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Apuntes Econometria Teoria_T1_al_T6 - EL CORAN

(Ejercicios propuestos y resueltos en clase en otro archivo)

Tema 1: Introduccion a la econometria

¢ Qué es el método econométrico?

El método econométrico esta construido sobre un proceso de razonamiento légico utilizando
una informacion inicial y un conocimiento empirico. Compuesto y estructurado por:

Realidad: Estudio de los hechos econdmicos que surgen de la misma sociedad.

Datos: Recopilacion de los datos obtenidos del conocimiento que el investigador tiene
sobre la propia realidad.

Modelo: A partir de las bases de datos, el investigador formula hipétesis dando lugar a
modelos, leyes y teorias.

Predicciones: Los modelos permiten al investigador predecir determinados
comportamientos.

IMPLICACIONES
PREDICCIONES

REALIDAD BASEEMPIRICA  |Confrontacion
HECHOS ECONOMICOS DATOS e ——
4
G
iy MODELOS
HIPOTESIS

TEORIAS

¢ Qué es la econometria?
La Econometria es la ciencia que utiliza la Teoria Econdmica, las Matematicas y la
Inferencia Estadistica de forma conjunta utilizando como herramienta la Informatica.

¢ Qué son los Modelos Econémicos y los Modelos Econométricos?
Los modelos econdmicos son representaciones algebraicas simplificadas de la realidad
econdmica, usando ecuaciones que relacionan diferentes variables.

Los modelos econométricos son una aplicacién practica de estos modelos (econémicos), en
los que se describe matematicamente la relacion entre variables explicadas y explicativas,
incluyendo un término aleatorio o perturbacion.

Fases del Método Econométrico

-

Especificacion: Se establece matematicamente la relacion entre las variables.
Estimacién: Se calculan los parametros del modelo. (Estimar los parametros)
Verificacién: Se comprueba el modelo para detectar errores y, si es necesario,
reformularlo (es decir, si no cumple la verificacion, volveremos al paso 1).

4) Explotaciéon: EI modelo, una vez validado, se usa para analisis, prediccion y
evaluacién de politicas econémicas.

w(N
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Especificacion Estimacion (Este esquema se corresponde a las
s cer Forma Estimar los para- . o
(Establecer Forma (Estimar los pard fases del método econométrico)
Matematica) metros del proceso)
Verificacion
(Diagnosis
del Modelo)

| VARIABLES

Explotacion
(Analisis estruc- sys

tural, predic- En un modelo econométrico podemos
cién, evaluacién) diferenciar las variables en dos

grandes grupos:

No observables: Son aquellas de las que NO disponemos de los datos
muestrales. Y por ello, tienen algo llamado perturbacién (u_t).
Observables: Son aquellas de las que disponemos los datos muestrales:

Las variables endogenas corrientes son las variables explicadas o regresandos, que
son determinadas/explicadas por el modelo econométrico. Las variables predeterminadas
o explicativas, también llamadas regresores, describen el comportamiento de las variables
endogenas/explicadas. Estas se subdividen en:

Corriente: Momento actual // Retardada: Momento anterior

e Endogenas retardadas.
e Exogenas corrientes.
e [Exogenas retardadas.

cr)=ap + (1 — 7)Yy, + oty uy,
)=00 + 51(Yr-1 — Ye2) + Bl U,
Y =6 + i Hgs.

Donde:

C_t,i_t, Y _t: Son variables enddgenas corrientes. (Las incognitas, aquellas a la izquierda) //
Con su variacién con el subindice-1 que en dicho caso serian enddgenas retardadas.

r_t, g_t: Son variables exdgenas corrientes. // Con su variacion con el subindice-1 que en
dicho caso serian exdgenas retardadas.

Todas aquellas con subindices-1 son variables retardadas.

Ademas tenemos que saber que: Los parametros (fijos y desconocidcs) son los betas y las
alphas del ejemplo anterior.

Las relaciones entre los distintos tipos de variables vienen especificadas mediante un
sistema de ecuaciones.
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FORMAS DE EXPRESAR UN MODELO ECONOMETRICO

Segun el NUMERO DE ECUACIONES:
- Uniecuacionales: Sistema descrito por una ecuacion
1. Uniecuacional simpleY; = By + 51 X + uy.
2. Uniecuacional multiple
Y, = go+ 51X + 32 Xor + . ..+ Bk Xia + ur.
- Multiecuacionales: Formado por un sistema de ecuaciones donde puede haber o
no relacién entre las variables.

Y =m2Yo + BuXu + u Yiu = 5o+ 5 X +uw
Yo =1 Y + 821Xy + B Xoy + Uy Yy = ag + a1 Xy + v

Segun la FORMA FUNCIONAL.:
Modelos lineales Y; = 8y + 5, Xy + 52 Xor + uy.
Modelos no lineales intrinsecamente linealizables
Y, = 5o+ .flt’x"' + X1 X3t + uy.
Modelos no lineales intrinsecamente no linealizables Y; = 3y + X,fL + uy.

Segun las CARACTERISTICAS DE LA PERTURBACION:
- Modelos clasicos: Cuando la perturbacion es “ruido blanco” es decir:
1. Eluy] =0Vt
2. var|uy| = o2 Vit
3. covimus] = 0Vt #s.
Cumplen dichas hipotesis.
- Modelos generalizados: Cuando las perturbaciones incumplen alguna de las DOS
ultimas hipétesis descritas en los modelos clasicos. Es decir, habra un problema de

heterocedasticidad (varianza no cte.) o autocorrelacién (covarianza distinta de 0
para t distinto de s). Siendo t y s dos momentos diferentes.

NATURALEZA DE LA INFORMACION

Las bases de datos en econometria se dividen en tres tipos:

1. Seccién Cruzada / Cortes transversal: Datos de multiples individuos observados
en el mismo instante de tiempo. Ejemplo: Calificaciones de alumnos en un examen
especifico.

2. Series Temporales: Datos de un solo individuo observados en distintos momentos
del tiempo. Ejemplo: Cotizaciones diarias de las acciones de un banco.

3. Datos de Panel: Datos de varios individuos observados en diferentes momentos del
tiempo. Ejemplo: Cotizaciones diarias de todas las empresas de un indice bursatil.

EJEMPLOS: Ejemplo de datos de panel:

Ejemplo de series temporales:

Ejemplo de corte transversal:
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Tema 2: Modelo Lineal (l)

Recordando del tema anterior:

Modelo Lineal Simple:
yi ~ a + bx;

Modelo Lineal Muiltiple:

Universidad de Granada

Permite estudiar el comportamiento de una variable endégena Y, a partir de
k variables independientes (X,, X;... .. Xi)

Y,‘ e 'jl + jzXz, + J’:;X},‘ +...+ -ijk, + u;

Notacion MLP

Y = 01+ X0+ 83Xz + ...+ B X + 1

el _- indica la i-ésima de las _ dela

muestra.
El subindice i serd empleado cuando trabajemos con observaciones de

seccion cruzada o de corte transversal, en el caso de trabajar con
informacion de caracter temporal se empleara el subindice ¢.

independientes.

término constante.

Asi que realmente estaremos trabajando con matrices:

Breeod J son los pardmetros del modelo. Ademas,

Y; es la i-ésima observacion de la variable dependiente.
Xai. . ... Xy son las i-ésimas observaciones de las k variables

u; es la perturbacion de la i-ésima observacion, encargada de recoger
aquella parte de la variable Y; que no es explicada por Xj;, Xy;. .. ..

Xy
(3, es el denominado

T=X3+7
Y] 1 X21 C Xk] .}] Uy
Y 1 X5 ... Xi B U
7 _ :2 X — ) :22 ) :Az 7 _ :z 7 _ 2
Yy 1 Xo, . Xin Br Uy

SUPUESTOS

Para el analisis estadistico del modelo, comenzaremos considerando las siguientes

hipétesis basicas:

Supuesto de Linealidad: Existe una relacion lineal entre la variable dependiente y

las variables explicativas, lo que permite usar algebra de matrices y vectores para
simplificar el analisis. Es decir, podemos escribir la relacion muestral tipo asi:

Y = 81+ X5 + 33Xz + ... + B Xy + u;

1n o equivalentemente Y; = Yf 3 + u.

(*Aqui esta la definicion de Yi ;) *)



@jcartov Universidad de Granada

2. Supuesto de Rango Completo por Columnas: La matriz de observaciones debe
tener rango completo por columnas, lo que significa que las variables explicativas no
deben ser combinaciones lineales entre si, evitando problemas de multicolinealidad.
Es decir, las columnas “k” de la matriz X son linealmente independientes. Esto nos

. . . . ty) !
permite ademas calcular la inversa de la matriz de productos cruzados: (X'X)

3. Supuesto de Exogeneidad: Las variables explicativas no deben tener ninguna
relacién con el término de perturbacion. Es decir, el valor esperado de la
perturbacion debe ser cero, lo que garantiza que las variables explicativas no
predicen el término de error. Es decir, se cumple esto (*Recuerda la definicion de Yi):

_ ) —'>.—‘y
E [ui] (X1i, Xai ... X)) =0 E[Yil (X4i, Xaio ... Xpi)] = X 5.

4. Supuesto de Causalidad: La relacion entre las variables explicativas y la variable
dependiente es unidireccional; las variables explicativas causan cambios en la
variable dependiente, pero no al revés. (Esto ya se enuncié en el T1, las de la
derecha explican la de la izquierda, y esta ultima depende de la perturbacion)

5. Supuesto sobre la Perturbacion: El término de perturbacion debe ser: (Ya visto en
T1)

o Centrado: Su valor esperado es cero.
o Homocedastico: Su varianza es constante para todas las observaciones.

var[u)) = E [uf] = o? Si no se cumple habra heterocedasticidad.

o Incorrelado: Las perturbaciones en diferentes observaciones no estan
correlacionadas. ['l"l"] =E (Hill] = 0

Si no se cumple habra autocorrelacion.

Consecuentemente, se tiene que la matriz de varianzas-covarianzas del término

var [W] = E (¥ - E[W]) (¥ —E[W])| =E [@ "]

perturbacion es: siendo

este el procedimiento que utilizaremos para el calculo de la varianza en clase (sabérselo).

6. Supuesto de Normalidad de la Perturbacién: Se asume que las perturbaciones
siguen una distribucion normal con media cero y varianza constante, 1o que permite
hacer inferencias sobre los parametros del modelo.

uj~N (O.nz) Vi=1..... n W ~N (ﬁ (731,,)

Con la funcién de densidad asociada a la distribucién (extra):

f[7|f72] = ﬁexp [—%7’7}

2no?
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ESTIMACION: MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS (MCO)

Definicién: Es una técnica utilizada para estimar los parametros en modelos de regresién
lineal, buscando minimizar la diferencia entre los valores observados y los valores predichos
por el modelo.

_}
Para esto denotaremos dentro del modelo lineal multiple clasico: Tf =XG3+

Los siguiente valores:

- =
Denotando por ¥ el valor ajustado de 7 por el modelo: T’;) -XA

[Residuo] Diferencia existente entre el val_oI observado de la variable explicada y su
estimacion: = S
T Y=Y -y =7 -X8

Denotaremos a la funcién a minimizar por: f(_ 3)= ¢t

e.
Una vez realizado las siguientes definiciones, comenzaremos con los pasos a seguir:

1. Definimos la expresiéon a minimizar, definiendo la suma de los cuadrados de los
—_

residuos como:
= =\ =2
(()-(7-47) (7-49)
—2t=7 t = '_"'}z t '_“‘)f Inv 3
=YY - Y'X3 - B'X'Y + B'X'X3
= = =
=y'y —2B8'X'Y + B'X'XB
2. Derivamos con respecto al vector de beta estimada e igualamos a 0:
= = -
w(.s) = 2X'Y +2X'X3 = 0

3. Despejamos el vector de parametros y calculamos la inversa:

— 2 = = =
—2X'Y +2X'XB = 0 « X'X3 =Xy
Considerando el supuesto de rango completo por columnas,
sabemos que se verifica que p (X'X) = k, condicion necesaria para

la existencia de la matriz (X'X) !, luego:
=
3= (x%)" (xY)
4. Para que la solucion se ha de cumplir:
Hess(f) = 2X'X = 0 (A = 0siiz'Az > 0)
= 1 yt—
7= (XX) " (X7Y)

es el Estimador Mininl}) Cuadritico Ordinario (EMCO) del
vector de pardmetros 5 del modelo de regresion lineal multiple

V=X7+ 1.

Si el modelo tiene término independiente, este dentro de su matriz en la posicion 0,0 tendra
el término n, en caso contrario no. (Si no se entiende consultar diapo. n°18 T2)
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PROPIEDADES ALGEBRAICAS DE LOS MCO

» La suma de los residuos minimo cuadraticos es cero: ) ! ; ¢; = 0.
» La suma de los valores observados coincide con la suma de los valores
estimados: >\, Yi=>1, Y.

Ademas debemos saber que:
- SCT: Cuanto varia la observada de la media. (Suma de los cuadrados totales)
- SCR: Cuanto varia la observada estimada. (Suma de los cuadrados de los residuos)
- SCE: Cuanto varia la estimada respecto a la media. (Suma de cuadrados explicada)
- SCT=SCR+SCE

n

SCT = Z(Vf -y} = V'Y —n Y
i=1
n N 4 :>!_,) — ’
SCR — S -7 = VY - 3IXY » Se cumpleque y'¢ =0.
i=1
SCE IZI(A _)2 ?’Xf 7 72 Considerando que si hay término independiente en el modelo (X;; = 1), se
= Vi—y) = / Yy —n- tiene:

» Las variables ex6genas son ortogonales al vector de los residuos:
G
X' =0.
La condicién necesaria de EMCO era:

e A continuacion en las diapositivas del tema, daba el ejerr XY +2XX5 = 0
Ecuaciones Normales (estaran en el archivo de ejercicios ~ "averemen 0 (7-x7) -7
importancia) ‘

=2 32 = =
Como y = X 3, tenemos que: X' (Tf - y) = 0, 6 equivalentemente

X7e=T.

BONDAD DEL AJUSTE

[Coeficiente de determinacion ordinario / R?] Porcentaje de variabilidad explicada por el
modelo.

LR

. N2 n
(-7 Xl
n —.2 _2_
LY M-Y) ()
SCR

Si el modelo tiene término independiente: R? = 1 — 28 y los valores del
coeficiente estaran comprendidos entre 0 y 1.

Ademas de clase sabemos que: SCT=SCR+SCE vy por lo tanto:
- SiSCR=0-> SCT=SCE y R*=1
- SiSCE=0->SCT=SCRy R?=0

Suele decirse que: Series temporales(R? aprox.=0,85) y Seccion cruzada(R? aprox.=0,6-0,7)

[Coeficiente de determinacion corregido / _R?] Porcentaje de variacion de la variable
explicada considerando el niumero de variables incluidas en el modelo, es decir,
considerando el valor de k.

=2 . SCR/(n—k) 5 n-—1
Bl SCT/(n—l)_l (I=R)-T—%
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Adviértase que obtener un R* o R’ cercano a 1 no indica que los resultados
sean fiables, ya que, por ejemplo, puede ser que no se cumpla alguna de las
hipétesis basicas y los resultados no ser validos.

Es necesario sefalar que ambos coeficientes no son capaces de detectar si
alguna de las variables incluidas en el modelo son o no estadisticamente sig-
nificativas.

Por tanto, estos indicadores han de ser considerados como una herramienta
mas a tener en cuenta dentro del analisis.

CRITERIOS DE AKAIKE Y SCHWARZ (k parametros, n observaciones)

Para comparar distintos modelos podriamos utilizar el coeficiente de deter-
minacién. Sin embargo, para poder llevar cabo dicha comparacion sera nes
necesario que tengan la misma variable explicada.
Con el fin de buscar una solucién al problema utilizaremos los criterios de
seleccion de modelos de Akaike (AIC) y el bayesiano de Schwarz (BIC). Estos
criterios se obtienen a partir de la suma de cuadrados de los residuos y de
un factor que penaliza la inclusion de parametros.
El criterio de informacion de Akaike:
SCR 2k
AIC =1In (—) +—,
n n
El criterio de informacién de Schwarz:
SCR k
BIC =1In (—) +—-In(n).

n n

Utilizando estos criterios se escogeria aquel modelo con un menor valor de
AIC o BIC.

Acompafiado de un ejemplo que hicimos en clase:

' k -2 = (al
E\)MP\O do oo A‘C; n (}A_p; +2T = él—s—\)‘% (361
(Akafe) + + &= men

me = n ( Sﬁ.&\ *’i—k = 1283 o eten
M'Jn;} P

El resto de cosas apuntadas son ejercicios que pondré en el archivo correspondiente.
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Tema 3: Modelo Lineal (ll)
—S‘ ><% T ECM\:O

=
=&
Sabemos del tema anterior que: \JO‘ CM\

Donde u seria la variable aleatoria con tal
media y varianza. En caso de que el modelo
no tuviera u, seria la beta la variable aleatoria.

(Con la esperanza) -> No creo que caiga en el examen, es necesario saber que es. _
DEMOSTRACION DE QUE UN ESTIMADOR INSESGADO - 3 es un estimador insesgado de B.

Debemos saber las siguientes afirmaciones:
El estimador EMCO de 7 del modelo Tf —XB + 7 es:

= 1 1 yrt—=7
f = (X'X) " (XY) Y sustituyendo ...

7 v ot
(g 1()\)(\) Ay :‘(::CQX\".xt Lx-f?«»/a\:
D -y AR X )"(*\_\*4
N T [b :fogg‘.xx%xxx"“
1.0
A > =
ECEY =+ € (iay )
Vemos que si es un estimador insesgado.

(Con la varianza) -> No creo que caiga en el examen, es necesario saber que es.
DEMOSTRACION DE LA VARIANZA DE LOS EMCO

Sabemos de TC Il que: Vo< ('/,[\ 2 E ( - 6(}\\

2 NS N
Pues para esta demostracion necesitaremos saber que*: /" < ((;): £ [(jé - E\E@\ (p-EC Is\\ X
el
P t

. . . .y . -~
Y esas diferencias, gracias a la demostracién anterior sabemos que: 2

b - B

Ah d d llar lo de la varianza*: AN LY
ora podaremos desarrollar |10 de la varianza: ~ E CX XB XM M&*(Xx =

= s

(Ve

L[ EGEOY e pprg o) et
- e | Y

o W AN
Lo A LoEneh
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DEMOSTRACION DE TEOREMA GAUSS-MARKOV (95% de que caiga en el examen)
¢En qué consiste?

El Teorema de Gauss-Markov establece que, en un modelo de regresion lineal bajo ciertas
condiciones, los estimadores de minimos cuadrados ordinarios (OLS, por sus siglas en
inglés) son los estimadores lineales insesgados con varianza minima. Esto significa
que, entre todos los estimadores lineales insesgados, los estimadores OLS son los mas
eficientes (es decir, tienen la menor varianza).

¢Para qué sirve?

Este teorema es fundamental en econometria y estadistica, ya que garantiza que el método
de minimos cuadrados produce estimaciones optimas bajo los supuestos adecuados. Se
utiliza en la estimacion de parametros en modelos lineales para obtener predicciones
precisas y fiables.

DEMOSTRACION: Debemos saber ciertas afirmaciones en primer lugar (denotando W):

et
v

Muol-Lineal — {1’: (»Z‘XY‘QIS =W 4y

- IBESGH00 > E(é)ﬁi

Oteo ‘”’”}'\J\Amd\f& U/\Qd& L '\/\SU)%W}\B._
Toocg elin-pe - bed 3
3 B\ 2 L)
- ce ) Ele Capdn) - B[P O

/[;O:C-'{/\

:E/:Eﬂ+ 0 :Cyg‘f \),’{g‘,
Jodore S o
- Poﬂc%i}i W‘mm%m&o; C.x=3— Q(%,\__%
- VOK Q?FDG\; C [,((‘b\d; EcgmC—gd’é(gﬂ{/}=@ci€-ﬁ‘s&=

e LN =% C
\/\/\)
oL

2
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OX=(C‘\*AX:OX—@\ 8: ~_
= 3
Q2 Roron ¢ 520~ lr\';gsaaOLO

Voc C?L oj@@ {:«:S(wmlﬂ

t
= G'Lt.\u\ut\—\ujét-\—‘) \'DE a\3t
A NI

W U %) YXCX&\‘@

¢ -

\fovt(fb\ ot L)
\/ow(@ﬂ) FE A~ ot LDD)
<o

Finalizando con la conclusion de que la varianza del otro estimador beta sera mayor a
la varianza del beta original. (Es decir, es el mas eficiente)

ESTIMACION DE 0-121 (Lo que hay que saber)

—_
TN kT n—k &):(x*x\'\ x*\:)
N D
cCpre
—t— > . _
E[et"]:?f'z("l—k) W(%)\:O’ Qx\x\‘
(Ignora la | dibujada en la igualdad) H
\V4
Recuerda que SCR: N APPSR

T/*r— :Xt
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(Aqui hicimos ejercicios, que estaran en el archivo correspondiente)

ESTIMACION DE LA VARIANZA DE LOS EMCO (Saber-usarlos; nos-daran-hoja-formu:)
L, @'%¢ SCR <—> SCR | o1
o° = ar| 4 | = (XX
n—k n » n—k ( )

SUPUESTO DE NORMALIDAD E INFERENCIA
( Mas formulas que no hacen falta saberse pero si usar en ejercicios )
> Suponiamos que 7 ~ N (0,0%1,)
> Como 3 = 7 + (XIX) ' X',y por T. Gauss-Markov:
BN (E [_ﬂ var (_7))) =N (B2 (xx) )
o equivalentemente:
(_?) - 7) ~N (0.0 (xX) )

Concluimos con que sigue una chi-cuadrado de n-k grados de libertad:

Concluimos que - LU MU ~ 2, (n—k)5? \

N\HL

INTERVALOS DE CONFIANZA:

“Para la media con varianza desconocida” de TC2:

» IC para j;:

- e = 2 ¢ 1
Bittykig-\/Var|3), i=1,....k var < ) =0 - (XX)
» IC para o?
_?t_,} > )
(B mHF) G2 €€ SCR
\ukl% \ﬁkg ‘ B l_k ”_k

CONTRASTE DE HIPOTESIS:

La hipétesis nula se rechazara si el valor del estadistico cae en la region de
rechazo.

Es decir, si Foyp > Fp 11 €ntonces se rechaza la hipétesis Hy : R? =

L/\ tecmnhon awhenoc

AL &"R-Lﬁ ceMatO
m a-X (A= &)

| >$M\n waee) > ekare Mo
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*PARA LOS EJERCICIOS*
CASOS PARTICULARES (i): SIGNIFICACION INDIVIDUAL

Sim=1yr;=0Vi.

» Hipotesis: {
11() o= 0 ! )
H] : j,: ; 0 l I
» Estadistico de contraste: AN/ N ;
|
t 5, e sl oo 74,
exp — | [
v' i’ar:;)',-}

» Conclusion: Se rechaza Hy si teyy > £, (1.

W\l .als.
CASOS PARTICULARES (ii): UNICA RESTRICCION LINEAL

m=1yr #0Vi.

» Hipotesis: {

» Estadistico de contraste:

Hy:8i=r;

c B Ly
1-Fi7 T

2
D ti

terp =

\/var(j]

» Conclusion: Se rechaza Hy si texy >ty 1.

CASOS PARTICULARES (iii): UNICA RESTRICCION LINEAL

~reangs L
Sim=k—-1yr,=0i=2,3,. ‘ \00[.65
=6 =0

Tromino AAALD . (?ﬂ

HO )'7—)'3—
Ill._f—r()gonz—Zﬁ ..... k

» Estadistico de contraste:

=1 pp] ]
=2\ ! {R (X‘X) R'] =2
oy = j ) o — ’
PL\! (K ) *k—1).22 (R ))

» Conclusion: Se rechaza Hy si Fexp > Fr_14-k1-a

» Hipotesis: {

ANOVA
Considerando que se verifica que SCT = SCR + SCE

Tost '&'\o&\.ox\pba}\; Yo ("PC’}?--‘O p iSC_E
Un. 2R+ 0 P -1 SCR

Reda damon: Torp> Ty o (42D
ovts Ho.
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TABLA ANOVA
Fuente de variacion | Suma de Cuadrados | Grados de Libertad | Medias

=7 — —

Explicada SCE = 3 'X'T/‘; nY’ k—1 SCE

Residuos SCR = T/> 7 - f’X’Tf n—k e

Total SCT = _"_) —nY n—1
Como
g2 SCE _, SCR
SCT SCT
. _ﬁ SCE :k’: R n—k_ PR
@~ LSCT1-R)  L(1-R) k-1(1-R?)

COTA R?
Se rechaza Hy cuando F,y, > Fi 1, k1o, €sto es si
n—k R? N (k—1)-Fr1n-ki-a
—— > F o= R —
k—1 (1 — Rz) = Fk-1.n-k1 o

(m—k)+(k—1) Frinki-a

PREDICCION PUNTUAL
Tiene que coincidir el individual y el esperado en la pred.puntual, veamos en un ejemplo
(diccion 44 =% s

\

(Predicoion dk
woor caterses = © Lol (AL e 09

A
LagUALUXL He

PRERNCGON (

6\3 ‘:3_. 3*’1*[& \‘l )&'b\._

) \.[
Ko =4 \.’lk -3+ T A-\\{Z \S = E(“feb‘o\
ok = &

3
A
WA0:6C‘I°/><D=(\’1 1 2) (?Ct\:\?’

]
PREDICCION PUNTUAL para EL VALOR INDIVIDUAL (esperanza, no
saber)

. Mcc,'usf\ dal vadoe (A daadaa)

\i°:><° E*M"’g% 7 {b%v\c ~><° (5

Qg s Mo = % (Q: (5)

: bk
[€leay- ECR) -nt L EB)-EGY 3
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PREDICCION PUNTUAL para EL VALOR INDIVIDUAL (varianza, esta
tengo apuntado que si sabersela, pero no se)

Vox (€)= Vo [ 4% —M BN: o
= Vog (Ma\ +\Vog CXO (&5 F)\ 7.@&\!0-([/ C>‘o (\% ?\‘5

. O +E[>so( @ @ Xo )z 6=+ %" ELAREE

= Ot o"’QQ‘xT e ot (Ao GERY %) £ Noc (e €C x-E0d)

I»Caf\ mmuounmhl
Qe ~ N (0,07% (4xXe (xx\xa\) &

 foediec on dil ndec RAG -
€C\1 JXe) = xc(b .M(% %j

g(\" D) = >¥+(§‘ Pgmmmbw\"'?’w“%“&

Lo mahe o woes - covass

(Ele) € [ (B-)) > (g(gy’e(m -0)

LC_{‘LL G(N ((g @)(% 7&\
- E[:([\ %\((& @*BXQ_ 0% > CXX\ Xoi
\_/\/_\/
O OXY'

QLW:

VM "\’Q"”\"\bo Voo etmaende {LCS"\OL\Ab Q\S'\\’\w

Yo 4. L [N UREN
A . ‘
Elye /% E (Yolxo) NG, S (%)

N N —:
Yo » E(Ye/xa = Xfr:

PREDICCION POR INTERVALO

Redicaudn PWNNU‘\ Peediecon Pos ARAWS
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%
)
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Recordatorio de distribuciones (TC2) + Ej 11/12 importante (en archivo de ejercicios)

DISTRIBUCIONES \? Y {-STUDENT

» La distribucion y? de Pearson con n grados de libertad, \2, se construye
como la suma de los cuadrados de n variables aleatorias
independientes e idénticamente distribuidas segtn una N(0,1):

n
n=> X, Xi~N(0,1), Vi
=1

» La distribucion {-Student con n grados de libertad, t,, se construye
como el cociente entre una variable aleatoria N(0. 1) y la raiz cuadrada
de una y?-cuadrado de n grados de libertad dividida entre sus grados
de libertad, siendo ambas distribuciones independientes:

X
by = ? X ~N(0.1). Y ~ 2
Propiedades: !
» % NO es simétrica, t-Student SI es simétrica.

» Paran > 30, la distribucion t-Student se puede aproximar a una
distribucién Normal.

DISTRIBUCION F-SNEDECOR

» La distribucion F de Snedecor con n y m grados de libertad, que
denotaremos por F,,, se construye a partir del cociente de dos
variables aleatorias independientes y distribuidas segtin chi-cuadrados
con n'y m grados de libertad, respectivamente, divididas entre sus
correspondientes grados de libertad. Por tanto, la distribucion F de
Snedecor responde a la siguiente estructura:

X

n ! 2
Fum= TX ~ Xns Y ~ Xon-

m

Propiedades:
» La distribucion F,, ,, NO es simétrica.

1
> Fm.n.] a = F.m...‘
2
> b= Fyp

Notacion matricial (nada)
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Tema 4: Multicolinealidad

CONCEPTO:

La multicolinealidad ocurre cuando hay relaciones lineales entre las variables
independientes en un modelo (2 o mas variables).

Puede ser perfecta (exacta) o aproximada.

Dentro de la aproximada, puede clasificarse como erratica (inesperada) o sistematica
(predecible), y esencial (afecta el modelo) o no esencial (no afecta significativamente).

MULTICOLINEALIDAD EXACTA
Concepto: Hace referencia a que existe una relacién lineal exacta entre 2 o mas var. indep.

Causas: Esta multicolinealidad se traduce en el incumplimiento de la hipétesis basica del
modelo uniecuacional multiple: la matriz X no es de rango completo por columnas, rg(X)<k

Consecuencias: No permite que se invierta la matriz X*t*X por lo que ya no hay una
solucion unica, sino infinitas.

MULTICOLINEALIDAD APROXIMADA
Concepto: Hace referencia a que existe una relacion lineal aprox. entre 2 o mas var. indep.
Causas:

1. Relacion causal entre las variables explicativas del modelo
2. Escasa variabilidad en las observaciones de las variables independientes
3. Reducido tamafio de la muestra

TIPOS DE MULTICOLINEALIDAD APROXIMADA seguin sus causas:

1. Spanos y McGuirk:
o Multi. Sistematica: Por alta correlacion lineal entre variables exdgenas.
o Multi. Erratica: Por problemas numéricos o mal manejo de datos.
2. Marquandt y Snee:
o Multi. No esencial: Relacion lineal de las variables exdgenas con la
constante (se corrige centrando las variables).
o Multi. Esencial: Relacion lineal entre las variables exégenas, excluyendo la
constante. (Endégena=Explicada -> Exégenas=Explicativas/Independientes)

Luego, se podrian distinguir los siguientes cuatro casos:

Multicolinealidad | Sistematica Erratica
No esencial 1 2
Esencial 3 4
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Consecuencias: No se cumplira la hipotesis basica de que la matriz X es completa por
columnas (rg(X)=k) por lo que se podra invertir X*t*X y obtener estimadores por MCO, pero
el determinante sera proximo a 0, por lo que la inversa de lo anterior sera alto y por tanto:

Varianzas altas en los estimadores.

Los contrastes de significacion individuales no rechazan la hipétesis nula, pero las
conjuntas si.

Los coeficientes estimados son inestables ante cambios pequefios.

R? y R? corregido elevado (coeficiente de determinacion elevado)

Ejemplo: La edad y la experiencia suelen tener una alta relacion, por lo tanto sera dificil
separar el efecto de cada una sobre la variable dependiente y que se produzca
multicolinealidad debido a la relacion entre ambas variables.

EFECTOS NOCIVOS SOBRE EL ANALISIS ESTADISTICO DEL MODELO

(Ejercicios y ejemplos que estaran en el archivo de ejercicios)
FACTOR DE INFLACION DE LA VARIANZA (FIV) 6 VIF en inglés

Es una de las medidas mas usadas para detectar el grado de multicolinealidad existente:

& FGW@\

o Vi ol

Si esta medida es superior a 10, se supone que el grado de multicolinealidad presente es
preocupante. Recordemos que el VIF no tiene en cuenta la relacion de las variables
exoégenas del modelo, por tanto, no detecta la multicolinealidad no esencial.

FIV(i) = —,
)=1"x

NUMERO DE CONDICION (NC)

[r—
J

J
| /\nm.\

J
J

/ /\UHH

NC = \

Si esta medida es superior a 20 se supone que el grado de multicolinealidad es moderado, y
si es superior a 30 es preocupante. Este si tiene en cuenta la relacion de las variables
exégenas del modelo.

9 R 1 ™ e o,
OTRAS MEDIDAS

1. Matriz de correlaciones simples (R):
o Analiza las relaciones entre pares de variables independientes (dos a dos).
o Ignora la constante y no puede detectar multicolinealidad mas compleja.

2. Determinante de la matriz de correlaciones (det(R)):
o Considera estructuras mas complejas que las relaciones dos a dos.
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o También ignora la constante.
o Valores cercanos a cero indican una multicolinealidad (del tipo esencial)
grave.
3. Coeficiente de variacion de las variables explicativas (CV(Xi)):
o Identifica baja variabilidad en las variables independientes.
o Esto puede causar multicolinealidad no esencial.

SOLUCIONES Para abordar el problema de multicolinealidad:

1. Mejorar el disefio muestral: Maximizar la informacion obtenida de las variables
observadas.

2. Eliminar variables problematicas: Quitar aquellas que sean sospechosas de
causar multicolinealidad.

3. Aumentar el tamaino de la muestra: Especialmente util cuando se tienen pocas
observaciones.

4. Usar informacién extramuestral: Incorporar informacion a priori y estimar el
modelo mediante métodos como minimos cuadrados restringidos.

Ademas, algunos autores sugieren tratar el problema con métodos numéricos, como:

e Estimacion cresta.
e Estimacion alzada. (desde la perspectiva geométrica)
e Residualizacion.

Qx.o,gm\,ex\cl\\o
S olincconn
Errafico. P e 18 (s
b || e
N erncel) (A veriehitidad)
Sikemidiéa | " A ueni /Bi=1bi) ~ ’_":ﬁ,‘;&,
( M) . M&oo(m albernaliin dy akom i - ,WMM
eeon e Eluiinuw voniolle ~ e
o / 5
Sk emmakicon ¢ Ceni‘rwf (a veriede
(o saencinl i
) * oo la o e e
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Tema 5: Heterocedasticidad

CONCEPTO: Se dice que un modelo de regresion presenta heteroscedasticidad cuando la
varianza del término de perturbacién no permanece constante a lo largo del tiempo.
(Varianza no cte.)

CAUSAS:

1. Datos de seccion cruzada:

o La escala de la variable dependiente y el poder explicativo del modelo

pueden variar entre observaciones.
2. Uso de datos agrupados:

o Al agrupar observaciones en categorias y trabajar con sus medias en
lugar de los datos originales, se introduce heterocedasticidad, aunque
los datos originales sean homoscedasticos.

3. Omisién de una variable relevante:

o Siuna variable importante no esta incluida en el modelo, la varianza
del error puede depender de esta variable omitida, causando
heterocedasticidad.

CONSECUENCIAS:

Puesto que en el método de estimacion por MCO no influye la matriz de
varianzas-covarianzas de la perturbacion aleatoria es claro que el estimador
por MCO sera igualmente:

-Ai‘\-'xco = (X’X) - X'}/-

Bmco es lineal e insesgado. Sin embargo, ya no se tiene asegurado que la
varianza sea minima:

Var (Buco) = (X'X)™' X'Efu-u')X (X'X)~
— o (X'X) 7 XX (X'X)

1

- . » -1
distinta a la del modelo con perturbaciones esféricas: 0% (X'X) .

Por tanto, la consecuencia de la presencia de heteroscedasticidad en un
modelo lineal es que los estimadores obtenidos, aunque serdn lineales e ins-
esgados, no seran 6ptimos.

PROCEDIMIENTOS DE DETECCION de HETEROCEDASTICIDAD, 2 enfoques:

1. Métodos graficos:
o Analizar graficos de residuos y de dispersién para identificar
visualmente posibles variables que causen heterocedasticidad.
2. Métodos analiticos:
o Realizar tests especificos, como:
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m Glejser y Goldfeld-Quandt: Para muestras pequefias, cuando se
sospecha que una variable especifica causa el problema.
m Breusch-Pagan y White: Para muestras grandes, cuando no se
conoce la causa exacta de la heterocedasticidad.
o En todos estos casos, la hipétesis nula es que el modelo es
homocedastico (varianza constante).

METODOS GRAFICOS
GRAFICOS DE LOS RESIDUOS: Si en dichos graficos observamos grupos de

observaciones con distinta varianza, podemos pensar en la presencia de
heteroscedasticidad.

GRAFICOS DE DISPERSION: Si la variabilidad de los residuos aumenta o disminuye
conforme aumenta el valor de la variable independiente, entonces podemos pensar que la
varianza de la perturbacion aleatoria depende de dicha variable y, por tanto, habria
presencia de heteroscedasticidad.

G - :_:._'..4',?.‘..‘:0."“'_:1?_ MV&O L%O’

CONTRASTE DE GOLDFELD QUANDT D/
(Ejemplo en el archivo de ejercicios y presentaciones)

Para muestras pequenas, y si sospechamos que o7 esta relacionada positiva-
mente con la variable X;:

1. Ordenar la informacién muestral, segtin los valores crecientes de este
regresor, de menor a mayor.

2. Omitir los m valores muestrales centrales, (por ejemplo m = %).

3. Ajustar, mediante MCO, cada uno de los subgrupos obtenidos en el
paso 2, una vez eliminados los valores centrales. Cada uno de estos
subgrupos estaran formados por “5* observaciones. La estimaci6n del
modelo del primer subgrupo nos permitira obtener la SCR; y la del
subgrupo 2, la SCRy. ,

4. Bajo ausencia de heteroscedasticidad (af =05= a2):

Fuon_paom_y1-a

se rechaza la hipétesis de homocedasticidad (hay heteroscedasticidad)
sms.het_goldfeldquandt (mco.resid, mco.model.exog)
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CONTRASTE DE BREUSCH-PAGAN Y WHITE (Solo lo hicimos por comando)

Para namero elevado de observaciones:

1. Estimamos el modelo y = X3 + u y el vector correspondiente a los
residuos de minimos cuadrados ordinarios, e = y — v.

2. Breusch-Pagan:
F=d+oxi+...+6X,+0
3. White:

e = dp + 01Xy +...+(5po++(5p-1xf+(5p+2,\’1,\‘2+--~+(5

p_pzl”z, + 0

4. Se contrasta Hyp : 6; = 0, = - - - = 0 (HOMOCEDASTICIDAD)
5. Si se rechaza Hj: Existe heterocedasticidad!

sms.het_breuschpagan (mco.resid, mco.model.exog)
sms.het_white (mco.resid, mco.model.exoq)

CONTRASTE DE GLESJER (ejemplo en diapos, pero no es importante)

Si sospechamos de que la heteroscedasticidad esta ligada a X;:
1. Estimamos el modeloy = X +uye=y—y.

2. Se ajusta por MCO el modelo en el que la variable endégena es |e;| y la
variable exdgena es la variable X;, la cual pensamos que es la que
provoca la heteroscedasticidad, que sera denotada por z;, es decir

|e‘| — (50 -+ 612? + v
donde v; es ruido blanco. La regresion se realiza para distintos valores

deh=+1,42,47....

3. Para cada h, contrastar Hy : 6; = 0 (t-test). Si se rechaza Hy, entonces
existe heteroscedasticidad en el modelo.

ESTIMACION DE MODELOS CON HETEROCEDASTICIDAD
Si conocemos *omega* Q = Aplicacién directa de MCG
Si no conocemos MCGF

MINIMOS CUADRADOS GENERALIZADOS (MCG)

Como € = 0y simétrica, por Descomposicién de Cholesky, existird una
matriz P(= Q~1), no singular, tal que,

Ql=pp

De manera que se podria transformar el modelo original para que la matriz
(2 se convierta en la matriz identidad y se pudiera aplicar MCO sobre el
modelo transformado aplicando estas expresiones:

[(x)x] ™ [(x)'y'] = [X'P'PX] " [X'P'Py] =
= [x'o7'x]7 [x'2ly]

Bmcc

1 1

var [Buce| = o2 [(X')X7] " = o? [X'P'PX] ! = o? [X'Q71X]
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ESTIMADOR MIiNIMOS CUADRADOS PONDERADOS

En el caso particular de la existencia de heterocedastidad, ; Cémo se
descompone Q! = P' P2

w, 0 ... 0 % 0 . 0
o 0 wr ... 0 g 0 & ... 0
0 0 ... w, 00 ...2L
Considerando:
— 0 0
Vel ;
0o L 0
P: V2
R
0 0 —=

MiNIMOS CUADRADOS PONDERADOS

y =Py X =PX u'Pu

1 X X
I v Jan Vior i
Ve L 2z S, Vo
Y= : X = | Ve Ve Vit u* =
Yu o Uy
\T'” 1 Xon X \,’flTu
T o Wi 1
> Eul] = E[—] = E[u;] = 0.
VWi Jw;
) Uj 1 1, ?
» Var(u;) = Var( ) = —Var(u;) = — o w; = o=
S i - \
\/ (UI‘ ZUI ZUl
HOMOCEDASTICIDAD!!!

uj Ui 1

Ww; w-] W0
Vi JT; /0T

Podemos aplicar MCO para estimar y* = X3 + u".

> E[u; u] = E| E[u; uj] = 0: INCORRELACION!!

(En presentaciones hay un ejemplo del test de Glesjer al final, con algo que
hizo en la pizarra pero tampoco tiene mucha importancia, solo por revisar)
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Tema 6: Autocorrelacion

¢ De donde viene la autocorrelacién, cual es su naturaleza?
y=X3+u
con E[u] = 0y var[u] = Eluu'] = oI, lo que implica:
» Eu] =0,Vtel,..., n
» Euf] =o%,Vtel, ..., n (Homocesdasticidad)
» Elu;, uj] = Coviuj,ujl =0,Vi£jel. ..., n (Incorrelacion).

Si Cov(u. uy | # 0k > 0 — Autocorrelacion.

CAUSAS e’
i

1. Error de especificacion: Omitir variables exégenas relevantes para explicar
la variable enddgena. —p erypumdn

2. Ciclos y tendencias: Si los ciclos de la variable endégena no son explicados
adecuadamente por las variables exdgenas, surge autocorrelacion en los
errores (en la perturbacion).

3. Existencia de relaciones no lineales
4. Existencia de relaciones dinamicas
CONSECUENCIAS
Los estimadores MCO son insesgados pero no 6ptimos. ‘st U—N\&AN\ meo
El estimador por Minimos Cuadrados Generalizados (MCG) L
- R ¢ °
Buce = [X'Q1X] T [X'Q Y] No °")* U
cuya matriz de varianzas-covarianzas viene dada por
_ » Edimadn Mt
var [Bucg| = o [X'0 1] &
Si es 6ptimo. (;"P\'UMD

DETECCION DE LA AUTOCORRELACION
- Graficamente
e Grafico temporal de los residuos obtenidos por MCO: Si los
residuos estan incorrelados deben distribuirse de forma aleatoria
alrededor de 0.
e Grafico de dispersion de los mismo frente a algun retardo suyo:
Los residuos estaran autocorrelacionados cuando el grafico presenta
una tendencia creciente o decreciente.
- Analiticamente:
e Contraste de Durbin-Watson.
 Estadistico H de Durbin.
» Contraste de Ljung-Box
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METODOS GRAFICOS

Universidad de Granada

Para detectar autocorrelacion en un modelo se pueden utilizar graficos:

1. Grafico temporal de los residuos:

o Residuos incorrelados: Se distribuyen aleatoriamente alrededor de

cero.
o Residuos correlados:

m Correlacion Positiva: Rachas de residuos por encima y por

debajo de la media.

m Correlacion Negativa: Alternancia en el signo de los residuos.

2. Grafico de dispersion:

o Positiva: Tendencia creciente en el grafico.
o Negativa: Tendencia decreciente.

& con respecto a e, (con ajuste minimo-cuadrasico;

Y- -2234 0521 ——

Figure. Grafico de dispersion

%00

400

300

1588 1550 1932 1964 1936 1988 2000 2002
Tiemgo

Figure. Grafico temporal de los residuos

CONTRASTE DE DURBIN-WATSON

El contraste de Durbin-Watson resulta adecuado si suponemos que la au
tocorrelacién que presenta el término de perturbacién pudiera ser descritc
mediante un proceso autorregresivo de orden uno:

Uy = puy_q + &

donde z; es ruido blanco.
Estudiamos si el coeficiente p es significativo o no mediante los contrastes:

Hp:p =0 (Incorrelacién) Hp:p=0 (Incorrelacion)
H,:p <0 (Correlacién negativa) H,:p >0 (Correlacion positiva)
Estadistico de Contraste de Durbin-Watson:

Siale—e1)? Yool —2ee 1 +ef )
DW — =24 — & =218 -1

i la muestra seleccionada es suficientemente grande, se puede considerar
Sil t 1 d. f t t d d d

n 2 1 2 . . 4 .
que Y1 e ~ Y/ ,¢f ,, ya que ambas sumatorias difieren inicamente en la
primera de las observaciones muestrales:

n 2 n n 2 n
DW 23106 —2) e 2(21 26 Dol

TR T T
=16 t

>~2(17ﬁ)

t=1° =16

donde p es la estimacion del parametro p.

Como |p| < 1:
» DW = 0 cuando p =~ 1 (correlacién positiva)
» DW ~ 2 cuando p ~ 0 (residuos incorrelacionados)

P = T2 » DW =~ 4 cuando p =~ —1 (correlacién es negativa)
e Af H from statsmodels.stats.stattools import durbin_watson
siendo ¢, los residuos MCO: ¢, =y, — i, = 1, — x/3. durbin_watson(mco.resid)

N

1

dr q, 2 4-d, 4-dy 4

i Zona de Duda No axiste Zonade Duda Autocomrelacion

Amo;:;ir;zclon Autocorrefacion Negativa
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H DE DURBIN

El contraste de Durbin-Watson es valido cuando la autocorrelacion de los
errores es autorregresiva de orden 1 y cuando la regresion no incluye entre
las variables explicativas algun retardo de la variable dependiente.

En este segundo caso se recurre al contraste i de Durbin. Esto es, en
modelos del tipo

Yi=aYi1+ 5614 53X + - + BiXp + 1y,
donde u; = pu; ; + v,, para contrastar

Hj : p = 0 (incorrelacion)
H, : p # 0 (correlacién)

utilizaremos el estadistico i = p - /1—1%—(—?) ~ N(0.1). de forma que se
—n-var{a

rechazara la hipétesis nula si [h| > Z; .

H de Durbin solo me dice si hay o no autocorrelacién, no me da el signo.
Aunque podemos intuir por la estimacién de “ro” -> p (su signo)

CONTRASTE DE LJUNG-BOX (En presentaciones ejemplo de aplicacién
directa con férmula)

Si los residuos son independientes, sus primeras m autocorrelaciones son
cero, para cualquier valor de m. El test de Ljung-Box contrasta la hipétesis
nula de que las primeras m autocorrelaciones, p,;, son cero. Esto es:

Hy:p=p=---=pn=0
Hy:3ie{l.2...., m} tal que p; # 0

mo
Se rechaza la hipétesis nula (de incorrelacion) si Qg = n(n +2) Y '”'— >

s=1
x2_1(1 — a) donde

n
Z €16 s

t=s+1
n

> 6

t
=1

es el coeficiente de autocorrelaciéon muestral de orden k.
Si las observaciones son independientes (incorrelacion), los coeficientes
r(s) seran préximos a cero, por lo que no se rechazaria la hipétesis nula.
from statsmodels.stats.diagnostic import acorr_ljungbox
acorr_ljungbox(mco.resid, lags=3)

r(s) =

ESTIMACION BAJO AUTOCORRELACION (MCG)

y=X3+u
con:
> E[u] =0,
» Efuu)] #0(i #jconije {1...., n})y
> varfu] = o*Q.

(no se verifican los supuestos de MCO)

Por el método de Minimos Cuadrados Generalizado: necesitamos calcular P
tal que €2 1= p'p.

Suponemos que 1, viene determinada por un proceso autorregresivo de or-
den 1, AR(1): uy = pus-1 + 2 (2 un ruido blanco) y p el coeficiente de auto-
correlacion con —1 < p < 1.
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2 e 2
Up- U1 = (pup1+2¢) -1 = pui y + & - 1 = Blugy 1] = po”

De la misma forma:

Eluuy 21 =E[(pup-1 + ) uy zl = pE[uy 11y 2] = /)(/1{72) = /;202

Eluiy-3) = El(pur-1 + &1) s3] = pElur-1up-3] = p(p*a?) = p’a?

Eluu, ] = pfo?

1 p P pt!
p 1 p P pt?
Q=1 s p 1 p - pt 3
[)” 1 /l" 2 p p 1
Suponemos;
yf = AJ] + .}2X21 +---+ Jka' - Uy
y
Y1 =51+ Xy + -+ BiXg1 + 1
Luego:

Universidad de Granada

Yo=Y =Bl —p)+ Ba(Xay — pXoy 1) + - + B Xy — pXpe—1) + 1y — puy 4

Llamando y; =y, — py; 1y X, = Xy — pXip 1t

y; = J] -+ .jzX]‘, + .-+ JkXi.’ £

donde ahora = cumple las hipétesis para aplicar MCO.
Nota: Se perderia la primera observacion, para ello Prais-Wistem propone

vy = V11—, X, = V1 - pP?Xi.

MODIFICACION PRAIS-WINSTEN

1. Estimando por MCO y se obtienen los residuos e;.
2. Se estima u; = pu;_1 + ¢ el valor de p empleando los e;:

n
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3. Se estima por MCO y* = X*3 + u*: ¢f.

4. Estimamos p de la regresion e; = pe; | + &f: ;‘:

5. Repetimos... La estimacion de p es el valor que estabiliza la secuencia P

ﬁ, ﬁ, ... (hasta que la diferencia sea < 1073).

Proceso iterativo de Cochrane-Orcutt: Obviamos la primera observacién en

las transformaciones.
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sm.add_constant (x),
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Esto es mucho mas facil en la practica que en la teoria (que no hay que
saberse), de hecho es simplemente aplicar la féormula y ya esta. (Ejemplo en
las diapositivas ultimas del tema 6)
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