ESTIMACION: MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS 

Y MAXIMA VEROSIMILITUD
RECORDEMOS, NUESTRO OBJETIVO ES ESTIMAR LA FRM Y, A TRAVES DE ELLA, APROXIMARNOS A LA FRP.
ELLO EQUIVALE A ESTIMAR LOS 
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s CON LOS DATOS DISPONIBLES Y, A PARTIR DE ELLOS, LLEGAR A LOS (s, HACIENDO USO DE LA INFERENCIA ESTADISTICA.
POR SUPUESTO, EL METODO DE ESTIMACION EMPLEADO DEBE ASEGURAR QUE LOS 
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s SEAN LO MAS PARECIDO POSIBLE A LOS PARAMETROS POBLACIONALES (s. LUEGO VEREMOS A QUE SE REFIERE ESTE PARECIDO, PERO BASICAMENTE SE REFIERE A LAS PROPIEDADES ESTADISTICAS DE LOS ESTIMADORES (INSESGABILIDAD Y EFICIENCIA, PRINCIPALMENTE).
METODOS MÁS COMUNES: 

· MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS (MCO)





· MAXIMA VEROSIMILITUD (ML)

1) MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS (CARL F. GAUSS)
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QUEREMOS HACER LOS RESIDUOS TAN PEQUEÑOS COMO SEA POSIBLE. ¿MINIMIZAR RESIDUOS? SI, PERO NO TAN LITERALMENTE
        (
ES DECIR, ESTIMAR LA FRM DE MODO QUE SE COMPORTE LO MAS PARECIDO POSIBLE A  LOS VERDADEROS VALORES DE Y.

¿COMO? ¡!!!!!!!!!!!!
PRIMERO DEBEMOS RECORDAR LA METODOLOGIA BASICA PARA MINIMIZAR (O MAXIMIZAR) UNA FUNCION. EN OTRAS PALABRAS, EL METODO BASICO DE OPTIMIZACION IMPLICA: 
1. DERIVAR LA FUNCION OBJETIVO CON RESPECTO A LAS INCOGNITAS DE INTERES (LOS PARAMETROS)
2. IGUALAR LAS DERIVADAS A CERO Y RESOLVER EL SISTEMA DE ECUACIONES.

3. PARA SABER SI EL RESULTADO SE REFIERE A UN MAXIMO O UN MINIMO, CALCULAR LA SEGUNDA DERIVADA: PARA UN MAXIMO ÉSTA SERA NEGATIVA; PARA UN MINIMO, SERA POSITIVA.
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VOLVAMOS ENTONCES A CÓMO ESTIMAR LA FRM. DIJIMOS QUE QUEREMOS MINIMIZAR LOS RESIDUOS (LA SUMA DE ELLOS) , PERO … NO PUEDE SER SOLO MINIMIZANDO LA ( (
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), PUESTO QUE, EN GENERAL,  LOS RESIDUOS SUMAN CERO.
EN EFECTO, AL MINIMIZAR  ( 
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 =  ( (Yi - Ŷi ) TODOS LOS RESIDUOS RECIBEN EL MISMO TRATO (TODOS TIENEN EL MISMO PESO, LA MISMA IMPORTANCIA) SIN IMPORTAR QUE TAN PEQUEÑOS O QUE TAN GRANDES SEAN ( ( 
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  PUEDE LLEGAR A SER IGUAL A CERO AUN CUANDO LOS RESIDUOS SEAN GRANDES  (EJEMPLO: 1000, 0.5,-0.5,-1000)

GRAFICAMENTE, 
[image: image125.wmf]i

u

ˆ

                                              

                                                                                                 FRM

                                         ( Y1
                                  
[image: image13.wmf]1

u

ˆ

        
[image: image14.wmf]2

u

ˆ

   (Y2        
[image: image15.wmf]3

u

ˆ


                                                         (Y3        
[image: image16.wmf]4

u

ˆ


                                                                        (Y4
                                        X1         X2     X3      X4
ENTONCES, ¿QUÉ DEBO MINIMIZAR? ¿CÓMO HACER PARA QUE LOS RESIDUOS NO SE ANULEN ENTRE SI Y SUMEN CERO?
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AL ELEVAR AL CUADRADO LOS  
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, TODOS SE TORNAN POSITIVOS, POR LO QUE YA NO SE ANULAN ENTRE SI. ADEMAS, SE LE DA MAS PESO A RESIDUOS GRANDES Y MENOS PESO A RESIDUOS PEQUEÑOS.
OBSERVE:
( A MAYOR 
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2  NO PUEDE SER IGUAL A CERO.


( LOS ESTIMADORES DERIVADOS A TRAVES DE ESTE METODO TIENEN PROPIEDADES ESTADISTICAS DESEABLES.


( LOS RESIDUOS DEPENDERAN DE LOS ESTIMADORES 
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2 . ESTE METODO PERMITE OBTENER UN VALOR UNICO DE LOS  (’s QUE MINIMIZE  (
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2 PARA UN CONJUNTO DE DATOS DADO. 

PROCEDIMIENTO:
(
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2 =  ( (Yi - Ŷi )2 = (( Yi - 
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TOMANDO DERIVADA PARCIAL DE LA FUNCION OBJETIVO CON RESPECTO DE 
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2 E IGUALANDOLAS A CERO. 
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RESOLVIENDO EL SISTEMA DE 2 ECUACIONES CON 2 INCÓGNITAS, SE OBTIENE
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2)  METODO DE MAXIMA VEROSIMILITUD

VOLVAMOS A NUESTRO MODELO INICIAL, DADO POR 

Yi = (1 + (2 Xi  + Ui
PERO AHORA, ASUMAMOS QUE Y SE DISTRIBUYE COMO UNA NORMAL, CON MEDIA (1 + (2 Xi Y VARIANZA (2, ES DECIR:

Yi ( N ((1 + (2 Xi , (2)

SI RECORDAMOS DE NUESTROS CURSOS DE ESTADISTICA, LA FUNCION DE DISTRIBUCION NORMAL DE Y VIENE DADA POR 
f (Y) = 
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DONDE  ( ES LA MEDIA DE Y.  
PARA Y1, Y2, ..., Yn INDEPENDIENTES E IDENTICAMENTE DISTRIBUIDAS, LA FUNCION DE PROBABILIDAD CONJUNTA VIENE DADA POR EL PRODUCTO DE LAS FUNCIONES DE PROBABILIDAD MARGINALES  
   f (Y1, …, Yn) = 
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LA CUAL CONSTITUYE NUESTRA FUNCION OBJETIVO. 
EL METODO DE MAXIMA VEROSIMILITUD (MV) CONSISTE EN ESTIMAR PARAMETROS DE MODO TAL QUE LA PROBABILIDAD DE OBSERVAR Y SEA LO MAXIMO POSIBLE  (  MAXIMIZAR FV

PARA ELLO DEBEMOS:
1) SIMPLIFICAR LA EXPRESION ANTERIOR A TRAVES DE TRANSFORMACION LOGARITMICA Y PROCEDER A DERIVAR
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2) IGUALAR DERIVADAS A CERO Y RESOLVER SISTEMA:
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OBSERVE QUE LAS DOS PRIMERAS EXPRESIONES SON EXACTAMENTE IGUALES A LAS ECUACIONES NORMALES QUE SE OBTUVIERON (DE MANERA MUCHO MAS SENCILLA) EN EL METODO DE MCO. SOLO QUE EN AQUEL CASO, NO ERA NECESARIO EL SUPUESTO DE NORMALIDAD DE Y. ASI QUE RESOLVIENDO EL SISTEMA SE LLEGA AL MISMO RESULTADO.
CONCLUSION: BAJO EL SUPUESTO DE NORMALIDAD LOS ESTIMADORES MV SON IGUALES A LOS ESTIMADORES MCO.

PROPIEDADES NUMÉRICAS DE LOS ESTIMADORES MCO: PROPIEDADES QUE RESULTAN DE APLICAR MCO. NO DEPENDEN DE LOS DATOS:

· LOS ESTIMADORES MCO PUEDEN SER CALCULADOS FACILMENTE DADO QUE LOS MISMOS ESTÁN EXPRESADOS UNICAMENTE EN TERMINOS DE CANTIDADES OBSERVABLES (DE Y y X). 

· SON ESTIMADORES PUNTUALES, PROPORCIONAN VALOR ÚNICO
· LA LINEA DE REGRESIÓN QUE ELLOS GENERAN TIENE LAS SIGUIENTES PROPIEDADES: 

· PASA A TRAVÉS DE LAS MEDIAS MUESTRALES DE Y y X, YA QUE 
[image: image53.wmf]b

ˆ

1  = 
[image: image54.wmf]Y

 – 
[image: image55.wmf]b

ˆ

2  
[image: image56.wmf]X

 (  
[image: image57.wmf]Y

 = 
[image: image58.wmf]b

ˆ

1  + 
[image: image59.wmf]b

ˆ

2  
[image: image60.wmf]X

.

· LA MEDIA DE Ŷ ES IGUAL A LA MEDIA DE Y: 

Ŷi  = 
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· LA MEDIA DE LOS RESIDUOS ES CERO, DADO QUE (
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 =0. ESTE RESULTADO SE DERIVA DE LA PRIMERA ECUACION NORMAL -2 (( Yi - 
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· LOS RESIDUOS 
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 NO ESTÁN CORRELACIONADOS CON LOS VALORES ESTIMADOS DE Yi,  ES DECIR  ( ŷi
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 = 0.  (VER PAGINA 63)

· LOS RESIDUOS 
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 NO ESTÁN CORRELACIONADOS CON Xi, ESTO ES (Xi
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 = 0. ESTE RESULTADO SE DERIVA DE LA SEGUNDA ECUACION NORMAL  -2 (( Yi - 
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SUPUESTOS BÁSICOS DEL MODELO DE REGRESIÓN LINEAL: 

1) LINEALIDAD EN PARAMETROS: (APLICABLE A PERTURBACIONES): LA VARIABLE RESPUESTA DEPENDE LINEALMENTE DE LOS REGRESORES 
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( 
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OTROS MODELOS PUEDEN SER INTRÍNSECAMENTE LINEALES, COMO POR EJEMPLO:

y = A x(eU   ( Ln y = ( + ( Ln x + U       (log lineal ( elasticidades)

    




para ( = Ln A




      Ln yt = 
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2) X ES NO ESTOCÁSTICA: LOS VALORES DE X SON DADOS, FIJOS EN REPETIDAS MUESTRAS, PERO NO CONSTANTE (V(X) ( 0).  ELLO IMPLICA QUE SE TRATA DE UN ANALISIS DE  REGRESIÓN CONDICIONAL (DADOS LOS VALORES DE X)
.

3) E(U / X) = 0 : LOS FACTORES NO INCLUIDOS EXPLÍCITAMENTE EN EL MODELO NO AFECTAN EL VALOR ESPERADO DE Y DADO X.

E ( U ) = 0
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E[U(X] = 0
(
E[y(X] = (1 + (2 X
· LAS X NO APORTAN INFORMACIÓN QUE PERMITA PREDECIR E(U( .) 

· EL VALOR ESPERADO DE LAS PERTURBACIONES ES INDEPENDIENTE        DE       LAS VARIABLES     EXPLICATIVAS        (  COV(U, X) = 0 ( TANTO X COMO U (TODOS LOS FACTORES OMITIDOS DEL MODELO) TIENEN EFECTOS SEPARADOS SOBRE Y.
· LA MEDIA NO CONDICIONAL ES IGUAL A CERO: 
       
E(U) = E [E(U( X)]  = E(0) = 0 
4) [image: image135.wmf](
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VARIANZA DE U ES HOMOCEDÁSTICA (IGUAL VARIANZA): VARIACIÓN ALREDEDOR DE E[Y/X] ES LA MISMA PARA TODO X

[image: image136.emf] 


ESTE SUPUESTO IMPLICA QUE TAMBIÉN LA VARIANZA CONDICIONAL DE Y ES HOMOSCEDÁSTICA  V(Yi / Xi) = (2
5) INDEPENDENCIA: 
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RESIDUOS NO AUTOCORRELACIONADOS (NO CORRELACIÓN SERIAL): COV(Ut,Ut-1)=0. PARA CUALQUIER VALOR DADO DE X, LAS DESVIACIONES DE LOS VALORES DE Y CON RESPECTO A SU MEDIA NO ESTÁN RELACIONADAS ENTRE SI.

LA COMBINACIÓN DE SUPUESTOS 4 Y 5 SE CONOCE COMO PERTURBACIONES ESFÉRICAS 

6) IDENTIFICABILIDAD O SUFICIENTES GRADOS DE LIBERTAD:
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7) NO COLINEALIDAD PERFECTA ENTRE VARIABLES EXPLICATIVAS:  

NO EXISTE DEPENDENCIA LINEAL ENTRE LOS REGRESORES. EN REALIDAD  ESTE SUPUESTO VA MAS ALLA: LA RELACION ENTRE VARIABLES EXPLICATIVAS NO DEBE SER NI SIQUIERA APROXIMADA
8) EL MODELO ESTÁ CORRECTAMENTE ESPECIFICADO.

[image: image142.png]



9) ESTABILIDAD DE PARAMETROS:
LOS PARAMETROS NO VARIAN AL CONSIDERAR LAS DISTINTAS OBSERVACIONES. ESTE SUPUESTO EXIGE QUE EL MODELO PERMANEZCA INALTERADO PARA TODO EL PERIODO MUESTRAL

SI SE CUMPLEN LOS ANTERIORES SUPUESTOS, ENTONCES LOS ESTIMADORES MCO SERAN MELI. PERO, ¿QUE SIGNICA MELI? RECORDEMOS UN POCO LAS PROPIEDADES ESTADISTICAS QUE UN ESTIMADOR DEBE TENER.
PROPIEDADES ESTADÍSTICAS FINITAS DE LOS ESTIMADORES MCO:

1.-
LINEALIDAD: FUNCIÓN LINEAL DE LA VARIABLE ALEATORIA Y
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j ES UNA FUNCION LINEAL DE Y y DE LOS RESIDUOS (ESTIMADOR LINEAL)

2.-
INSESGABILIDAD:
 E(
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) = (

3.-
EFICIENCIA:  VARIANZA MÍNIMA EN LA CLASE DE TODOS LOS ESTIMADORES LINEALES INSESGADOS 

V(
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1) = [ (( Xi2 ) / (n( xi2 ) ] (2
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PARA LAS PROPIEDADES ASINTOTICAS (AS n           () VER APENDICE A.
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BIEN, YA SABEMOS ESTIMAR EL MODELO Y TENEMOS IDEA DE CÓMO SE INTERPRETAN LOS PARAMETROS ESTIMADOS ((Y/(X) Y QUE LOS RESULTADOS DE LOS MISMOS DEBEN SOMETERSE A EVALUACION ECONOMICA, PARA VER SI SE COMPAGINAN CON LOS DICTAMENES DE LA TEORIA ECONOMICA. ADEMAS, POR AHORA ESTAMOS SUPONIENDO QUE LOS SUPUESTOS A LOS CUALES HACIAMOS REFERENCIA HACE UN RATO SE CUMPLEN. ASI QUE AHORA NOS ASALTA UNA DUDA: ¿COMO HACEMOS PARA SABER QUE TAN BUENO ES EL MODELO?
BONDAD DE AJUSTE
 (COEFICIENTE DE DETERMINACION): 
· EL COEFICIENTE DE DETERMINACION (R2) MIDE LA BONDAD DE AJUSTE DEL MODELO.       0 ( R2 (1
· QUE TAN BIEN EL MODELO SE AJUSTA A LOS DATOS 
· A MENOR DISTANCIA ENTRE LAS OBSERVACIONES (Y) Y LA LINEA DE REGRESION (
[image: image99.wmf]Y
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), MEJOR EL MODELO (MEJOR AJUSTE)
· EL AJUSTE PERFECTO NO ES POSIBLE: SIEMPRE HABRA ALGUN RESIDUO POSITIVO O NEGATIVO DADO QUE EL MODELO NO ES DETERMINISTICO. LO IMPORTANTE ES QUE LO RESIDUOS SEAN TAN PEQUEÑOS COMO SEA POSIBLE. 
SUPONGAMOS QUE LOS CIRCULOS REPRESENTAN LA VARIACION DE CADA VARIABLE, Y y X. 

SI LAS VARIABLES NO TIENEN NADA EN COMUN, SU CORRELACION ES CERO Y R2 = 0

Y

X
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EN ESE CASO, LA VARIABLE EXPLICATIVA X QUE HEMOS SELECCIONADO NO ES LA MAS ADECUADA PARA SER INCLUIDA EN EL MODELO.

SI LAS VARIABLES ESTÁN TOTALMENTE RELACIONADAS SU CORRELACION SERA 1 (Ó -1) Y R2=1

Y=X


EN ESTE CASO, NUESTRO MODELO SERIA DETERMINISTICO. DE COMUN NO VEREMOS ESTE CASO EN LA VIDA REAL.
LO MAS PROBABLE ES QUE ENCONTRAMOS VARIABLES CON CIERTA CORRELACION ENTRE SI, EN CUYO CASO EL MODELO EXPLICA PARCIALMENTE LA VARIABILIDAD DE Y, 0<R2<1

Y           X


DESCOMPOSICION DE VARIANZA:
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DIVIDIENDO ENTRE SCT:
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NOTA:

· R2 ES SIEMPRE POSITIVO, CON VALORES ENTRE 0 Y 1

· NUNCA DECRECE CON EL NÚMERO DE VARIABLES EXPLICATIVAS EN EL MODELO. 

· ESTA RELACIONADO CON EL COEFICIENTE DE CORRELACION MUESTRAL (ASOCIACION LINEAL ENTRE DOS VARIABLES, Y y X) 

EJEMPLO1: CONCENTRACION DE COLESTEROL
CORRELATIONS (PEARSON)

           CONC

AGE        0.6878

CASES INCLUDED 30   MISSING CASES 0

UNWEIGHTED LEAST SQUARES LINEAR REGRESSION OF CONC  

PREDICTOR

VARIABLES    COEFFICIENT    STD ERROR     STUDENT'S T       P

---------    -----------    ---------     -----------    ------

CONSTANT        91.5716       25.6526         3.57       0.0013

AGE             2.51397       0.50145         5.01       0.0000

R-SQUARED           0.4730      RESID. MEAN SQUARE (MSE)    1948.58

ADJUSTED R-SQUARED  0.4542      STANDARD DEVIATION          44.1428

SOURCE        DF       SS           MS         F        P

----------   ---   ----------   ----------   -----   ------

REGRESSION     1     48976.3      48976.3    25.13   0.0000

RESIDUAL      28     54560.4      1948.58

TOTAL         29      103537

CASES INCLUDED 30   MISSING CASES 0
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EJEMPLO 2: RELACION TASA DE INTERES- INFLACION EN VENEZUELA
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CORR(TI, INF) = 0.480259070
	Dependent Variable: TI

	Method: Least Squares

	Sample(adjusted): 1990:01 2004:11

	Included observations: 179 after adjusting endpoints

	Variable
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	C
	26.09297
	1.639358
	15.91658
	0.0000

	INF
	3.820501
	0.524470
	7.284502
	0.0000

	R-squared
	0.230649
	    Mean dependent var
	36.08715

	Adjusted R-squared
	0.226302
	    S.D. dependent var
	13.64850

	S.E. of regression
	12.00524
	    Akaike info criterion
	7.819673

	Sum squared resid
	25510.25
	    Schwarz criterion
	7.855287

	Log likelihood
	-697.8608
	    F-statistic
	53.06397

	Durbin-Watson stat
	0.209012
	    Prob(F-statistic)
	0.000000
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EJEMPLO 3: (TABLA 2.6)   SALARIO PROMEDIO POR HORA ($) SEGÚN ESCOLARIDAD
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CORR(EDUC, SUELDO) = 0.9527
UNWEIGHTED LEAST SQUARES LINEAR REGRESSION OF SUELDO  

PREDICTOR

VARIABLES    COEFFICIENT    STD ERROR     STUDENT'S T       P

---------    -----------    ---------     -----------    ------

CONSTANT       -0.01494       0.87520        -0.02       0.9867

EDUC            0.72411       0.06963        10.40       0.0000

R-SQUARED           0.9077      RESID. MEAN SQUARE (MSE)    0.88233

ADJUSTED R-SQUARED  0.8993      STANDARD DEVIATION          0.93932

SOURCE        DF       SS           MS         F        P

----------   ---   ----------   ----------   -----   ------

REGRESSION     1     95.4287      95.4287   108.16   0.0000

RESIDUAL      11     9.70563      0.88233

TOTAL         12     105.134
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EJEMPLO 4: TASA DE HOMICIDIOS POR 100.000 HABITANTES (M) EN FUNCION DE INGRESO (Y, MILES DE DOLARES DE 1949) 
CORRELACION ENTRE M y Y: 0.6542
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	Dependent Variable: M
	
	

	Method: Least Squares
	
	

	Included observations: 44
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	C
	18.53404
	2.398150
	7.728475
	0.0000

	Y
	-7.373276
	1.315176
	-5.606305
	0.0000

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	R-squared
	0.428032
	    Mean dependent var
	5.402909

	Adjusted R-squared
	0.414413
	    S.D. dependent var
	4.463791

	S.E. of regression
	3.415854
	    Akaike info criterion
	5.339121

	Sum squared resid
	490.0586
	    Schwarz criterion
	5.420221

	Log likelihood
	-115.4607
	    Hannan-Quinn criter.
	5.369197

	F-statistic
	31.43065
	    Durbin-Watson stat
	2.218640

	Prob(F-statistic)
	0.000001
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EJEMPLO 5: VARIACION DEL PIB EN EL TIEMPO (Tabla 3.8 de Gujarati)
PIBNt = (1 + (2 AÑOt + Ut

	Dependent Variable: PIBN
	
	

	Method: Least Squares
	
	

	Sample: 1959 1997
	
	

	Included observations: 39
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	C
	-396457.7
	18331.39
	-21.62726
	0.0000

	ANNO
	201.9772
	9.267489
	21.79417
	0.0000

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	R-squared
	0.927732
	    Mean dependent var
	3053.213

	Adjusted R-squared
	0.925779
	    S.D. dependent var
	2390.907

	S.E. of regression
	651.3667
	    Akaike info criterion
	15.84594

	Sum squared resid
	15698308
	    Schwarz criterion
	15.93125

	Log likelihood
	-306.9959
	    Hannan-Quinn criter.
	15.87655

	F-statistic
	474.9858
	    Durbin-Watson stat
	0.040102

	Prob(F-statistic)
	0.000000
	
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	


PARA CONOCER LA TASA DE VARIACION, SE ESTIMA EL MODELO EN LOGARITMO

Log(PIBNt) = (1 + (2 AÑOt + Ut
	Dependent Variable: LOG(PIBN)
	

	Method: Least Squares
	
	

	Sample: 1959 1997
	
	

	
	
	
	
	

	
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	
	
	
	
	

	C
	-149.6513
	2.341250
	-63.91940
	0.0000

	ANNO
	0.079532
	0.001184
	67.19356
	0.0000

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	R-squared
	0.991872
	    Mean dependent var
	7.663079

	Adjusted R-squared
	0.991652
	    S.D. dependent var
	0.910513

	S.E. of regression
	0.083191
	    Akaike info criterion
	-2.085427

	Sum squared resid
	0.256069
	    Schwarz criterion
	-2.000117

	Log likelihood
	42.66583
	    Hannan-Quinn criter.
	-2.054819

	F-statistic
	4514.974
	    Durbin-Watson stat
	0.093454

	Prob(F-statistic)
	0.000000
	
	
	

	
	
	
	
	



OBSERVE QUE SI EN LUGAR DE TRABAJAR CON PIB NOMINAL SE TRABAJA CON EL REAL, LOS RESULTADOS CAMBIAN. ¿A QUE SE DEBE ESE CAMBIO? ¿QUE EXPLICA LA DIFERENCIA ENTRE LAS DOS TASAS DE CRECIMIENTO DEL PIB?
	Dependent Variable: LOG(PIBR)
	

	Method: Least Squares
	
	

	Sample: 1959 1997
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	C
	-51.45508
	1.229249
	-41.85896
	0.0000

	ANNO
	0.030236
	0.000621
	48.65393
	0.0000

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	R-squared
	0.984610
	    Mean dependent var
	8.351739

	Adjusted R-squared
	0.984194
	    S.D. dependent var
	0.347427

	S.E. of regression
	0.043679
	    Akaike info criterion
	-3.373990

	Sum squared resid
	0.070590
	    Schwarz criterion
	-3.288680

	Log likelihood
	67.79281
	    Hannan-Quinn criter.
	-3.343382

	F-statistic
	2367.204
	    Durbin-Watson stat
	0.247512

	Prob(F-statistic)
	0.000000
	
	
	

	
	
	
	
	





Variación anual promedio absoluta del  PIBN





MAXIMO





MINIMO





MINIMIZAR  ( (� EMBED Equation.3  ���)2 =  ( (Yi - Ŷi )2 = (( Yi -� EMBED Equation.3  ���1 -� EMBED Equation.3  ���2 Xi )2





� EMBED Equation.3  ���1 MCO = � EMBED Equation.3  ���– � EMBED Equation.3  ���2 � EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���2MCO  =(n(Yi Xi - (Yi (Xi ) / (n (X2i  -((Xi)2)= ((Yi xi) / ((Xi2 – n� EMBED Equation.3  ���2)





		 =((yi Xi) / ((Xi2 – n� EMBED Equation.3  ���2) = ((yi xi) / (xi2





FV (FUNCION DE VEROSIMILITUD)





MAXIMIZAR    (Ln FV) = -n/2 Ln (2 – n/2 Ln (2() – ½ � EMBED Equation.3  ���





V(U/X) = E[U – E(U) | X]2 = E[U2| X]  = (2





LA VARIABILIDAD ALREDEDOR DEL VALOR ESPERADO DE LA VARIABLE DEPENDIENTE, PARA CADA POSIBLE COMBINACION DE VALORES DE LAS VARIABLES INDEPENDIENTES ES LA MISMA.


		                        DADO X ������������������������������������������������������������������������������������������������


   FRP


�





    		�





                  �








		  X1	 	      X2		        X3





E(Ut Us) = 0








LAS OBSERVACIONES SON INDEPENDIENTES. EN CONSECUENCIA, TODA LA INFORMACION QUE SE TIENE N SOBRE LA VARIABLE DEPENDIENTE ESTA EN LOS REGRESORES, PUES  LAS PERTURBACIONES SON TOTALMENTE IMPREVISIBLES





     	�		�				U


�		�


�		�





N > K





DE ACUERDO CON EL METODO DE ESTIMACIÓN FIJADO, EXISTEN N ESTIMADORES ÚNICOS DE LOS PARÁMETROS, PARA LA MUESTRA OBSERVADA. EN EL CASO DEL MODELO LINEAL SE CONCRETA EN QUE EL NUMERO DE PARÁMETROS DEL MODELO SEA MENOR QUE EL DE OBSERVACIONES 








VARIABLES + FORMA FUNCIONAL + DATOS





ADECUADOS








TEOREMA DE RAO: BAJO NORMALIDAD, LOS ESTIMADORES MCO TIENEN VARIANZA MINIMA EN LA CLASE DE LOS ESTIMADORES INSESGADOS, LINEALES O NO (SON MEI)





TEOREMA DE GAUSS-MARKOV:  DADOS  LOS SUPUESTOS DEL MODELO CLASICO DE REGRESION LINEAL, LOS ESTIMADORES MCO TIENEN VARIANZA MINIMA EN LA CLASE DE TODOS LOS ESTIMADORES LINEALES INSESGADOS, ES DECIR ELLOS SON MELI.





           SCT = SCReg + SCE














SUMA DE CUADRADOS TOTALES (SCT): VARIACION DE LOS VALORES REALES DE Y EN TORNO A SU MEDIA MUESTRAL.


(yi2 = ((Yi - � EMBED Equation.3  ���)2








SUMA DE CUADRADOS DE LA REGRESION (SCReg): VARIACION DE LOS VALORES ESTIMADOS DE Y EN TORNO A SU MEDIA, O VARIACION DE Y EXPLICADA POR EL MODELO. 


(� EMBED Equation.3  ��� = ((Ŷi - � EMBED Equation.3  ���)2








SUMA DE RESIDUOS (ERRORES) AL CUADRADO (SCE): VARIACION DE Y NO EXPLICADA POR EL MODELO.


( � EMBED Equation.3  ���2








� EL ALGUNOS CASOS X PUEDE SER ALEATORIA, PERO EL PROCESO GENERADOR DE LOS DATOS DE X NO GUARDA RELACIÓN ALGUNA CON U. 





� OBSERVE QUE: LA VARIANZA DE � EMBED Equation.3  ���2 ES DIRECTAMENTE PROPORCIONAL A  (2, PERO INVERSAMENTE PROPORCIONAL A ( xi2. ADEMAS, � EMBED Equation.3  ���1 Y� EMBED Equation.3  ���2 NO SOLO PUEDEN CAMBIAR DE UNA MUESTRA A OTRA SINO QUE ADEMAS PUEDEN ESTAR RELACIONADOS ENTRE SI [COV(� EMBED Equation.3  ���1,� EMBED Equation.3  ���2) = - � EMBED Equation.3  ��� VAR(� EMBED Equation.3  ���2)


� ESTE TERMINO DE BONDAD MERECE UNA ACLARATORIA: BONDAD DE AJUSTE SIGNIFCA QUE TAN BUENO ES EL AJUSTE DEL MODELO A LOS DATOS ORIGINALES DE LA VARIABLE EN ESTUDIO.
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