ECONOMETRIA 1.
Departamento de Fundamentos del Andlisis Econémico
Universidad de Alicante. Curso 2011/12

GUION TEMA 1. EL. MODELO DE REGRE-
SION LINEAL (MRL)

1.1 INTRODUCCION

1.2. FORMULACION DEL MRL: especificacién
del modelo e hipdtesis bésicas

Bibliografia Apartado 1.2

Greene, 6.2 y 6.3;

A. Fernéndez Gallastegui, 2.3) y 3.1

J.M. Wooldridge. 2.1, 2.2, 3.1, 3.2 (hasta pag. 87), pag 102

1.2.1 Especificacién del modelo

Objetivo: Cuantificar la relacion existente entre una variable Y y un conjunto
de k variables explicativas Xi, ..., Xy — Y = f(Xq, ..., X}), mediante una relacién
lineal y usando una muestra de tamano 7'. La relacién entre la variable Y y las
variables explicativas no es exacta, por lo que se incluye un término de error aleato-
rio, u. El modelo que se plantea es sélo una aproximacion al verdadero modelo, por
omisién de variables relevantes, errores de medida en las variables, aleatoriedad
en el comportamiento humano, etc. El término de error es una variable aleatoria
que recoge el efecto de diversos aspectos: la aleatoriedad en el comportamiento
humano, variables no incluidas en el modelo, errores de medida, imposibilidad de
capturar todas las influencias que existen sobre la variable dependiente.

Notacion:

(a) Yy = By + BoXop 4 oo + B Xy + 1wy, t=12..,T



(b) Notacién vectorial:
}/;g = Xéﬁ + Uy, t = ]., 2, ,T, donde Xt = (17X2t, ey th)/

(¢) Notacién matricial:
Y = X3 + u, donde

Y; 1 Xor -0 Xp B
Y — YVQ ’ X — 1 X22 Xk;2 ’ — /82 7
(T><1) o« o e (TXk) « o . « e e « o . .« . (k‘xl) . .
Yr 1 Xor Xyt B
Uy
Uz
u =
(Tx1) s
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1.2.2 Hipdtesis basicas:

1. las X’s no son variables aleatorias. Esto es, X es una matriz de constantes
conocida.

2. rg(X) = k; es decir, X tiene rango completo de columnas, por lo que 3
(X'X)~'. En otros términos, no hay relaciones lineales exactas entre las
variables (esto es, no hay multicolinalidad exacta).

3. Hipdtesis sobre los coeficientes: Los coeficientes son constantes a lo largo de
la muestra y aparecen en el modelo de forma lineal (Hipétesis de linealidad).

4. B(u)=0,t=1,2,.T < Eu) =0

var(ug) = E(u?) = 0%, t = 1,2,..T (homocedasticidad)
cov(ug, us) = F [ugus] = 0,Vt # s.(ausencia de correlacién serial)

& Var(u) = E(u) = oIy

6. Hipdtesis adicional de normalidad: u ~ N(0,021); u, ~ N(0,c0?).



Las hipétesis 4 a 6 se pueden escribir también en funcién de la variable depen-
diente

4. s BY,)=X8,t=1,2.T< EY)=Xp

5 { var(Y;) = 0%, t = 1,2,..T (homocedasticidad)

_ ;2
cov(Yy, Ys) = 0,Vt # s.(ausencia de correlacion serial) } & Var(y) =o'lr

6. &Y ~ N(X3,02I)

NOTAS:

1. Cuando hablemos de las hipétesis basicas del MRL nos estamos refiriendo
a los supuestos 1-5, y cuando hablemos del MRL con errores normales nos
referimos a los supuestos 1-6.

2. A partir de la esperanza poblacional de la variable dependiente F(Y;) =
B+ By Xor + ... + 8, Xk, es facil interpretar los coeficientes de cada una de
las variables explicativas. Asfi pues para j = 2, ...,k

T 00Xy

mide el efecto marginal de cada variable independiente sobre la esperanza
poblacional de la variable dependiente. Por lo tanto, 5, puede interpretarse
como el cambio en el valor esperado de Y ante un aumento de X; en una
unidad, manteniendo constante el resto de las variables explicativas (ceteris
paribus). El término constante puede interpretarse como la media de la
variable dependiente Y cuando todas las variables explicativas tomen el
valor cero. Asi, si Xo; = ... = X}; =0,

E(Y%) = 51

En muchos modelos, puede no tener sentido que todas las variables explica-
tivas sean cero, en cuyo caso, la constante carecerd de interpretacién.

3. En algunos casos estaremos interesados en especificar un modelo de regresién
sin término constante

Y, =8 X+ Bo Xy + oo + B X +upt = 1,2, T
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este modelo se denomina "modelo de regresién por el origen". Todo lo que
vamos a ver en la seccién 1.3 sobre estimacién del modelo de regresién es
valido tanto para el modelo de regresion por el origen como para el modelo
de regresion con término constante. Sin embargo, algunas de las propiedades
del ajuste que veremos en la seccién 1.4 no se verifican para el modelo de
regresién por el origen.

1.3 ESTIMACION MCO

Bibliograffa apartado 1.3:

Greene, 6.4.1, 6.4.2,

A. Ferndndez Gallastegui, 2.1.1, 3.2, 3.4,
J.M. Wooldridge. 2.2, 3.2, y Apéndice E.1

1.3.1 Estimacién MCO en el modelo de regresién simple

e Consideremos el modelo de regresién simple
Y, =B1+ B2 Xi +

y dibujemos la nube de puntos asociada a una determinada muestra de
tamano 7'y una recta cualquiera

y=0by + by

El método de estimaciéon por Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) con-
siste en elegir los valores de b; y by de forma que la recta esté lo més
"préxima" posible a los puntos de la nube segiin un determinado criterio
de proximidad. En concreto el criterio MCO consiste en minimizar la suma
de los cuadrados de las distancias verticales de los puntos de la nube a la
recta de regresion.

Gréficamente podemos ver que la distancia vertical del punto (X;,Y;) a la
recta y = by 4+ bex viene dada por

Y, — by — b X,
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y por tanto la funcién objetivo que tenemos que minimizar es

T
5(by,b2) = Y (Vi — by — b2 X,)?
t=1

Los coeficientes estimados se obtienen igualando a cero las derivadas par-
ciales de la funcién objetivo. Las derivadas parciales vienen dadas por:

88(1)1,[)2) T

22— 23 (Y, — by — byX,
%, ;l(t 2.0

9s(by, bs) d

0—11)’22 = =2 (Y- b —bX)X,

t

1

Igualando a cero y simplificando obtenemos las condiciones de primer orden
que se denominan ecuaciones normales

T
TB1+BzZXt = ZYt

t=1 t=1
T T
BY Xo+5,y XP = Y VX,
t=1 t=1

y despejando obtenemos las expresiones de los estimadores MCO de (3, y 3,
> Sxy
BT
X
B 1 = Y — 627
donde X es la media muestral de las observaciones para X, Y es la media

muestral de las observaciones para Y, Sxy es la covarianza muestral entre
X eY,y Sx es la varianza muestral de X, es decir

T T
2 X V=p) v

=1 t=

T T
S = 30 =4 0

t=1 t=1

X =

Nl=



e Las distancias verticales de los puntos a la recta de regresién
e =Y, — By — Bo Xy, t=1,2,.,T
se denominan residuos MCO.

e Los valores estimados, valores ajustados o predicciones para la variable de-
pendiente en funcién del modelo de regresién los denotaremos por:

2:§1+32Xﬁ t:1727"7T

e Notése que podemos calcular la prediccién para la variable dependiente para
cualquier valor de X aunque dicho valor no corresponda con ninguno de los
valores observados en la muestra.

e Nétese que las distancias verticales de los puntos de la nube a la recta
definidas por
Y — b1 — b Xy

pueden ser positivas o negativas, y por tanto un criterio que consistiera en
minimizar la suma de las distancias no serfa apropiado.

e Podriamos considerar otros criterios alternativos como por ejemplo mini-
mizar la suma de los valores absolutos de las distancias verticales

T
min E Dﬁ — bl — bZXt|
b1,b2 P

El problema de utilizar este criterio es que no es diferenciable y por tanto
es mds complicado calcular el minimo.

1.3.2 Estimacién MCO en el modelo de regresién mmiltiple

e La idea intuitiva de la estimacién MCO del modelo de regresién muiltiple es
andloga al caso de regresiéon simple. La funcién objetivo que tenemos que
minimizar es

T
s(b1,ba, b)) = > (Vi = by — baXoy — .. — b Xpe)?

t=1



y los coeficientes estimados se obtienen igualando a cero las derivadas par-
ciales de la funcién objetivo. Las derivadas parciales vienen dadas por:

0s(b1, ba, ..b — . —brX
% = -9 ? 1 (Yt — bl bzXQt . — bk k;t)
0s(by, by, ..b ) _ X
% = -9 ; 1 (Yt — bl b2 X2t .. bKth) ot
0s(b1, by, ..bg) ) E Y, Xop — . —

Zo\1, 92 Tk) ( t— bl — bg 2t .- bKth)XKt

Oby,

t=1

Igualando a cero y simplificando obtenemos las condiciones de primer orden
(ecuaciones normales)

_~ . T . T T T
BT+ Bod  Xor 4+ B3> Xat + .. + 81> Xt =>Y
t=1 t=1 =1 =1

~ T . T . T . T T
B> Xor + 622)(2215 + 85> Xy Xgi + ... + 81> XX = D XoV)
i=1 =1 i=1 i=1 -1

t

~ T . T . T T T

B> Xt + o> XXt + B3> Xt Xpr + oo + B2 X7 =Y XuVi
=1 =1 =1 =1 =1

A la hora de obtener la expresién del estimador MCO de los pardmetros
B1, By, -+, B es mas sencillo reescribir el sistema en notaciéon matricial. Se
puede demostrar que el sistema de ecuaciones normales se puede escribir
como R

X'XB=XY
y como X es de rango completo:

B=(X'X)1X"Y.

donde N
B,
B _ By
(kx1) o
B



X es la matriz de observaciones de las variables explicativas

1 Xor 0 Xp

X = 1 Xoo X2
(Txk) . e o« .. o e . o ..

1 Xor -+ Xpr

e Y es el vector de observaciones para la variable dependiente

Y;

Y = ¥
(T'x1)

Yr

e Anslogamente al caso del modelo de regresién simple los residuos MCO se
definen como

et:}/t_gl_g2X2t_“_BKth7 t:1727"7T

y el vector de residuos MCO es

e Andlogamente al caso del modelo de regresion simple, los valores estimados,
valores ajustados o predicciones para la variable dependiente en funcién del
modelo de regresion los denotaremos por:

2251+52X2t+“+BKtha t:1727"7T

e También, igual que en el modelo de regresién simple, podemos calcular la
prediccién para la variable dependiente para cualquier valor de X, .., Xj
aunque dichos valores no correspondan con ninguno de los valores observados
en la muestra.



1.3.3 Interpretacién de los pardametros estimados, unidades
de medida y forma funcional (Wooldridge, 2.4)

e Los valores estimados para las pendientes miden los efectos marginales esti-
mados de cada variable sobre la variable dependiente ya que

N _3 =2,k

0X; J

Por tanto Bj mide el efecto que tendria sobre la variable dependiente un
aumento en una unidad en X;, manteniendo constante las restantes vari-
ables explicativas del modelo. La caracteristica fundamental del modelo de
regresion lineal es que los efectos marginales son constantes.

Ejemplo:

Consideremos el siguiente modelo para el gasto en vestido y calzado estimado
en base a una muestra de 7427 hogares espanoles

guest, = 1.2 + 0.064renta, + 0.132nad; + 0.159nhijos,

donde gvest es el gasto anual del hogar en vestido y calzado (en miles Eu-
ros), renta es la renta anual del hogar (en miles de Euros), nad es el nimero
de adultos en el hogar y nhijos es el nimero de hijos menores de 18 anos.
Segin este modelo, un aumento en 1000 Euros en la renta anual del hogar
produciria un aumento estimado de 64 Euros (0.064 miles de Euros) al afio en
vestido y calzado, manteniendo constante el nimero de adultos y el nimero
de hijos en el hogar. Un adulto adicional en el hogar supone un aumento es-
timado de 132 Euros (0.132 miles de Euros) en el gasto en vestido y calzado,
si la renta anual no ha variado y no ha cambiado el nimero de hijos en el
hogar. Un hijo més supone un aumento de 159 Euros (0.159 miles de Euros)
en el gasto en vestido y calzado, manteniendo constante la renta anual y el
nimero de adultos en el hogar.

e Utilizando el modelo estimado también podemos calcular las diferencias es-
timadas en la variable dependiente entre "individuos" con distintos valores
para las variables explicativas. Siguiendo con el ejemplo anterior, segtin el
modelo estimado, la diferencia en el gasto en vestido y calzado entre dos
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familias con la misma renta, la familia A formada por una pareja con un
hijo menor de 18 anos y la familia B formada por una pareja con un hijo
adulto es:

Prediccién para la familia A
guest , = 1.2 + 0.064rentay + 0.132 2 + 0.159
Predicciéon para la familia B
guesty = 1.2+ 0.064rentap + 0.132 % 3

puesto que la renta de las dos familias coincide, la diferencia estimada en el
gasto en vestido y calzado es

0.132 %24 0.159 — 0.132 * 3 = 0.027

Es decir la familia A gastaria 27 Euros més que la B

Es importante destacar que la interpretacion de los coeficientes estimados
depende de las variables explicativas incluidas en la regresion, porque los
efectos se miden manteniendo constantes el resto de las variables incluidas
en la regresion. Asf pues, no es de extranar que si en el ejemplo anterior no
incluimos el niimero de adultos en la regresiéon, la estimacién cambia de la
siguiente forma

g??stt = 1.56 4+ 0.067renta; + 0.121nhijos;

puesto que los coeficientes estimados estdn midiendo cosas distintas. Asi
pues, en el modelo anterior, el coeficiente estimado para nhijos mide la dis-
minucién en el gasto en vestido si el nimero de hijos disminuye en una unidad
(por ejemplo, si los hijos se mudan a vivir fuera del hogar), permaneciendo
constante la renta anual y el nimero de adultos. Esta disminucién en el
modelo anterior se estima que es de 159 euros. Sin embargo, en esta ul-
tima estimacién, el efecto marginal por un hijo menos es una disminucién
en el gasto en vestido y calzado de 121 euros. La diferencia es que este
iltimo efecto marginal sélo mantiene constante la renta anual mientras que
el nimero de adultos puede cambiar cuando varfa el nimero de hijos. En
estos datos, cuando un hijo cumple 18 anos se considera que es un adulto y
por tanto para esta familia se verd que —Anhijos; = Anad; = 1. Asi pues,
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el efecto estimado de 121 euros mide el impacto sobre el gasto en vestidos
de tener un hijo menos, tanto si se queda en la familia como adulto o si se
muda a vivir fuera del hogar. Ello explica por qué el efecto es menor que en
la estimacién anterior, porque si se queda como adulto la disminucién en el
gasto es obviamente menor. La estimacion de este efecto estd estimando el
promedio del efecto para los dos tipos de casos.

En este modelo, la estimacién de la constante carece de una interpretacion
itil, pues indica que el gasto anual en vestido y calzado predicho para una fa-
milia sin ningin adulto, ningin hijo y con renta anual igual a cero es de 1200
euros. No es posible que exista un hogar con tales valores de las variables
explicativas. Un ejemplo en el cudl la constante tiene interpretacién es un
modelo de regresién del salario sobre la experiencia laboral del individuo.
Sea salario; el salario por hora del individuo ¢ y exp; los anos de experiencia
laboral del individuo ¢. Consideremos el siguiente modelo estimado

—

salario; = 6.2 + 1.1exp,

La interpretacién del término constante nos dice que los trabajadores sin
ningtin ano de experiencia laboral, ganan en promedio un salario por hora
de 6.2 euros. Por cada ano adicional de experiencia en el mercado laboral,
su salario por hora aumenta en 1.1 euros.

Si cambiamos las unidades de medida de alguna o algunas de las variables
explicativas y/o de la variable dependiente, en general, variardn los valores
estimados de los pardmetros. Sin embargo, podemos calcular los nuevos
valores de los pardmetros estimados sin tener que volver a estimar el modelo.
Consideremos el modelo estimado

Vi = By + BoXot + - + Bre X

Si ahora medimos la variable X, en otras unidades distintas X; = dXs, y
substituimos en el modelo estimado X, = % tenemos

o~ ~ ~ X* ~ ~ A~k % ~
Y: =01+ 05, dgt + .+ B X =51 + 52X2t + o+ B X
donde B; = %2. Por tanto el coeficiente estimado de X serd igual al coefi-

ciente estimado de X, dividido por d, mientras que la constante del modelo
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estimado y los coeficientes estimados de las restantes variables no cambian
cuando cambiamos las unidades de medida de X5.

Si ahora medimos la variable dependiente en otras unidades distintas Y* =
cY', si substituimos en el modelo estimado Y = YT tendremos

2* = 031 + C§2X2t + .+ CBKth = B1 + B2X2t t.F BKX’“

o~k -~ o~k ~ ~% -~
donde B, = ¢fy,8y = cBy,..,8;, = cB, y por tanto todos los nuevos coe-
ficientes estimados serdn iguales a los coeficientes estimados que teniamos
anteriormente multiplicados por c.

Siguiendo con el ejemplo anterior, si ahora medimos la renta y el gasto en
Euros (en lugar de en miles de Euros como antes) el modelo estimado sera

guest, = 1200 + 0.064renta, + 132nad, + 159nhijos,

Noétese que la interpretacion de los coeficientes no cambia cuando hacemos
un cambio de unidades.

Dentro del contexto del modelo de regresion lineal (modelo lineal en pardamet-
ros) podemos considerar relaciones no lineales entre las variables de interés.
Los ejemplos de relaciones no lineales que aparecen con més frecuencia en
Economfa son:

— Modelo lineal en logaritmos:
log(Y;) = B1 + Bz log(Xa) + .. + /BK log(Xkt)

ahora los Bj, j = 2,..,k son las elasticidades estimadas, es decir Bj
mide la variaciéon en tanto por ciento estimada para la variable depen-
diente ante un aumento de un 1% en la variable explicativa X;. La
caracterfstica de este modelo es que las elasticidades son constantes.

— Modelo semilogaritmico log-nivel:
log(Y) = By + By Xat + . + By X

ahora, para j = 2,..K, 100 % Bj mide la variacién en tanto por ciento
estimada para la variable dependiente ante un aumento en una unidad
en la variable explicativa X.
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— Ejemplo

Consideremos ahora el siguiente modelo para el gasto en vestido y
calzado estimado en base a la misma muestra del ejemplo anterior

—

log(gvest;) = —1.06 + 0.49log(renta,) + 0.042nad, + 0.088nhijos,

donde gvest es el gasto anual del hogar en vestido y calzado (en miles
Euros), renta es la renta anual del hogar (en miles de Euros), nad es el
nimero de adultos en el hogar y nhijos es el nimero de hijos menores
de 18 anos. Segtn este modelo, un aumento de un 1% en la renta anual
del hogar producirfa un aumento estimado de un 0.49% en el gasto en
vestido y calzado. Un adulto adicional en el hogar supone un aumento
estimado de 4.2% en el gasto en vestido y calzado, mientras que un hijo
mas supone un aumento del 8.8% en el gasto en vestido y calzado.

— Modelo semilogaritmico nivel-log:

Yy = By + Bylog(Xar) + .. 4 B log(Xie)
ahora, para j = 2,..K, 15_0jo mide la variacién en unidades estimada
para la variable dependiente ante un aumento en un 1% en la variable

explicativa X;.
— Modelo polinomial.
Y, =By + BaXe + B XZ + .+ BX

En este modelo los efectos marginales vendrian dados por

~

P o
8—X=52+253X+~+(k5_1)5ka ?

Ejemplo

La relacién entre el salario de los trabajadores y la edad no es general-
mente lineal, ya que aunque el salario aumenta con la edad (al menos
hasta una cierta edad) ese aumento no es constante. Muchos estudios
consideran una relacién cuadrética entre el salario y la edad. Consid-
eremos el siguiente modelo para los salarios estimado en base a una
muestra de 935 individuos

s@ot = —7.92 + 0.605educ; + 0.357edad; — 0.0022edad?2;
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donde salario es el salario mensual en cientos de dolares, educ es el
nivel de educacién en anos, edad es la edad en anos y edad?2 es la edad
al cuadrado. Segtn el modelo estimado, el efecto marginal es

-
Osalario

Oedad

Asi, un ano méis de edad supone para un trabajador de 30 anos un
aumento en el salario mensual estimado de 0.357 — 2 % 0.0022 % 30 =
0.225 cientos de ddlares, es decir de 22.5 ddlares, mientras que para un
trabajador de 60 anos supone un aumento de 0.357 — 2 % 0.0022 x 60 =
0.093 cientos de dodlares, es decir de 9.3 ddlares. El efecto marginal de
la edad sobre el salario disminuye con la edad.

= 0.357 — 2 % 0.0022 * edad

e La forma de estimar el modelo no depende de cémo esten definidas las
variables (en niveles, en logaritmos, etc.), pero si es muy importante tener
en cuenta como estdn definidas para poder interpretar correctamente los
resultados de la estimacién.

e No todos los modelos se pueden tratar como modelos de regresion lineal. Por
ejemplo el modelo y = 5 ﬁ ~+u es intrinsicamente no lineal y para estimar
los pardametros hay que utlzhzar técnicas econométricas mas complejas que
no se van a estudiar en este curso.

1.4 Propiedades del ajuste MCO

Bibliografia apartado 1.4:

Greene, 6.4.2 y 6.5

A. Ferndndez Gallastegui, 3.3 y 3.6. Apéndice 3.C
Wooldridge, 2.3 y pdginas 87-91

En este apartado veremos propiedades algebraicas del ajuste MCO, que se
cumplen siempre con independencia de que se verifiquen o no las hipétesis bésicas.

e (a.l) X'e = 0. Los residuos son ortogonales a las variables explicativas.
Demos
X'e=X'(Y —XB)=0
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e (a.2) Y’e = 0. Los residuos son ortogonales a los valores ajustados.

Demos

Y = XB y por tanto utilizando la propiedad (a.1) Ve = B,X’e =0
o (a3) Y'Y =YY 4 ¢e

Demos

V'Y — (}7’+e’)(17+e) — YV +eet+2Ye=V'Y +¢ée

ya que por la propiedad (a.2) Ve = 0.

Puesto que la primera columna de la matriz X es una columna de unos, el
T

primer elemento del vector X'e es Zet, y por tanto utilizando la propiedad

t=1
T

(a.1) ) e, =0.

t=1

. (a 5) El hlperplano estimado pasa por (Y, X, ..., X}); es decir, Y = Bl +
By X3+ oo+ B X
Demos

Este resultado se obtiene dividiendo por T la primera ecuacién normal
T T T T
BiT+ B3 Xov+B3) Xar+ .+ 8> Xew=> Vi
t=1 t=1 t=1 t=1

(a.6) Y = V. Es decir, la media de la variable dependiente coincide con la
media de los valores ajustados.

Demos
Yi= B Lt B 2Xo ot B kXt — Sumando y dividiendo por
Y = 51+52X2+B3X3+ +Bka

T en la primera de estas expresiones es inmediato ver que Y =Y
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e Medidas de bondad de ajuste

Buscamos ahora una medida que nos indique si el ajuste MCO de la nube
de puntos es o no un buen ajuste, es decir, una medida que nos indique el
grado de importancia de las discrepancias entre los valores de la variable
dependiente observados y los ajustados.

Definiciones:

Suma Cuadratica Total:
T o . .
SCT =S (Y - Y =S Y2 -TY =YY - TY;
=1

Suma Cuadrética Explicada:

T . =
SCE=Y(Y,-Y)? =
t=1 Y

= como Y=Y t

~

V=Y = V2TV =YV -1V,

M=

1

Suma Cuadratica Residual:
T
SCR=>Y¢e?=c¢e.
=1

Los tres valores que acabamos de definir son no negativos, pues son sumas
de cuadrados. SCT, SCE y SCR son medidas del grado de variabili-
dad de la variable dependiente, de los valores ajustados y de los residuos,
respectivamente, pues son el numerador de la varianza muestral de cada
una de estas variables (recuérdese que los valores ajustados tienen media Y
y los residuos tienen media 0). Estas tres medidas estdn relacionadas entre

si, puesto que
SCT =SCE+ SCR

como puede comprobarse facilmente:

SCT=Y'Y - TY" — V'Y —TY’ 4+ ¢e = SCE + SCE

Utilizando (a.3)

Supondremos ahora que SCT no es nula, lo que equivale a decir que las
observaciones de la variable dependiente no son todas iguales, dividiendo
los tres sumandos de la igualdad anterior por SCT nos queda que:

| _SCE | SCR
~SCT T SCT
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Se define el coeficiente de determinacién del modelo como

2_SCE_1_SCR
- SoT SCT

R? mide la proporcién de la variabilidad de la variable dependiente que viene
explicada por el modelo

El R? siempre cumple la siguiente condicién:
0<R*<1

Es no negativo por serlo SCE y SCT, y es menor o igual a 1 porque SCR
es no negativo. Es légico que el coeficiente de determinacion satisfaga estas
desigualdades porque, como se ha resenado, este valor indica una propor-
cion; en ocasiones se expresa también en porcentaje, multiplicando el valor
obtenido por 100.

Para entender mejor el papel del coeficiente de determinacion, es 1itil exam-
inar los casos extremos:

1. El coeficiente de determinacion es 1 si y sélo si SCR = 0; en este caso
todos los residuos tienen que ser exactamente igual a 0, luego Y; = Y;.
Por lo tanto, todas las observaciones estdn exactamente sobre la recta
de regresion MCO: el ajuste es perfecto.

2. El coeficiente de determinacién es 0 si y sélo si SC'E = 0; en este caso
todos los valores ajustados tienen que ser exactamente igual a Y, es de-
cir, los valores ajustados no dependen de cuél sea el valor de la variable
independiente, luego la recta de regresion MCO es una recta horizontal
e igual a Y. Por lo tanto, conocer el valor de la variable independiente
no aporta ninguna informacién sobre la variable dependiente.

El valor de R? no puede disminuir cuando introducimos una variable explica-
tiva adicional en el modelo. El motivo es que al incluir una variable adicional
la SC'T no varia (ya que sélo depende de la variable dependiente) mientras
que la SCE aumenta (o permanece constante). Para poder analizar si el
anadir una variable adicional en el modelo realmente mejora la bondad del
ajuste se define el coeficiente de determinacién ajustado que no sufre este

problema
—2 SCR/(T — k) T-1 5
-2 M - (1 -
h SCT/(T —1) T—kz( )
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Notese que el valor de R puede aumentar o diminuir al anadir una variable
explicativa adicional en el modelo, ya que por una parte SC'R disminuye (o
permanece constante) pero por otro lado 7' — k también disminuye.

Nota: Se puede demostrar que R? y R’ no dependen de las unidades de
medida.

Propiedades del ajuste que no se verifican en el modelo de regresién por el
origen:

— La suma de los residuos no es necesariamente cero. El motivo es que
cuando el modelo no tiene constante ninguna de las columnas de X es
una columna de unos y por tanto no se verifica la propiedad (a.4).

— La media de la variable dependiente puede no coincidir con la media
de los valores ajustados.
SCT # SCE+ SCR
ya que como y +Y,SCE4Y'Y — NG
— La interpretacién del R? no estd clara. De hecho Si definimos

SCR

2
—1 ===
R SCT

R? puede tomar valores negativos.
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