ANEXO 1

Fundamentos Teodricos de Regresion
Lineal Multiple



FUNDAMENTOS TEORICOS DE REGRESION LINEAL MULTIPLE

Los fundamentos teoricos expuestos en este anexo fueron extraidos de una version traducida del
libro “Econometnia Basica™ de! economista Damodar Guajaran. En 1993, McGraw-Hill publico
ia segunda edicion de este libro v en 2002, McGrall-Hill v Irwin publicaron la cuarta v mas
regiente edicion. El economista Victor Manuel Mayorga Tormrado tradujo la segunda sdicion, la
cual fue publicada por McGraw-Hill en 1996.

1. DEFINICION

La regresion hineal multple se puede definir como una funcion de estadistica de dependencia
lincal entre una varable zleatona dependiente, explicada o endogena (Y) v vanas vanables
aleatonas independientes. exphicativas o exogenas (X):

Y=f.,.(X)=Xp
Y =Variable explicada
X = Vanabhles exphcativas
5 = Parametros de regresion

Tl

. METODOLOGIA DE ANALISIS
Para analizar regresiones lineales multiples se recomienda aplicar los siguientes seis pasos:

* Formulacion de la hipotesis estadistica: La hipotests estadistica ¢s un enunclado logico gue
se quiere acepiar o rechazar. Esia hipotesis debe ser los mas consistente posible con la realidad
Que Tepresania

* Formulacion de la regresion estadistica: Toda regresion lincal multiple s¢ puede formular
matematcamente, usando una notacion matncial en donde se define claramente, la vanable
explicada. las vanables explicanvas y los parametros de regresion

+ Estimacion de los parametros de regresion: En este anexo. los parametros de regresion hineal
se estiman mediante el método de minimos cuadrados, ¢l cusl mummiza |a suma de cuadrados
de los residuos de regresion. Mas adelante se explica con detalle este meétodo.

* Pruebas estadisticas de bondad de ajuste: Existen vanas pruchas esiadisneas gue se usan
para venhcar |2 bondad de ajuste de una regresion lineal multiple Entre mas pruebas se usen
mejor sera el ajuste.

Pronéstice de las variables explicativas: Por lo general se definen v justifican tres ¢scenanos
¢ pronosiico (bajo, medio v alio) para cada variable explicativa. A cada escenario s¢ le puede
asignar una probabilidad de ocurrencia

* Pronostico de la variable explicada: E| prondstco de la vanable explicada depende de los
escenanios de proyeccion de las variables explicativas v de! medelo de regresion lineal
desarrollado. ajustade v vahidado.



3, PROGRAMAS ESTADISTICOS

En el mercado existen una amplhia gama de programas esiadisticos, con precios que varian entre
$300 ¥ 31300 L'SD. Estos precios incluyen una licencia corporativa comercial y profesional. Los
programas estadisticos mas populares son:

PROGRAMA INTERNET PRECIO
SPSS 12.0 WWW.SPSS.cOm 1145 USD
PCGIVE 103 WWW.pcgive.com $850 LISD
SYSTAT 10.2 WWW.Svstat.com $1300 USD
SHAZAM 9.0 economelrncs.com $490 USD
STATA SO WWW stata.com 1300 USD
LIMDEP 8.0 www.limdep.com $865 USD
XLETAT 6.1 (add-in) www.xlstat.com 5295 USD
STATISTICA 6,0 www.statsoftinc.com $959 USD
SAS/IMP 5.1 WWW.mp.com $9%5 USD
RATS 5.0 WWW estima com $500 USD
TSP 4.5 www.tspintl.com S900 UISD
EVIEWS 4.1 WWW_SVISWS.COom 1195 UISD
REALSTAT 43 www realstat com S500 USD

La seleccion del programa cstadistico depende de las necesidades v presupuestos del usuanio. Si
lus necesidades se limitan a un analisis de regresion lineal muluple, un complementa (add-in)
como NLSTAT es suficiente. Si se desea analisis mas complejos v especializados, EVIEWS,
LIMDEF o SHAZAM son la solucién. Para analisis robustos v complejos, STATISTICA.
STATA o SPSS son los indicados

4. FORMULACION DE LA HIPOTESIS ESTADISTIC A

Lina hipotesis estadistica es un enunciade ldgico que se quicre aceptar ¢ rechazar. Esta hipotesis
debe ser consistente con la realidad que representa. Por ejemplo, no es logica correlacionar las
ventas de carros con el consumo de aicohol. En el sector ¢léctrico, se usan las dos siguientes
hipotesis para correlacionar la demanda de energia eléctrica con parimetros socioeCONOMICOS:

* Primera hipotesis ilustrativa: La demanda de energia cléctnea en ] seclor residencial
depende linealmenie de jz poblacion v del ingreso promedio disponible.

* Segunda hipotesis ilustrativa. [a demanda de energia elécmrica en ¢l sector industmal depende
hinealmente del producio mtemo bruto ¥ del precio promedio de la energia eléctrics.

5. FORMULACION DE LA REGRESION ESTADISTICA

La formulacion malemdtica de una regresion lineal maltiple sc representz con la siguiente
notacion mamcial:



Y = X0 Y=|y X=|1l.x ¥t g P=

Y = Vuariable explicadz

X = Vanables explicativas

{ = Pardmetros de regresion

n = Numero de observaciones

m = Numero de vanables explicativas

i = Subindice de la i-¢sima observacion

i = Subindice de la j-ésima vanable explicativa

Ln modelo de regresion lineal simple involucra solamente una variable explicativa v dos
parametros de regresion. Por tal monvo, su formulacion matricial se reduce a una ecuacion
escalar bastante conocida v sencilla de resolver (Y = i + f5,X). Cuanda se involucra mas de una
variable explicativa, la formulacién matncial simplifica las ecuaciones matematicas. Sin
embargo, se requiere un dominio de las operaciones matnciales. tales como matnz dentidad,
versa v transpuesta de una matnz, v suma v muitiplicacion de matnces.

3 ESTIMACION DE PARAMETROS DE REGRESION

Existen varios métodos para resolver regresiones éstadisticas: minimos cvadrados ordinarios
(OLS). minimos cuadrados ponderados (WLS), métado generalizado de momentos (GMM), v
heterocedasticidad autoregresiva condicional (ARCH). E! método de minimos cusdrados
ordinanos es ¢l mas indicado para regresiones lineales mualiiples. Mas adelante se pueden
meorporar metodas mas avanzados.

Para entender el método de minimos cuadrados, es necesario definir tres estadisticos que miden
lz dispersion de las esumaciones con respecto a las observaciones: suma de cuadrados de
residuos { SRC): suma de cuadrados de regresion (SEC): v suma:de cuadrados totales (STC).

.
: ' F
Suma de cuadrados de residuns 3 Y=ph -fX
L]
SRC=F(x =3 )"
b SR . - Soma de cusdrados totales
=YY SRR — -
o 4 STC=E(y ~T¥
Sums de cuadrados de regresion e
_ ; = . =YY —iF
SEC=% (3 —¥%}
2 3 =SEC = SRC
=f' XY -my



Y = Vanable explicada

Y' =Matniz transpuesta de Y

X = Vanables explicativas
i = Parametros de regresion

= {-E51IMa onservacion

= j-ésima estimacion de regresién
= Promedio de las observaciones
n -~ Numero de observaciones
m = Numero de vanables explicativas

fam e

)

* Suma de cuadrados de regresion (SEC) Este estadistico mude la dispersion entre las
estimaciones de regresion ( ¥ ) v el promedic de las observaciones (& 1

-

SEC=|-3'xT‘I‘—*ITIF;=E{J: _ Ty

"

* Suma de cuadrados de residuos (SRC): Este estadistico mude la dispersion entre las
observaciones { v ) v |as esimaciones de regresion (v )

SRC=Y'Y-B'X'Y=S(yv =% F
* Suma de cuadrados totales (STC): Este estadistico mide la dispersion entre |as observaciones
(v 1'v el promedio de estas observaciones ( ¥ ).

STC=SEC+SRC=Y"Y-my" =Y (y -%)
En una regresion estadistica, la dispersion de ias observaciones con respecto al promedio se
puede dividir en dos componentes: la dispersion de las observaciones con respecto a las
estimaciones; v las dispersiones de las esumaciones con respecio al promedio. E! método de
minimos cuadrados ordinarnios (OLS) minimizz |2 suma de cuadrados de residuos (SRC), ¢s detir
la dispersion de las estumaciones con respecto a las observaciones:

min SRC=Y'Y =§ XY =Te =¥(v —§ |

(Con este metode se busca que las estimaciones incluyan todos los factores no aleatorios gue
explican ¢ compontamiento de las observaciones. De esta forma, los residuos (e =y =¥ )
depende exclusivamente de factores aleatonos, Para que una regresion lineal multiple sste bien
ajustada, se requiere entonces que los residuos lengan una disinbucion Nommal con un valor
¢sperado de cero v con una mimma desviacion:

€ =¥. - ¥ ~ N(0:o*) g =
n-m



& =y —V ' Residuos de regresion

N(0:o" ) : Distribucion Normal con media 0 v desviacion ¢
& Vananza muesiral de los residuos de regresion

n = Numero de observaciones

m = Numero de vanables explicativas

Apheando ¢l método de mimmos cuadrados ordinanios. se pueden estumar los parametros de
regrestdn, usando la siguiente formula matricial:

B=(X"X)" XY ~ NB:AX'X) o)

N(Bi(X'X) 'a”) - Distribucion Normal con media f§ v desviacion \{ X'Xi'e
E(fy = Valor esperado de ff

V(i) ={X"X) ‘e : Varianza muestral de g
4. PRUEBAS ESTADISTICAS DE BONDAD DE AJUSTE

Existen varias pruebas estadisticas para verificar la bondad de ajuste de una regresién hneal
mitltiple. En este anexo se enumeran las pruebas usadas con mavor frecuencig. pard mavor
tilormacion se recomienda consultar ¢l manual del usuario de EVIEWS 4.1:

- Correlacion de vanables

- Aurocorrélacion de pbservacionss
- Disitibucion normal de residuos

- Mrueba estadistica colecniva

- Prueba estadisnca individual

4.1. Correlacion de varnables

La correlacion entre la vanable explicada v las vanables explicativas se mide con el coeficiente
de correlacion (R”), es decir con el cociente entre la suma de cuadrados de regresion v la suma
de cuadrados totales. Entre mas cercano a uno, menor es la suma de cuadrados de residuos (SRC)
v mejor ¢s el ajusie de la regresion:

wx SEC_ SEC 20 ¥
STC SEC+SRC $(y -3y




Para garantizar un mejor ajuste, se caleula el coeficiente de correlacion ajustado (R, ), el cual es
MIENOr Pero mas exaclo pues lUiene en cuenta ¢l nimero de vanablies explicativas v ¢l nimero de
observaciones disponibles:

SRC ¢
RL =1-B-M_._o-m __j g gyR—
STC  $(y, -7 n-m

4.2. Autocorrelacion de observaciones

La autocorrelacion de los residuos de observaciones sucesivas se mude con el coeficiente de
autocorreizcion Durbin-Watson (d). Si es cercano a dos no hay autocerrelacion. st es cercano i
¢ero o 4 cuatro hay autocorrelacion. Sin embargo, hay dos 2onas intermedias en donde no es
posible llegar a una conclusion. Puede existir una autocorrelacion de arden supenor. es decir
entre observaciones desfasadas dos o mas periodos. En este caso, conviene usar un meétodo de
regresion mas avanzado, tal como la heterocedasticidad autoregresiva condicional (ARCH),

e =e. ¥
d==—
e
Autocorrelacion  Autocorrelacion Sin Autocorrelacion  Auwtocorrelacion
posiivi indeterminada  autocorrelacion  indetermnada Negatuva
1 d; d; 2 3-dv i-@8, 4

En caso de haber correlacion posiliva o negaliva, ¢s necesano incorporar las observaciones de la
vanable explicada come una variable explicativa, desfasa ¢n uno o mas periodos. dependiendo
del gradp de correlacion.

4.3, Distribucion normal de residuos

(Como se menciono antenormente. el método de minimos cuadrados ordinarios, se fundamenta
en ¢l principio Ge que los residuos de regresion uenen una distnibucion Normal, con un valor
csperado de cero ¥y con una minima desviacion. En otras palabras, lz diferenciz enira las
esuimeciones v las observaciones debe depender exclusivamente de factores aleatorios. Para
verificar esta aleatoriedad de los residuos, se usa ¢! estadistico Jarque Bera (Iy) 2l cual mide el
ajuste normal de los residuos de regresion:



. Skewness mide la asimetria de las observaciones con respecto al promedio

K=-X% =—=| : Kuntosis mide la amplitud v el ancho de ia disinbucion de las observaciones

4.4. Prueba estadistica colectiva

LLa prucba estadistica colectiva. también denominada analisis de varmanzas (ANOVA), venfica
(ue los parametros de regresion no sean simultineamente nulos. En otras palabras, esta prueha
vertfica que las vanables explicativas sean stmultdneamente relevanies dentro de la regresion
estadistica. Para esta prucba se usa el estadistico F que mide ¢l coctente entre la suma de
cuadrados de regresion v 14 suma de cuadrados de residuos, ajustados por el nimero de variables
explicativas v el nimero de observaciones disponibles. Si este estadistico s supenor a un valor
¢rinco determinado pare un mivel de confianza dado (1 - 2) emtonces se rechaza la hipdtesis nula.
En otrps palabras, si la probabilidad de que el estadistico calculado sea inferior a un valor critico
es muy pegueda (mnfenor o 1gual a a) entonces se rechaza la prueba nula.

H, b =.=p =.=p_ =0(prueba nula que se quiere rechazar)
H f =.2B = =f_=0(prueba altemativa)
VARIABLE  GRADOS SUMa PROMEDIO  ESTADISTICO PROBABILIDAD
e = | LIBERTAD CUADRADOS L ?L .-\.UH.-"_JJ{JS F F(F.>F)

ST n—1 Ty ~§) STC (n=1)
:  SEC(m-

SEC m— | YV =¥ SEC im-1, e b E PiFu=F15aq
R TEA SRC /in-m)

SRE H—m Sy =%)  SRC (a-mi

F>F o P >F)<a < s¢ rechazaH

Raramente s¢ acepta la prueba nula de que todas las vanables explicativas sean simulténeamente
irrelevanties dentro del modelo. Por eso, esta prueba estedistica no determmnante por s1 sola, debe
cstar complementada con otras prucbas.

4.4. Prueba estadistica colectiva
La prueba estadistica individual, también denominada pruebas de intervalos de confianza.

verifica que ¢l parametro de regresion de una vanable explicativa no sez nulo. En otras palabras,
esta prueba venfica que cada vanable explicativa sez refevanie dentro de la regresion estadistica,



Para esta prucba se usa ¢l estadistico t-student que mids el cociente entre el valor esperado del
parametro de regresion v su desviacion estandar. Si el valor absoluto de este estadistico es
supenior & un valor critico detenmnado para un nivel de confianza dado (1 - a) éntonces se
rechaza la hipotesis nula. En otras palabras, si la probabilidad de que ¢l valor absoluto de
estadistico sea infenor a un valor critico es muy peguefia (infernor o 1gual a «) cmonces se
rechaza la prueba nula.

H. -, =0 (prucba nula que sc quierc recharar)
H :} #.0(prucha alternativa)

vaRiApLe GRADOS FROMEDIO eI ESTADISTICO PROBABILIDAD
| *LIBERTAD B «,‘" ‘v’{B] ! Pllaz =1
—— i
x n—im {xTxr x:’-\_- ﬁ‘ag_\;{x'x} ﬂ-': ——— Fl'[.‘-; 1l 5@
VU

>t, . 0P, |>t)Sa < se rechazaH,

Con esta prueba estadistica individual, se determina de igual forma un intervalo de confianza
para cada parametro de regresion. Es decir un intervalo entre el cual puede vanar cada
parametros de regresion, con un nivel de confianza dado (1 - a).

[fi— t, :\‘qﬁ};fs +1, VI Bl
5, PRONOSTICO DE LAS VARIABLES EXPLICATIVAS

Antes de entrar en esta etapa de pronostico, se¢ debe haber seleccionado la reeresion lineal
multiple gue mejor correlacione la vanable explicada con las vanables explicativas Para
pronostucar |2 vanable exphcada se debe pronosticar pnmero las vanables explicativas
seleccionadas (x;). Por lo general, se definen v justifican tres escenanios de pronostice (bajo,
medio v alto) para cada vanable explicativa:

{ Escenano de crecimiento bajo
T (S | T J.IEsc-:m.riﬂ de crecimiento medio
Escenano de crecimuento zlto

% . Valorde la j-esima variable explicativa para | periodo i
X, - Prondstico de la j-€sima variable explicativa para ef periodo 1|

: Escenano de vanacion porcentual de 12 |-ésima vanable entre los periodos 1 g 1—1

A cada escenano s¢ le puede asignar una probabilidad de ocurrencia, con ¢! objeto de obtener ¢!
escenario mas probable, calculadoe a partir de un promedio ponderado:



P. 'P, P, : Probabilidad de ocurrencia del escenano bajo (L), medioc (M) v alio (H)

X. . X . %, Pronostico de la j-csima vanable explhicativa para el periodo 1=1 v para ¢l
escenano bajo (L), medio (M) v alto (H)

x . Prondstico mas probable de la j-ésima vanable explicativa para el periodo 1+1

6. PRONOSTICO DE LA VARIABLE EXPLICADA
L'na vez seleccionado vy validado los escenanios de pronostico de las variables explicativas

s¢leccionadas v 1a regresion hineal miltiple de mejor ajuste, se procede finalmente a pronostcar
Iz vanable exphicada; De esta forma se concluye el pronastico estadistico.



