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4.\ ariablesficticias

m Dummy-binarias-categoéricas-intervencion

- Diferentes categorias no numéricas en la
muestra.

- Diferentes. - diasdelasemana
- trimestres, meses
- razas

- SEX0S

Ejemplo: gasto en ropa

gt :aO +a1yt +a‘2 pt +Vt




. Si enlamuestra hay personas de ambos sexos,
. podemos querer distinguir entre ellos (utilizar mas
informacién para mejorar el model o).
- ’ :
| . ‘[/ hombres
|

B

j |

|
|
. Dy=1sy, mujer
m D, =0siy, hombre
- g =a,tagy ta,p +tagh +w
| m equivalente a:
L 1
M J. —a,taztagy ta,p +y

- g =a,ta,y,ta,p, +Uu

N




Modelos restringido y sin restringir:

Ot
gt :aO +a3 +a1yl +a2pt
H gt:a0+a1yt+a2pt
as
o
W
\
Con unaficticia permitimos diferente

congante, pero forzamoslarestriccion de
gued resto deloscoeficientesy la

vaianzadd eror soniguaes.

8, comin alos dos modelos
a,: comin alosdosmodeos
a,: comdn alosdos modelos

$2,: comdn alos dos moddas




~ Ejemplo uso ficticias para contrastar

homogeneidad término constante:

Y, =a,Dy +a,D, +xb +y

‘ ‘ H t=1,2,.., T,

t=T,+1, T,+2, ..., T (T—T1:T2)
| Dy=1,D,=0, S1EtET,
®m D,=0D,=1 ST, <tET

|
Matriz obsarvaciones

/
| 1, O
‘ ‘ X =
‘ | ‘ ‘ Or, 1,
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Contraste de homogeneidad:

Hyra;=a,
Contraste F

1 Hy:a;t a,

H Especificacion alternativa:

H yt:a0+a2D2t+X;b+ut
Hyo:a,=0

| Contraste t mucho més sencillo
‘ H1:321 0

11

yt :aO +a2Dll +th +ut

‘ ‘ Ho:a2:0

‘ ‘ H Contraste t
Hl D) 10
H Nota:

o no usar constante, D, y D, por
multicolinealidad perfecta.
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Heterogeneidad de pendientes (con variables ficticias)

O =ao*ay, ta,p +uy

H g[ :aO +a4yt +a2“ +ut

‘ ‘ mujeres

‘ ‘ ‘ ‘ hombres

‘ Hy:a;=a,

\
. 1
Hy:a;1 a,

F generd, complicada

1 Mas sencillo usar unavariable ficticia de pendiente.

‘ ‘ H 0, =a, ta,y, ta,p, ta;by, +v,

H Hy:a3;=0 1 mujer
Dt:
B H a0 0 hombre




|
‘Qontrastec de sgnificativided t-student

In ¥n Pn Op | —» Hombres
Datos =

1 L, Y P Y | —p Muees

15

| bomentari 0s sobre variablesficticias:

|
1. Estimacion, igua que con variables continuas (MCO)

2. Inferencia (contraste hipotesis), igual que con variables
| continuas: t, Fy sus variantes.

3. Prediccion (puntual, intervalos), igual que con variables
\ ‘ continuas.
4. Variablesficticias frecuentes. algunas encuestas se

‘ codifican exclusivamente con variablesficticias.

5. Otrostiposde variablesficticias: (amedida)

|
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‘Otros tipos de variables ficticias: (a medida)

A) Impulso : L
“ {Dt=1 t=T
D;,=0 resto
|
H -
= t
T
17
| A) Escaldon _
=0 <I
D { =1 T
|
1
|
— t
T
18




" A) Ranpa

D=0 t<T
D =t-T+l t3T

t
19
A) Impulso compensado
|
1 t=T
D D= -1 t=T+1
‘ 0 resto
\
A e e e
! T+1 t
T
-1
20

10



1.0 t=T

0.6 t=T+1
D, = 0.3 t=T+2
0.2 t=T+3
0.15 t=T+4
D, 0 resto
1]
0.6
t

T T+1 T+2

21

1) Variables ficticias para permitir diferentes medias

U

8 Yoo
yt :ao + ut ta:l T
=sadlario; muestra: negrosy blancos.
y, =a,+a,D, +u
1 negros
D, =
0 blancos

a, = diferencia de salario medio entre negrosy blancos.

11



| Tres categorias : negros, blancosy orientales.
1 negro 1 oriental
Dy = Dy = _
| 0 no negro 0 no oriental
=a,+a,D, +a,D, +u,
ap = salario medio blancos
a; = diferencia salario medio negros

a, = diferencia salario medio oriental es con respecto

al salario medio blancos.

_ |

1
1) Contraste de cambio estructural usando variablesficticias

. - Importante en trabajos saber si hay estabilidad de coeficientes
en distintas submuestras o periodos de tiempo.
Si hay estabilidad: mayor €ficiencia (ausencia de cambio
estructural)
Si no hay estabilidad: necesario partir la muestra, para
evitar sesgo (cambio estructural).

i |
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Yt

Ejemplo:

25

S no hay cambio estructurd:

t=1,..T

y, =xb +¢
Estimacion més eficiente. Se usatoda la muestra.

S hay cambio estructural:

yt:X;b1+ut yt:Xt,b2+Vt
t= 1, . Tl t = T1+1)-"1T2

26
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- Dos submuestras, la estimacion sera insesgada en cada

una de las dos. (Se puede plantear en varias submuestras).

- Tradicionalmente se haria con contraste de cambio
- estructural de Chow o bien, usando variables ficticias,

por ejemplo:

27

Yo =g ta X ta Xy T
(modelo restringido) @)

Y, =8 taX, +a,%, +a;b, +a,Dx, +asDx, +v,
2
1 en 22 parte de la muestra
Dt=
‘- 0 en 12 parte de lamuestra

28
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29

. Comentarios:
| 1) Lavarianzadel error se supone constante: s, = s?,
2) Generalizable avarios grupos (mas de dos), usando tantas

variablesficticias adicionales

| . .
como numeros de grupos adicional es por

‘ numero de parametros del modelo restringido.

‘ ‘ H 3) Facil implementacidn con paquetes de regresion.

30

15



. 5. Omisién/inclusién de variables
' relevantes/irrelevantes

| m Fallo de S.2.
n
m Caso 1: omision de variables relevantes

m Caso 2: inclusiéon de variables
H irrelevantes.

C m

CASO 1: Omision de variables relevantes
||

Mecanismo que genera los datos: mgd

y=Xb+u E(u)=0

V() =S 2 Iy

H Estimamos

| y=X,b%+v
32
|
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X =(Xgy;2)
X, T 7 r
Z:T (k-r)

b =(XoXp) " Xoy

33

uo , ,
E(b )=b%+(X,X,) *X,Zb,

m Sesgado, excepto s

N
ma) X',Z = 0: ortogonales
mb)b,=0

mSesgo: (XoX4) 1 X,Zb,

34
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" CASO 2: Inclusién de variables
" irrelevantes

= mgd
my=Xb +u

‘ Estimamos

‘ y=X,b°%+v

y=Xb*'+Zb? +v

35

|
| b2° 0, X,= (X, 2)

UO

b = (X X,) X,y

| O 1w
b1 ab "0
(b )‘ =8 =

36
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MCO : insesgedo pero ingficiente
(varianza grande)
P pueden resultar no dgnificativas

las variadlesque 3 1o son.

Vimos resultado generd deque:

V(b) <V(b)

37

=1 P e D

- mConclusion: ambos errores
mde especificacion son muy

. mperjudiciales, y han

| mde evitarse si es posible.

38
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3. Multicolinealidad :

m (Cap. 10, p. 344 Novales)

Naturalezay causas
Efectos sobre MCO
Deteccion

Posibles remedios

39

SUPUESTOS del MLG

mS.1.
mS.2.
m S.3.
mS.4.
m S.5.
m S.6.
mS.7.

Relacién estocéstica

Ausencia error especificacion
E(u)=0

V(u) =F?, |

Linealidad en parametros

X deterministas

X1...X, linealmente independientes.

40
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| m (Problema datos)

m Multicolinealidad exacta:
m Fallo S.7.

m Ejemplo:

| P =b,+Db,K +b,NOF +b,NOTE +b,NOTO +u

41

H P, : Produccion totd
|
Ki: Cantidad de capitd

- NOF: nimero de obrerosfijos

NOTE;: niUmero obrerostemporaes

NOTQO: nimero total de obreros.

NOTOI = NOF + NOTE

42
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mbP X ..., X linealmente dependientes

mpb |X'X| =0 P infinitas soluciones
para

U
b = (X X)Xy

43

Multicolinealidad exacta:

m No se pueden estimar todos los
parametros (no hay informacion
suficiente en la muestra),

m pero si combinaciones lineales de ellos,

m 0 se puede eliminar algun parametro (y
su correspondiente variable).

44
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Ejemplo:

‘\ Yo = by +b,Xy + DXy +U,
- Si Xg = 8Xy

yt = bl + b2X2t + b3| X2t + ut

H Y, =b; +(b, + bl )x; +u,
\

m 1.) Eliminamos X5

“ m 2.) Estimamos por MCO

B =3,+$.8

N 46
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|
. Multicolinealidad exacta:

m Se suele deber a la existencia de una
restriccion entre los datos (p.ej.:
| identidad contable).

B sse puede resolver eliminando una
variable explicativa (0 mas) o
B aumentando la muestra.

a7

|
.~ Multicolinealidad aproximada:

m Muy frecuente en datos econdémicos.

m Kt ” d, +d, X, +...+d X 4 +

‘ H di+1Xi+1,t t .. +dk-1th

48
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|
. m Se nota por R? de esta regresion

AUXILIAR alto

| L R2309P XX »0,

- .
n m aunque  |X'X| 1 0,

m pero pequefio b (X"X)? grande.

49

. Efectos de la multicolinealidad
' sobre |los estimadores M CO:

m 1) Exacta
| . B

v
‘ X"X|=0P b:¥ soluciones

- - 2) Aproximada:
m Inestable numéricamente:

M . Pequefios cambios en los valores
numeéricos de los datos hacen cambiar
mucho los valores numéricos de las
estimaciones 50

25



Impreciso .

u V(lg) =s (X" X)™*

Grande

| Definiendo:
|

)
H ST =a (% - x)*
1

| R = R delaregresion dex sobrelas demés x.

U SZ

V(o) =——

j SI:(l_ Rz)
\

26



1

| = Menor cuanto : mas varie x; (mayor ST))
m menor colinealidad (menor R?)
. Todavia ELIO

j |

|

Deteccioén de lamulticolinealidad:
m 1) Exacta

|
m X'X =0, facil; programa nos informa.
m 2) Aproximada

| m Mas dificil de detectar.

- " Sintoma tipico: R? alto, F alto y t-

j student bajos.

27



|
. Deteccion

 m 1.) Regresiones de cada variable
| explicativa sobre las demas. Habra
I multicolinealidad si algin R? 3 0.9.

m2. ) Métodos basados en el tamafio de

] Exammar determinante: sensible a
unidades de medida

5 |

. NUmero de condicion: como
determinante de una matriz simétrica es
igual al producto de sus valores propios
P examinar valores propios, pero
dependen de unidades b necesario

I normalizar antes de calcularlos. Dividir
cada variable por su desviacion tipica.

¥ se

28



o
a ( X - Yi ) ’
t=1
Vaor propio:
Sea A matriz cuadrada nxn, entonces una constante | 'y un
vector X, nx1 no nulo, que satisfagan & s stema de ecuaciones
Ax =1 x sellaman, respectivamente, vaor propio y vector

propio de lamatriz A .

m Si examinamos el cociente entre el
valor propio mas grande | ., Y €l menor
| i Y Ay gran diferencia, problema de
multicolinealidad aproximada.

lI max

m Si n° condiciéon 3 25 b Multicolinealidad
aproximada.

n ° condiciéon =

58

29



2. Cambios de escalay origen.
yt = bl + b2X2t Tt bkat + ut
Vi = by +byXy + DX U

— Cambiar unidades de medida y/o origen de
medida. ¢ COmo afecta a estadisticos
relevantes?

U U U U 02 __
b,u,uu,R“, R

59

m CASO 1: Cambios de escala

m  Enun modelo lineal general se
multiplican todas las variables por una
constante, posiblemente diferente.

l,1.20,<¥

(? Ky Xy I kalg
cliXp, X% o o I\ X,+
C =
X* = g =
¢ N
¢ N
él 1 X7 I 2 Xo1 I k X g

30



<

Il

vO vO O
I -l

61

U

b

U *

|-O:

-l

o V]
m b, =1 b, cambio escala var. dependiente

U
b ,cambio escala vars. explicativas

Vi 1
‘)i :I_

m ¢ Qué sucede con el resto de los
estadisticos?

62
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0 0
‘\u*:lu

e R

u U U

.o ; U ZU,U 5
*zuu =(l u)y(lu)y=1“uvu=I1-SR

ST* =1 2ST

N es

‘ R = R2
\

‘ ‘ §2*=§2

| 2
| . R IR

S v = S u
|
H )
|

32



m CASO 2: Traslacion de las variables

explicativas (cambios origen medida)

y=Db, + X b, +u

mX*,= X, + B
1
|
H ®, b b, &
cb, b b, +
C . =
B:g. ;leb
¢ N
G, b, 05

66
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. Resultado:

| Todos |los pardmetros igual es, excepto la constante.

u U u U
b, =b, perob, * b,
| U U
u* = u
H R* =R
RZ* — R2
R* =R” - .
Hl (Similitud con desviaciones
o _ v ? respecto de las medias)
S u =S u 67

m 6. Estimacién MCO con datos en desviaciones con

1 respecto ala media:
Partimos del MLG con término independiente

Y, = b+ b, X, +bx, +...+b X, +U,
\ 1

® Y, tras estimarlo:

| Yo =0+ D% + boXy +.. 4D X 0,
| |
‘ ‘ Calculamos las medias muestrales

N - y=Db,+b,x,+b,x,+...+ b, X,

(La media de los residuos es cero, debido a la existencia de
- término independiente)




m Restando estas dos ultimas expresiones:

Vi - Y=, (% - %) +by(%, - %)+ 4D, (X - %) +0,

Obtenemos un nuevo modelo, que carece de
término independiente y en el que las variables estan
medidas en diferencias con respecto a sus
promedios muestrales. Aunque, los residuos y los
coeficientes estimados coinciden con los del modelo
inicial.

69

INTUICION

El interés se centra en analizar el impacto que las
variables explicativas tienen sobre la variable enddgena, en
Ccuyo caso la constante nos sirve para garantizar que los
promedios muestrales de ambos miembros del modelo
economeétrico coincidan. En definitiva, el modelo en
desviaciones respecto a la media es todo cuanto se requiere.

Una vez estimado éste, recuperamos la constante
utilizando

b,=y- b,x,- b,X,- ...- b, X,

70
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R? =

m Coeficiente de determinacion

En un modelo vy, = xb + u,, donde las variables se hallan
en desviaciones respecto a la media, R? puede escribirse como:

gefi yx¢9<a;e§ XX¢9<a;eE°1T X yg
bRSY _ yX (X X)'xy _ &5 " ged g 'y
Y, T
y& 3% 3 y?
1

Siendo X éa matriz cuyas columnas son las observaciones de
las variables explicativas (excepto la constante) en
desviaciones respecto a sus medias y y el vector de
desviaciones de la variable endégena con respecto a su media
muestral.

Coeficiente de determinacion ajustado, igual.

m varianza residual, igual.

m Coeficientes estimados y residuos
estimados, numéricamente idénticos.
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