consequimos explicar con el modelo.

* En nuestro ejemplo vemos que |la capacidad explicativa de las
variables es elevada, pues explican el 96,70% de la variabilidad
de la variable endogena.
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Diagnosis — Coeficiente de determinacion corregido u

* El coeficiente de determinacidn corregido, R-cuadrado corregido (R?), se
obtiene a partir del R?, ponderandolo en base al nUmero de variables que
incluye el modelo al tamano muestral:

n—1
n—k—1

R2=1-(1-R?-

* Este coeficiente permite comparar la capacidad explicativa de modelos
referidos a una misma muestra de la misma variable dependiente con distinto
numero de variables independientes.

* En nuestro caso obtenemos un valor de 0,9649. Si lo comparamos con el valor
gue obtenemos al estimar un modelo con las mismas variables explicativas
menos las horas de funcionamiento (0,9656), podemos concluir que este
ultimo modelo es mejor que el anterior por ser el R cuadrado ajustado mayor.

* Sicomparasemos directamente el coeficiente de determinacion
observariamos que este siempre sube al incluir nuevas variables, aunque no
sean significativas.
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Diagnosis — Contraste de significatividad global

El contraste de significatividad global (F(3,46)), permite contrastar:

Ho: B=B,=...= B, =0

Hi:3B,20
Contrasta por tanto si todos los parametros asociados a cada una de las
variables explicativas del modelo son iguales a cero. Es por tanto, una

forma de comprobar si el modelo es valido o debemos especificarlo de
nuevo.

La alternativa indica que al menos uno de los parametros es significativo
o distinto de cero.

VNE /K

F =
VT
/n

—K-—-1
Bajo la hipotesis nula, el estadistico F sigue una distribucion F-Snedecor
(n-1;n-k-1), de modo que la region critica sera: F>F-Snedecor (n-1;n-k);a
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Diagnosis u

e El contraste de significatividad global se puede entender
como la forma de comprobar si el coeficiente de
determinacion del modelo es suficientemente grande como
para considerar que el modelo tiene una capacidad
explicativa adecuada.

e En nuestro caso, con un p-valor de 4.34e-34 se debe
rechazar la hipotesis nula, por lo que se acepta que el
modelo es significativo.

e Log verosimilitud nos da el valor maximo de la funcion de
verosimilitud. Este es el valor de la funcidon de verosimilitud
para los parametros, ya que estos son los mas verosimiles o
los que maximizan la probabilidad de la muestra.
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Diagnosis - Criterios de informacidn de Akaike y Schwarz u

e Los criterios de informacion de Akaike y Schwarz proporcionan un
método para la eleccion del mejor modelo a partir de una misma
muestra.

e Ambos son medidas de la perdida de informacion que tenemos al
modelizar la variable con el modelo planteado.

e Se calculan a partir de las siguientes expresiones:

e AIC = -2*(L/N)+2*((k+1)/N)
e BIC=-2*(L/N) + (k+1)*Ln(N)/N

e Siendo L el valor maximo de la funcidon de verosimilitud, k el
numero de variables explicativas del modelo y N el tamanio
muestral.
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Diagnosis — Algunas herramientas de Gretl u

e La ventana del modelo en Gretl tiene su propio menu que
incorpora acciones que podemos realizar con el modelo.

e En el apartado de contrastes se incluyen importantes
contrastes sobre el modelo que seran de interés, como el
contraste de normalidad del error que ya hemos utilizado.

e Através del menu guardar, podemos guardar como
escalares los valores obtenidos en la estimacion.

e Y el menu de graficos obtiene interesantes graficos sobre los
residuos y sobre las predicciones.
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Grafico de la variable observada frente a la estimada u

“ gretl: grafico L= 2 |

5000

T . I._.
ohservada = prediccian

4500 =

4000

3500

GR

3000

2300

2000

1500 1 1 1 1 1
2000 2500 3000 3500 4000

prediccion de GR
Pulsar con el botén derecho del ratén en el grafico .. [, 1k 5] '@ =

7 e
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Predicciones Ul

Podemos obtener las predicciones del modelo mediante el

menu: Analisis -> Predicciones
Aoguio NN e,

5000

GR
prediccidn
Intervalo de 95 por ciento —#%—

4500 ‘ E

0%

4000 | 10

/N7
LAY

3500 ] -

*
e
i

3000 £ -
hicl”

-
2500 | I'lrlwf B grett F’““““"””E‘I*L-E@!

Para intervalos de confianza 95%, t(46, .0.025) = 2.013
2000
’ GR prediccién Desv. Tipica Intervalo de confiamnza 95% [

1 1600.33 1886.31 150.799 1582.76 — 2189.85
1500 * ' ' 2 1990.86 1992.03 146.897 1696.34 - 2287.72
0 10 20 3 2081.63 2404.18 141.573 2118.21 - 2689.15
Pulsar con &l botén derecho del raténer| | 4 2130.97 2120.75 147.111 1824.63 - 2416.87
5 2131.41 2162 .52 141.671 1877.35 - 244T7.&9
[ 2135.92 2266.79 139.620 1985.75 - 254T.83
T 2253.15 2351.78 132.619 2070.74 - 2632.81
8 2497.7%8 2266.29 138.009 1988.49 - 2544.09
9 2546.495 2347T7.61 137.35%6 2071.05 - 2Z2624.17




Intervalos de confianza para los coeficientes u

Ademas de la prediccion puntual, podemos obtener intervalos
de confianza para los coeficientes a través del menu:

Analisis -> Intervalos de confianza para los coeficientes

“ gretl: intervalos de confianza para los cneﬁ::ientes— E@u
E & D& o = =
t{46, 0.025) = 2.013

VARTABLE COEFICIENTE INTEEVALO DE CCONFIANZR 95%
const 53958.31 37368.786 T081.86
ANT 64.0932 44,2554 83.59311
REV -7.57448 -11.420%9 -3.72803

FUH —-0.00198486 -0.1123789 0.1084089
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Matriz de varianzas-covarianzas de los estimadores UL

La matriz de varianzas-covarianzas de los estimadores se
obtiene mediante:

Analisis -> Matriz de covarianzas de los coeficientes

B4 orett covarianzas de los mﬁcm‘@m
E & DS =

Matriz de covarianzas de los coeficientes de regresidn:

const LNT REV FIOH
682195 -7348.76 -1551.74 6£.17098 const
I 97.1284 17.7412 -0.257614 ANT
3.65155 -0.0324356 REWV

0.00300775 FUN
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