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Regresion multiple y el termino constante

El Modelo clasico de regresion lineal maltiple se escribe:
Y, = B+ BoXoy + BaXoy +ovt B X +U, E12,T

¢Donde esta x,? Es el término constante. De hecho esta representado por una
constante de valor 1 sujeto al nimero de observaciones T:

1

[, el el coeficiente de término constante.



Diferentes formas de expresar el MCRLG

« Se puede reescribir cada ecuacion individual acorde al periodo t:
Yi= 151 +182X21+ﬁ3x31+---+:3kxk1 +U
Yo = Pyt DoXop + PaXgp + ot SiXir + U,

Yr = P+ BoXor + BoXar + ot X + Uy
« Se reestable en expresion matricial
y=Xp+u

Donde : yesTxl1
X esTxk
pes kx1l
ues Tx1



Dentro de las matrices del MCRLG

« sikes?2,setienen 2 regresores, una de las columnas es uno:

Yi| |1 Xy u,
y.z _ 1 X?z 131} N U.z
: : i 5, :
Yo [ X ] | Ur |

T x1 Tx2 2x1 Tx1

« Las matrices hacen mas facil el analisis.



¢, Como se estiman los parametros (los g)
en un caso generalizado?

De forma previa, se toman los residuos cuadrados, para luego

minimizarlos.

« En la notacion matricial, se tiene:

",
U= 0,2
_le _
« La SRC esta dada por:
iR
aa=[a, u, 0r & =07 +07 +..+07 =) 0]

_GT_




Estimadores de MCO para el MCRLG

 Para obtener los parametros estimados Sy, 5s...., S Se deben minimizar
los errores con relacion a los parametros/ss.

« Paraello, se puede demostrar que:
_,31_
P2 = (x%) Xy

>
Il

P



Calculando los errores estandares en el MCRLG

Verificar la dimensién S esk x 1 como requerimiento.

¢ Como se calculan los errores estandares de lo parametros?

20

Previamente, se estima la varianza de los errores, o?,se usa S° =

a'a
T-k

Ahora con notacién matricial, se emplea : s =

Donde k es el nUmero de regresores. Se puede provar que los parametros
estimados j  esta dado por los elementos diagnoales de s2(x'x)-1 , asi
que la varaizanza del primer elemento, f1,is the first element, la varianza
del segundo elemento,3, ,y ...,y la varianza de Sk es el ki elemento
diagonal.



Calculando parametros y errores estandares para un
MCRLM: un ejemplo

« Ejemplo: un modelo con k=3 se estima a partir de 15 observaciones.

Y = i+ X + 3%, +U
Los siguientes datos se han calculado a partir de las X’s.

on 35 -10] FsoW
(x'x)1=l 35 10 651, (x'y)=l 22 | aa=1096
10 65 43 |06 ]

Se pide calcular los coeficientes y los errores estandares.

 Para calcular los coeficientes, simplemente se multiplica.
(X'X)'X'y
« Para calcular los errores estandares, se necesita la varianza &?.

, _SRC _ 1096
S =

T-k 15-3 09
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Calculando parametros y errores estandares para un
MCRLM: un ejemplo

 La matriz varianza- covarianza de £ esta dada por:

| 183 320 —091]
$2(X'X)1=091x'X)"1=| 320 091 594 |
|—091 594 393 |

 Las varianzas se encuentran en la diagonal principal:
Var (f,)=183  EE(f,) =135
Var (f,) =091< EE(f,) =0.96
Var (,) =393  EE(f,) =198

- Se puede reescribir: y =1.10—-4.40x,, +19.88X,,
(1.35) (0.96) (1.98)



Pruebas de hipotesis multiples: la prueba F

« Se usan pruebas t para evaluar hipotesis simples: un solo coeficiente.
¢ Qué sucede si queres evaluar simultaneamente mas de un coeficiente a la
vez?

« Se emplea la prueba F que incluye la estimacion de dos regresiones

« Laregresion irrestricta es aquella donde los coeficientes estan
determinados por los datos

« Laregresion restricta es aquella donde los coeficientes se encuentran
restringidos: ciertas restricciones son impuestras sobre algunos /s.
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La prueba F:
Regresiones restrictas e irrestrictas

« Ejemplo
La regresion general es:
Vi = Dyt X + PaXg + SiXg + U (1)

 Se quiere probar la restriccion qeu g;+p, = 1 (se tiene alguna informacion
con base en teoria que indica la hipoétesis). La regresion irrestricta es la
ecuacion (1) arriba, ¢cual es la ecuacion restricta?

Ve =Bt BoXor + PXg + BiXy T Uy S& Gyt =1

« Se sustituye la restriccion (S;+ £, = 1) dentro de la regresion que se
Incluyen sobre los datos:

Gty =1= f,=1- f4
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La prueba F-: estimando la regresion restricta

Vi = By + BoXoy + BaXar + (1-53)X4 + U
Ve = B+ PoXoy + [aXap + Xy = Xy + U

 Se factorizarn los términos de Sy reorganizar.
(Vi - Xa0) = Br + BoXor + Ba(Xa - Xgp) + U

- Es la llamada regresion restricta. Se crean dos nuevas variables, por
ejemplo, P, y Q.
Pi= Y- Xa
Qt = X3t - Xy
Asl que:

P, = B, + BXy + £:Q, + U, es el modelo restricto sobre el que se realiza la
estimacion.
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Calculado el estadistico y la prueba F

El estadistico esta dado por:

. ~ SRC2-SRC1 T-k
Estadistico = SRC 1 X m

where SRC 1 = SRC de la regresion irrestrictra
SRC 2 =SRC de la regresion restricta.

m = ndmero de restricciones
T  =n0mero de observaciones
k = nudmero de regresores en la regresion irrestricta

Incluyendo una constante (o el nimero total de parametros a estimarse
de forma irrestricta).



La distribucion F

« La prueba sigue la distribucion F, el cual tiene 2 parametros de G.L.

« El valor de los parametros de GL sonm vy (T-k) de firna respectiva (el
orden de los G.L. es importante).

« Los valores criticos apropiados estaran en columna my fila (T-k).

« Ladistribucion F soélo tiene valores positivos y no es simétrica. En
consecuencia, se rechaza Ho si los valores del estadistico F > valores
criticos F.
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Determinando el nUmero de restricciones en una

prueba F
Ejemplos :
H,: hipotesis No. De restricciones, m
Pt =2 1
B=1yp=-1 2
$=0,0=0y4,=0 3

Siel modeloesy, = B, + BXo + BXg + SiXar + Uy,
Luego, las hipdtesis nulas

Ho: 5, =0,y =0y £, =0 se prueban por la regresion F. Se prueba la
hipotesis nulas que todos los coeficiente, excepto el intercepto, son cero.

La forma de la hipotesis alternativases Hy: 8, #0,0 S;#00 S, #0



Que no se puede probar con las pruebas F o't

« No se pueden probar hipotesis multiplicativas o no lineales:

Ho: B s =20 Hy: fp2=1



La relacion en distribucionesty F

« Cualquier hipotesis que puede probarse con la prueba t , se puede
probar al emplear la prueba F pero no en sentido contrario.

Por ejemplo, considere la siguiente hipotesis
Hy: 3, =0.5
Hy: B,#0.5
Se puede emplear la prueba t tradicional: Estgd. = 'Bz —05

EE(5,

Puede probarse también con la prueba F.

« Ladistribucion t brinda los mismos resultados, debido a que es una
distribucion especial de la distribucion F.

« Por ejemplo, si se tiene una variable aleatoria Z, y Z ~ t (T-k) también
Z? ~ F(1,T-k)



Ejemplo de la prueba F

Pregunta: Suponga que un investigador desea investigar si el retorno accionario
de una compaiiia (y) muestra sensibilidad individual unitaria a dos factores (factor
X, and factor x;) dentro de tres considerados. La regresion se estima a partir de

144 observamones mensuales. La regresion es: Y, = B, + BoXy + BoXae + BiXyet U,

- ¢ Cuales es la regresion restricta e irrrestricta?
- Si las dos SRC son 436.1 y 397.2 de forma respectiva, aplique la prueba.

Solucion:

Sensibilidad unitaria implica que Hy.5,=1 and ;=1. La regresion restricta es la
primera pregunta. La regresion restricta es: (Yi-Xy-Xg)= i+ X4 tU, 0

Z=Y XX, 12 ecuacion restricta es: z= S+ [,X,+U,

Para la prueba F, T=144, k=4, m=2, SRCRes=436.1, SRCIrr=397.2
Estadistico F = 6.68. Valor critico F(2,140) = 3.07 (5%) and 4.79 (1%)).
Conclusion: se rechaza H,,.
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Mineria de datos

 Mineria de datos consiste en buscar varias relaciones estadisticas entre
variables sin justificativo teorico.

« Porejemplo, supdngase que se genera una variable dependiente y
veinte variables explicativas independientes unas de otras.

« Sise regresa la variable dependiente en funcion de cada variable
explicativa, de forma separada, en promedio el parametro pendiente
sera significativo al nivel del 5%.

« Si la mineria de datos ocurre, la verdadera significancia sera mayor
que la significancia nominal.
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Estadisiticos de Bondad de ajuste

« Se desea una medicion sobre la bondad de ajuste del modelo a los datos.

« El coeficiente de determinacion R? es el mas comun. Una manera de definir
R2 es decir la correlacion al cuadrado entre yy Y .

- De forma alternativa, se requiere explicar la varianza de la variable endogena,
Y , i.e. Por la suma total de cuadrados, STC o TSS:

STC = Z(yt ~y)

« Se puede dividir la STC en dos partes: 1) la explicada por el modelo
(conocido como suma de cuadrados explicada, SEC) y la parte que no explica
el modelo (SRC).
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Definiendo R?

o ESsto es, STC = SEC + SRC

=) =25 -yy+> 0
t t t
« La bondad de ajuste es:

« Pero como STC = SEC + SRC, se puede escribir:

_SEC _STC-SRC_,_SRC
STC  STC STC

R2

« R2?siempre estara entre 0 y 1. Considere los dos extremos:
SRC =STC i.e. SEC=0 asique R°=SEC/STC=0
SEC =STC i.e. SRC =0 asique R?=SEC/STC =1
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Casosy el limite: R°= 0y R°=1

A
Yi . A
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Problemas con el R?2 como medida de bondad de ajuste

e Hay un numero de problemas:

1. R? esta definido en términos de la media de y asi que el modelo esta
reparamétrizado (reacomodado) y la variable dependiente siempre
cambiara, R? cambiara.

2. R? nunca cae si se afiaden mas regresores:
Regresionl: y, = B, + o + BoXa + Uy
Regresion 2:y = B, + [yXo + PaX + BiXa + Uy
R2 siempre serd mas alto en la regresion 2 relativa a la regresionl.

3. R? es sospecho para series de tiempo mayores a 0.9 en modelos de series
de tiempo: puede existir problemas de endogenidad, simultaneidad o
operaciones de suma y resta.
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R? Ajustado

 Para tratar los poblemas previos, se utiliza el R2 ajustado. Se conoce
como R? o0 R? ajustado.

52 _4 | T-1. o2
R2 =1 [T_k(l R)}

« Si se afiade un regresor extra, k se incrementa y al menos que R? se
incremente en la misma proporcion, R? caera.

« Siguen existiendo algunos problemas con este criterio:

1. Una regla suave. B
2. No hay distribuciones para R? o R2
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Una regresion de ejemplo:
Modelo Hedonic para valoracion inmobiliaria

« Modelos Hedonic se utilizan para valuar activos reales, especialmente en el sector
inmobiliario.

« Des Rosiers y Thérialt (1996) consideraron el efecto de varios factores
determinantes para la valoracion inmobiliaria de la renta de casasy
departamentos (alquiler) en 5 sub-mercados de Quebec, Canada.

« EIl valor de la renta mensual estaba medida en dolares canadienses (la variable
dependiente) es una funcion de 9 a 12 variables exogenas (depende del aréa de
consideracion). El documento emplea datos del990 para la ciudad de Quebec,
hay 13,378 observaciones, y las 12 variables explicativos son:

LnAGE - log de la aparante edad del inmueble.

NBROOMS - numero de habitaciones.

AREABYRM - area por habitacion (en metros cuadrados)

ELEVATOR -una variable dicotomica =1 si tiene elevador; 0 en otro caso.

BASEMENT - una variable dicotdmica = 1 si la unidad esta localizada en la
base: 0 en otro caso.
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Modelo Hedonic para valuacion de rentas inmobiliarias
Definiciones de variables

OUTPARK - numero de espacios de pargueo externo.
INDPARK - numero de espacios de parqueo interno.

NOLEASE - una variable dicotdmica = 1 si la unidad no tiene contrato de
arrendamiento; 0 en otro caso.

LnDISTCBD - log de distancia al centro de la ciudad.

SINGLPAR - porcentaje de familias monoparientales en el edificio.
DSHOPCNTR- distancia en Km del centro comercial mas préximo.
VACDIFF1 - diferencia de vacancia entre lo ocupado y lo rentado.

« Examine los signos y los coefcientes.

— Los coeficientes estimados muestran los efectos individuales, ceteris
paribus, de las variables exogenas sobre el renta mensual inmobiliaria.
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Resultados del Modelo Hedonic
Variable dependiente: Renta mensual inmobilliliaria en dblares
canadienses.

Variable Coefficient t-ratio A priori sign expected
Intercept 282.21 56.09 +
LnAGE -53.10 -59.71 -
NBROOMS 48.47 104.81 +
AREABYRM 3.97 29.99 +
ELEVATOR 88.51 45.04 +
BASEMENT -15.90 -11.32 -
OUTPARK 7.17 7.07 +
INDPARK 73.76 31.25 +
NOLEASE -16.99 -7.62 -
LnDISTCBD 5.84 4.60 -
SINGLPAR -4.27 -38.88 -
DSHOPCNTR -10.04 -5.97 -
VACDIFF1 0.29 5.98 -
Notes: Adjusted R® = 0.65I; regression F-statistic = 2082.27. Source: Des Rosiers and
Thérialt

(1996). Reprinted with permission of the American Real Estate Society.
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Pruebas de hipoétesis no anidadas

« Un contexto de hipoétesis anidadas.

« ¢Queé sucede si se quieren comparar los siguientes modelos?

Modell:y, =, +a,X,, +U,
Model2:y, = B, + [,X; +V,
« :Se emplea el R? 0 R? ajustado? Pero que sucederia si el nimero de

variables explicativas fuera distinto.
« Un enfoque alternativo es un modelo hibrido:

Model3:y, =y, + 7, %y + 73X + W,
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Pruebas de hipotesis no anidadas (cont’)

« Hay cuatro posibles resultados en el modelo 3:
— 7, es significativo pero y; no es.
— 1y, es significativo pero y no es.
— 1Y % S0n ambas estadisticamente significativas.
— NI % ni y, son significativas.

« Problemas con modelos hibridos.

— Puede carecer de sentido.
— Posible alta correlacion entre X, Y Xs.
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