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1. 19-08-22

Son 6 horas a la semana y en dos bloques de 3 horas cada uno y ahi se reparten en teoria o
laboratorio. Generalmente lo matriculan entre 20-30 personas, pero este es un grupo inusualmente
pequeno.

Los profes se intercambian y va a ser dinamico. Sienta bases para microeconometria y macroeco-
nometria. Es importante tener una fuerte base tedrica.

En el curso se va a usar STATA para no saber usar solo un programa, sino poder manejar varios
como Python y R. También hay que aprender a hacer analisis de los datos.

1.1. Evaluaciéon

» Evaluaciones cortas 30%

e Se elimina la més baja
e Pueden ser actividades en clase, quices a mano, quices en el laboratorio, etc.
e Se avisarian con una semana de anticipacion.

e Seria 6 0 7 en el semestre.
» Examen parcial 30 %
e 30 de octubre

= Examen final 40%

e Es acumulativo de toda la materia pero puede que no se evalien todos los temas.

e 5 de diciembre
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1.2. Qué es la econometria?

La econometria es un conjunto de herramientas estadisticas que permiten encontrar patrones en

datos. Es un medio y no un fin.

= NO PODEMOS VER — Proceso generador de datos

s Datos

XY

« SI PODEMOS VER

— Patrdn

El método para encontrar ese patron es — el método de minimos cuadrados ordinarios. Los datos

vinculan lo que no se puede ver con lo que si se puede ver.

1.3. Minimos cuadrados ordinarios

1.3.1. Ejemplo: horas de estudio y las notas de un curso

X: horas de estudio [0 , 15]
Y: nota del curso
LO QUE NO PODEMOS VER

Datos de proceso generador de datos

Numero de observacion | Estudiante

Isela

Max

Valeria

2

Dariel

QY = | W N~

Kaleb

X
8
3
1
4
7

*Es importante saber qué es y qué no es aleatorio. En este caso X no seria aleatorio,
es una caracteristica ya dada por persona. No se podrian estimar relaciones estre X y
Y si fuera un X igual para todos y hubiera notas diferentes. Se veria algo asi:
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Entonces:
1. X no es aleatoria, ”es fija en muestreos aleatorios”.

2. La parte deterministica entre X y Y:

Yi = B0+ 51 X;

(1)

Si Y; fuera la nota, ;qué serian los 5’s? — @ que la nota més baja posible, aun sin estudiar,
fuera 20, por ende By = 20. Y suponga la siguiente relacién: el maximo disponible que se puede
estudiar son 15 horas, y a esa cantidad de horas maximas posible, la nota mas alta posible seria
90. Entonces se tiene la relacion: X = 15 — Y = 90. Esta relacién no sabemos el por qué, es

solo para poder obtener un (3;. Entonces:

90 = 20 + 154,
= 70 = 155,
70
= — =
E B
:476261
Y, = 20 4+ 4,6X;
%(—J

No aleatorio

3. Parte aleatoria: es un error — U;
El modelo completo:

Yi = 20 + 4,6X;+ U
—

No aleatorio Aleatorio

%

Modelo
poblactonal

Es importante tener presente que se estd asumiendo una relacional lineal con el error.

4. Modelo poblacional

Y; = 20 + 4,6X;

+U;
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5. ;De dénde "sale” U;?

Dado 1 X2 |3 4 5 6
U; -9 -6 -3 3 6 9
Probabilidad 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6

Esto implica:

1 1 1 1 1 1
EU)==+--94 = —6+—-+—3+=- . Z.
(U) =g =94 =64 ¢ =34 534 264 -9
= E(U;) =0

Datos del proceso generador de datos

X | U; 1Y
1 | Isela 8 |9 |658
2 | Max 3 |3 | 368
3 | Valeria | 12 | -9 | 66.2
4 | Dariel |4 |-9 | 294
5| Kaleb |7 |-6 | 46.2

» Var(U;) = o?

e Cuando los valores de la varianza son igual para todos, hay: homocedasticidad.

e Cuando los valores de la varianza no son igual para todos, hay: heterocedasticidad.

» No hay relacién — porque fue con dado, pero podria darse de tal manera que U; y U; si
se relacionen. U; es independiente de U;.
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LO QUE Si PODEMOS VER

Datos
X 1Y,
1|8 |658
213 | 368
3112 66.2
414 |294
517 | 46.2

Y el objetivo con estos datos, es encontrar la linea entre los puntos: El método de minimos

— Patrdn

cuadrados ordinarios es tomar los puntos y estimar la linea.

s Modelo muestral

Yi:@AO‘*'B\lXi-i-ﬁi

—
Linea
=Y, —fo— 5 Xi=U; i=1,..,N
Minimos cuadrados ordinarios
N
min ZUZ‘2 (3)
Po.bo T4

Es decir, encontrar una féormula para resolver el problema de minimizacion, que se puede
reescribir de la siguiente forma:

N
gmﬁn (Z(Y; — Bo — BlXi))z (4)
R0 =1

Y se obtienen las siguientes condiciones de primer orden:

N
oy U,

=1 . - 2 _ 5 ) -

B 2;(3@ B, — Bi1X;)) =0 (5)
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N
S - X)) =0

=1

La ecuacién (6) se conoce como Ecuacidn normal 1.

N R N N .
D V=B Xi=) b
=1 =1 =1

N . N )

D Yi— B Xi=Npy

=1 =1

N . N
dYYi B X
=1 o

(6)

i=1 5
= 10
T (10)
Ahora, se hacen las siguientes definiciones:
N N
DY DX
=1 Eva =1 ~
-V - X
N N
Y se puede reescribir:
Ahora la segunda condicién de primer orden:
N A
32 Ui2 N
= 2K, Z(Yz — B — 51 X;) =0 (12)
8ﬁ1 i=1
N
X; Z(Yz — B — 51Xi> =0 (13)
i=1
N N N
D YiXi— ) BXi— ) AiXP=0 (14)
i=1 i=1 i=1
N N N
ZYz’Xi_BOZXizﬁlinZ (15)
i=1 i=1 i=1
Evaluando el valor encontrado anteriormente de BO, se obtiene:
N N N
ZYin‘—(Y—ﬁlX)ZXiZ/&ZXiQ (16)
i=1 i=1 i=1
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N N N N
VX =YY Xi+/XY X;=p)Y X} (17)
=1 =1 =1 i=1

N N N N
DYX =YY Xi=H )y X -HX)Y X (18)
=1 =1 =1 =1

N N N N
YNVxi -V X, =60 XI-XY X)) (19)
i=1 i=1 i=1 i=1

N N
Z Y, X; — ?Z X,
=1

=L =5 (20)

N N
dXP-X) X
=1 =1

Los estimadores son funciones que se evaldan en los datos.

— Calculando
Y =48,388
» X =68

N
=) X, =34
=1

N
. Zyixi = 1872,2
=1

N
) X7 =282
=1

B _ 1872,2—48,88-(34)
1 — 77282-6,3(34)

B = 4,12 — y el poblacional era 4.6
o= 48,88 —4,13-(6,8)
Bo = 20,79 — y el poblacional era 20

,8] ~~ ~
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Propiedades estadisticas:
1. Valor estimado
2. La varianza més pequena

*Las pruebas de hipdtesis son fundamentales para hacer inferencias.
Haciendo otra muestra propia:

Ntumero de observacién | Nombre | X | U; | Y;
1 | Isela & |3 |5H9.8
2 | Max 3 |-61278
3 | Valeria | 12 | -9 | 66.2
4 | Dariel 4 | -3 1354
5 | Kaleb 7 -9 | 43.2
Y, =204+4,6X; +U;
Datos
Numero de observacién | Nombre | X; | Y,
1 Isela 8 | 59.8
2 Max 3 | 27.8
3 Valeria | 12 | 66.2
4 Dariel 4 1354
5 Kaleb 7 | 43.2
— Calculando
n Y = 46,48
= X =6,8
N
=) X, =34
i=1
N
= ) ViX; =1800,2
i=1
N
) X7 =282
i=1
B _1800,2—46,48-(34)
. 1 7= 77282-6,8(34)
51 :A473
) Bo = 46,48 — 4,3 - (6,8)
By = 17,24
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2. Laboratorio 22-08-22

7:44 am llega la profa. Se disculpa. Venia en bus. Vamos a hacer un resumen de lo visto la clase
pasada pero sin ver los apuntes hechos. *Fichas

Para efectos de las evaluaciones: las demostraciones deben ir acompanadas de texto para
facilitar la comunicacién, no solo lenguaje matematico a pesar de que la matematica
sea un lenguaje universal. — El orden es demasiado importante. Todas las preguntas son
validas.

Modelo Muestral

Y;:BO‘FBQQ—FU@' (21)
Yi = b+ BiXs + U

A

Y

}}:B\O‘I'B\lXi

N

Y estimado

Entonces:
Recordando los estimadores MCO:
N N
S VX T
Bl _ Ni:l ~ =1 (23>
IEEES g
i=1 i=1
Bo=Y — /X (24)
- Algunas propiedades matematicas:
N
ENL: ) (Yi—fo— BiXi) =0 (25)

i=1
Y entonces la propiedad matematica #1 dice que:
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N
Y Ui=0 (26)
=1

N
EN2: Z(Yz —Bo— BX)X; =0 (27)

=1

Mientras la propiedad matematica #2 dice que:

N A
Z U, X; =0 (28)
=1

Cambiando de tema, ahora se van a ver las distribuciones de probabilidad de BO y Bl:
Bo v 1 son funciones que se evalian X; y Y;. Son aleatorias porque Y; es aleatorio.

4,14 ~ 20,73 ~

. Qué podriamos cambiar?

» Aumentar N (se esperarfa un promedio més cercano a 4.6)
» Cambiar distribucién de U; (por ejemplo de -6 a 6)

= Incorporar 12 posibles de los errores

s FEstablecer una distrucion continta del dado

3. 26-08-22

La clase pasada vimos una serie de definiciones:

s Modelo muestral

Y, = BO—FBAlXi—l—U} — le llamamos modelo muestral (MM), el cual estimamos con MCO. (29)
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y Yi
v
G
//_/"-———__ P
/// e '8[. +ﬁlXj
|
Bo
x
= Y; (Y; estimado)
?; = Bo + BlXi (30)
= U; (obtenemos del MM): A .
Ui=Yi— B - fiX, (31)
Ui =YY, (32)

3.1. Propiedades matematicas

Estas propiedades matematicas salen de las condiciones de primer orden y por ende no dependen
del proceso generador de datos.

N

0y U,

. . . i=1
» Primera condicién de primer orden: ——————

Bo
N A A
Z(Y; —Bo— B Xi) =0 (33)
i=1
N
Z U; = 0 — Propiedad matematica #1 (34)
i=1
Y
530
= Segunda condicién de primer orden: =L
9P
N A~ A
(V- fo - BiXi) X =0 (35)
i=1
N
Z U;X; = 0 — Propiedad matematica #2 (36)
i=1
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*Nota: Cap.3 Gujarati y Porter

[ ] :XZ—Y
° =Y, -Y

» Utilizando el modelo muestral (MM):
Y; = Bo+ b Xi + U,

Y se calcula el promedio del MM:

N N N N
DY DA 2 AX DU
i=1 i=1 i=1 i=1

N N TN TN (87)
N
Usando la propiedad matematica #1: Z U; =0
i=1
N N N
) AN D¢ ;
-1 NpBo 5 =1 i#1
N—N+51N+N (38)
Y = B() + BAIY — 3.a (39)
Usando el MM y 3.a: R X R
Yi=po+ 5 Xi + Ui - MM (40)
Y, - Y = 5i(Xi — X) + U, (42)
— 1.\, + U; — Propiedad matemadtica #3 (43)
Y
Xi
N W N
Z =0 Z 2y Z U; — Propiedad matematica #4 (44)
i=1 i=1

i=1
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I

Demuestre la propiedad matematica #4 a partir de la propiedad matematica #3:

Demostracion. Témese la propiedad matemética #3 y elévese ambos lados al cuadrado:
= (B1X, + U,)? (45)

Ahora apliquese sumatoria a ambos lados de la igualdad

\as Z 2= Z(Bl +U;)’ (46)

Ahora desarréllese el producto notable del lado derecho

N N N A N
& Z 2= Zﬁl 24 2251 U + ZUz’ (47)
i=1 i=1 i=1 i=1

N N

N N
302 =43 2428 v 0+ 30 (48)
=1 =1

i=1 i=1
Ahora se sustituye \; en el término en el medio del lado derecho del igual:

N N N
e VEP=p/) N+ 2512 (X; — X)U; + Z (49)
=1 =1 =1 i=1
N

N
eI VE=5) +2612XU XZU

i=1 =1 i=1

ZU
Ahora, obsérvese lo siguiente: !
N 2 N > g
Zz‘:1 Y; :5% zz‘=1 Xi2 + 206 [Z =1 X Z } + ). Ui2
—— ——
Propiedad Propiedad
matematica matematica

) 41

Por la propiedad matematica #2 : Z XU, =0

N
Por la propiedad matematica #1 : Z T, =0

Y, por tanto:

N A2N N o
YIS 2
=1 i )
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T Bo+ X : !/5?
X 0 v, = X+ .
=X, - X (52)
N N
S - (53
i=1 i=1
N N N
ORI S Vo &
i=1 i=1 i=1
N
N N XNy Xi
>x-3 -5 5
i=1 i=1 X
N N
DRI P pit 30
i=1 i=1 i=1
N
d Ni=0 (57)
i=1
f1 : Coémo se relaciona la variabilidad de y con la variabilidad de x? — Cuénta nota mas me
daria una hora adicional de estudio?
’ Datos \ Z \ ‘
Varianza

-

3.2. Indicador de bondad de ajuste
N o N N o
SR IR &
i=1 =1 =1
N
. Z : Suma Total de Cuadrados STC —
i=1
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N
. 5122 ?: Suma Estimada de Cuadrados SEC —

i=1
N,
. Z U; : Suma Residuos Cuadrados SRC —
i=1

Indicador de bondad de ajuste:
SEC

~ STC
Interpretacién de R?*: R? = % Utilizando la propiedad matematica #4:

R2

STC =SEC + SRC

Dividiendo a ambos lados:
STC B SEC + SRC

STC STC
STC  SEC N SRC
STC  STC = STC

SRC

| = g2y 08¢
B+ sra
R*e 10,1]

Indica qué tanto explica el modelo. — Indica el menor SRC por cémo esta disenado la

N
., .. , ~ 2
funcion objetivo min E U;

i=1

3.3. Propiedades estadisticas

Hasta ahora hemos visto propiedades matematicas. Ahora vamos a ver las orpiedades esadisticas.

Recordemos que:

Estimadores de MCO — {gﬂ

skiaa

~ ~~
1 0

Las propiedades estadisticas buscan decir algo sobre las distribuciones de Bo y Bl.

. {E(pﬂ) — ideal : E(6) =

B — 5 .
Var(fB,) — ideal : que sea pequena
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Siel PGD se ve:

i . Qué pasa con E(Bl) y la Var(,él)?

(conjunto de supuestos)
Si el PGD se ve:

..Qué pasa con E(ﬁAl) y la Var(ﬁl)? Otro método

(otro conjunto de supuestos)

Bo =

. E(By) — ideal - E(fy) = Bo
Var(By) — ideal : que sea pequena

;Cémo determinar si una varianza es pequena — comparando métodos? Comparar la varianza
de 5 bajo el método de MCO y la varianza de 5 bajo otro método.

*Leer Cap.3 Gujarati y Porter. Ellos pasan el libro. El otro viernes hay quiz de lo que se ha
visto hasta hoy.

4. Laboratorio 29-08-22
4.1. Manejo de bases de datos Stata
9. 02-09-22

5.1. Anuncios

= Se va a subir una practica en Mediacién Virtual de Stata. Su solucion sera discutida el lunes
12 de septiembre.

= Se recibiran preguntas de la pratica, se verda materia extra. Entraria todo lo que se haya visto
hasta el lunes.

s Préxima semana:

e Lunes 5: clase tedrica

e Viernes 9: clase tedrica y Stata (aula por avisar)

5.2. Propiedades estadisticas

Recordar que el proceso generador de datos (PDG) no lo podemos ver. Lo que si podemos hacer es

~ ~ E(-
decir si el PGD fuera..., entonces jqué pasa con las propiedades estadisticas de By y 517 — V( ) 0
ar(-
Supuestos

2. Var(u;) = o?
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3. Cov(uj,uj) =0 Vi#j
4. X no es aleatoria
5. Planteamiento Modelo Poblacional

Yi=00+ 65X+ (M.P)

5.3. Prueba de insesgamiento
..Qué es lo que queremos probar? — E (Bl) =0

G- XY Y Y X,
LI -XEX

Para simplificar 3, tomamos primero el numerador:
=Y XV, =YY X; =
= > XY — ENYZ' > X =
=Y XY= Vi = LN
= XY, — Z Y- X = (64)

Y luego tomamos el denominador:

=Y XP-X) X;=
=) X)-X) X -X) X;+X> X;=
=Y XP-2X> X+ XY X;=
=) X7-) XX +X ) X =
=Y X7 - 2XX + NXNZX:
=Y X2-) XX, +XNX = (65)
=3 X2 - Y 9XX + NX =
:>ZX3—ZQYXZ-+ZX2:
=3 (X2 - 2XX + X)) =
:>Z(Xi—7)2:
= 7

Y entonces asi:

(66)

Page 21



Econometria Dariel Amador

B = BOIRL
S (67)

Definimos:

= (68)

Br=> 1Y (69)

Solo se emplean datos de {z;} y no se usan datos de {Y;}.

5.4. Propiedades matematicas de
= =0

Demostracién 5.4.1.

sabiendo que Y 1, = 0, entonces:

Demostraciéon 5.4.2.

Bi=> 1Y (70)

Usando el supuesto 5, que dice que el modelo poblacional es:
Yi = Bo+ 51 Xi + u (71)
Se reemplaza en la ecuacion anterior:
B = Z (Bo + B1Xi + w)
= 6= kfo+ > EAXi+ Y k)
= B=003 ki+p Yy kXi+ Y hu)
Usando las propiedades matemaéticas de
Bi=Po- 0+ B 14>k
=6 =5+ Z U;
Calcular E(-) de fi: A
E(fy) = B+ Y E(ku)
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Usando el supuesto de X; no es aleatoria, lo que implica que /; no es aleatorio:

EB) =i+ 3 ki B(w)

Usando supuesto F(u;) — 0, R
E(p1) = B1 — Insesgamiento

5.5. Notacion matricial

Modelo muestral: ) ) R R
Yi = Bo + 51X + B2 Xoi + o A Beo1 Xpm1 + 1 (73)

Definiciones:
» k = cantidad de coeficientes
= 1 = observacion

= i=1,..., N = N cantidad de observaciones

KVﬂfl - XNmK B[(Il UNzl
Xy Xai CXk-1;
Y'l 1 X“ X21 Y Xk'fll [E))O 01
Y, 1 Xi2 Xoo Xi_1o b1 U,
Yy 1 Xy Xon o Xikan Bt Uy

Modelo muestral: )
Yner = XxokBrat + Uing (74)

Obtener estimador de MCO:

Funcién objetivo:

> i =U'U (75)

Ul UZ o UN : U = a2+@2 + (71\v2
Us
Uy
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Usando el modelo muestral (MM): ) X
U=Y - XJ

Reemplazar en la funcién objetivo:
UU = (Y - XB) (Y — XB)
UU =Y —3FX)Y —XB)
UU=YY -Y'XB-3XY+3X'Xp3

(76)

(77)

Tarea: probar usando las matrices que:

Y'XB3=3XY

UU=YY -2Y'X3+ X' XS

5.5.1. Vectores

Dt Wiz

Amg1 = ay Zmal = 21
as 29
A Zm
allqrm Zmal = a az T Am . “1 = @z + a2 + ... + A2y =
22
Zm
d% = D" aiz -
071 ay =a
5)
0% % aizi
021
82;11 @iz
021
Am
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8;;2 = a — Regla #1 (78)
07 Az
57 = 2Az — Regla #2 (79)
CPO: ol
20— 2Y'X) +2X'Xj =
5 0—2(Y'X) +2X'X3=0 (80)
—(Y'X)+X'X3=0
— XY +X'XB=0
X'X3=X'Y
(X'X)"YX'X)p = (X'X)'X'Y
I6=(X'X)"'X'Y
B=(X'X)'XY (81)
6. 05-09-22
1. Var[U]

2. Prueba insesgamiento

~

3. Var[p]

6.1. Varianza de los errores

Supuestos:

1. E(U;)) =0

2. Var(U;) = o*
3. Cov(U;,U;) =0

Para cualquier variable:

Cov(U;, U;) = E|(U; — E(U;)2)(U; — E(U;)?)]

Ul E(Ul) 0

U2 E(Uz) 0
E(UN.Tl) = E . = . =

UN E(UN) 0
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E(UNzl) - ONzl

Definicion de matriz de varianza de U:

VarlU] = E[(U — E(U))((U — E(U))]

U, U U, — E(th)
Us Us U, — E(U2)
U—EU)= - E N
UN UN UN — E(UN)
Uy — E(Uh) ' Uy — E(Uh) U, — B(U2) Uy — E(Uy)
U, — E(U2) 1e N
Uy — E(Uy)
Nzl
(U, — B(U}))? (U2 = E(Ux)(Ur — E(U)) ((Un = E(Un))(Ur — E(Uh))
(U, — E(Uh)(Uy — BE(U2)) (U — E(Us))? (Un = E(Un))(Uz = E(Us))
((Uy = E(U))(Uy — E(Uy)) (U2 = E(U2))(Uy — E(Un)) (Un — E(Ux))?
(U1 — E(UY))? (U2 = E(U2)(Ur — E(U1)) " ((Un — E(Un))(Uy — E(Uh))
(U1 — B(U1)(Uz — E(U2)) (U2 — E(Us)) " ((Uy — E(Uy))(Us — B(Us))
Var(U) = E
(U1 — E(h))(Un — E(Un)) (U2 = E(U2))(Uy — E(Un)) (Un — E(Un))?

1. Supuesto #1: E(U;) =0
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Var(U) =

Var(U)

2. Aplicando el supuesto #2: Var(U;) = o2

Var(U)

Cov(Uy, Uy) = E[(U; — E(U)*)(U; — E(U;)?)]

3. Aplicando el supuesto # 3: Cov (U;,U;) =0

Var(U)

U2 UsUy RN
U1Us Us? ' UnUs
UlUN UsUn UJZV

E (U12) E(UUy) h E(UnUy)
E(ULU. E(U2)

(UL U3) 2 E(UnUs)
E(UhUy) E(UsUy) - E(UR)

o2 E(UsUy) b E(UnU;)
E(UlUg) o? E(UNUQ)
E(U1Uy) E(UxUy) o

COU(UZ‘, U]> =

VCLT(U) = O'QININ

(82)
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6.2. Prueba de insesgamiento
Los 3 supuestos anteriores eran sobre el error. Ahora hacemos supuestos sobre X;.
» Supuesto #4: X no es aleatorio (es no estocastico)

= Supuesto #5: El modelo poblacional tiene lo misma forma que el modelo muestral. Ambos
modelos tienen:

e Una relacién lineal entre X y Y, que incluye una constante (el intercepto /).

e Un error (U) que se suma. Este supuesto resume las formas funcionales que hemos visto
para el modelo poblacional:

Y =BX+U (83)

Y el modelo muestral: . )
Y =BX+U (84)

La prueba de insesgamiento inicia con los estimadores de MCO
B=(X'X)'XY
Aplicando el supuesto #5: Modelo tiene lo mismo forma que el modelo muestral
Y=0X+U
Evaluando en B :

~

= (X'X)'X'(BX +U)
B=(X'X)'X'XB+(X'X)'X'U
B=B+(X'X)"'X'U

Aplicar esperanza a ambos lados

@
Il

E(B) = E(B + (X'X)"'X'U)
E(B) = E(B)+ E(X'X)"'X'U)
E(B) =B+ E(X'X)'X'V)

Aplicando el supuesto # 4. X esta dado, no aleatorio

E(B) =6+ (X'X)"'X'E)

Aplicando el supuesto 1. E(U;) =0 R
E(B) =8
. Por qué es importante que los estimadores sean insesgados?

1. Estimadores cuya distribucién esté centrada en los valores poblaciones.

2. Si los estimadores estan sesgados, se limita lo que podemos decir sobre los resultados de MCO.
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6.3. Varianza de los estimadores
Definicion: Var(B) R X X
Var(B) = E[(5 — E(B))(B — E())']

Sik=2:
Var(3) = (Bo — E(50))? ((B1 — E(B1)(Bo — E(Bo))
((Bo — E(Bo) (b1 — E(Br)) (B1 — E(B1))?
Si k=3
Vm‘([;o) Om;(/;’h[;’()) Coq}(BQ,BO)
Var@v) = | CovlBo.B) Var(h) Cov(fa, Br)
Cov(Bo, Ba) Cov(By, ) Var(f)

Obtener Var(BA): A . . .
Var(B) = E[(B - E(B)(B— E(B)']

Usando la propiedad de insesgamiento: E (6) =0
Var(B) = E[(B - 8)(6 - 5)]
Usando la expresion que encontramos en la prueba de insesgamiento
B=pg+(X'X)'XU
B—B=(XX)"'XU
Var(8) = E[(X'X)"' X'U)((X'X) "' X'U)
Var(8) = E[(X'X) "' X'U)(U'X(X'X)) )]
Var(3) = E[(X'X)"'X'U)(U'X(X'X)™")]
Var(B) = E[(X'X)'X'UU'X(X'X)™"]
Aplicamos el supuesto #4: X no es aleatorio
Var(f) = (X'X) ' X'E[(U'U)| X (X'X)™}
Como hicimos previamente, usando estos supuestos:
1. E(U;)) =0
2. Var(U;) = o
3. Cou(U;,U;) =0
Se puede obtener Var(U) = E(UU') = 0?In.n
Var(B) (XX) ' X'’ IX(X'X)
ar(B) = (XX) ' X'o*X(X'X)™!
(X'X)
(X'X)

/ —1

!/

VGT(B)Z 2(X'X)IX'X !
Var() o2

/ —1

>

i Por qué es importante esta matriz Var(3)?
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1. Saber tanto como podamos sobre la distribuciéon de los estimadores.

2. Obtener varianzas pequenas, para que los estimadores estén concetados con mayor probabilidad
alrededor de su esperanza, que es igual al valor poblacional, ya que son insesgadas.

7. 09-09-22

El lunes hay quiz: Cap. 2 Gujarati, calculadora, apuntes hasta el lunes pasado. Es a mano, ella
nos da las hojas. Llevar agua y no va a ser muy largo. También se va a ver la practica y lo que
llevamos hecho.

Hoy se ve varianza minima y empieza inferencia. Hey hoy en 8 sera en aulas 242-243 FCE,
laboratorios de ciencias econémicas.

El examen final se pasa: estaba originalmente previsto para el 5 de diciembre pero
se pasa al 7 de diciembre de 8:00 am a 12:md

Estabamos viendo el modelo matricial

Y=X+U Modelo poblacional

Estdbamos viendo las propiedades estadisticas que tienen que ver con los supuestos. Si los supuestos
son... entonces las propiedades estadsticas... .
Supuestos:

Var(U;) = o?

CO’U(UZ‘,UJ‘> =0 V’L#]

s X no es aleatorio

Modelo muestral .* igual” (la forma funcional es igual) al modelo poblacional
Y =XB+U— MM
Y=XB8+U— MP

MCO: 8 = (X'X)"1X'Y

- Modelo muestral:
Y = XB+U

MCO: f=(X'X)'X'Y
W_J%H
KxN Nzl
7.1. Propiedades estadisticas
= [nsesgamiento

s Varianza minima

Hay dos matrices que permiten distinguir modelos: dos matrices de varianzas y covarianzas de interés:

1. V(Z’/’(U)NZN

~

2. VCLT(ﬂ)KxK
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7.2. Matriz de varianza de los errores

No tiene techito. Da informacién sobre el proceso generador de datos (PGD) y lo vamos a ligar
a los supuestos.

Definicién:
Var(Ul) COU(Ul,Ug) COU(Ul,UN)
Var(U) = Cov(U1,Un) Var(Us) Cov(Us, Uy)
Cov(U1, Un) Cov(Usz, Un) Var(Uy)

Usando los supuestos 1,2 y 3:

o? 0 0
0 o2 0
E(UUY) =
0 0 0_2
EUU") = o*I

Var(f) Cou(fo, B1) T Cov(Bo, Br-1)
Var(g) = | <7 Var($) L Cov(Br B
Cov(Po, B-1) Cov(Br, Br-1) o Var(By-1)

.,Como se calcula esta matriz?

= Var(8) = 02(X'X)~! = Matriz poblacional
s Var(f) = 62(X'X)~ — Matriz muestral (s2)

7.3. Prueba de varianza minima

Var(U) = E(UU') = o1 o .
. o) 1oV ar(B) no estd deinida, no es aleatoria.
Var(p) = o (X'X)

Este nombre es incorrecto, porque lo minimo que podria ser es cero, y la varianza de MCO no va a
Ser cero.
comparar las varianzas de dos estimadores
*MELI: Mejores Estimadores Lineales Insesgados
*BLUE: Best Lineal Unbiased Estimater
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Comparar la varianza de dos estimadores lineales insesgados:
B=(X'X)'XY

Y tomamos otro estimador:

B=CY
es lineal con una matriz de ponderadores C, calculada con datos de X, tal que
C#(X'X)'X'Y

., Qué condiciones debe cumplir C para que [ sea insesgado? — Para encontrar la condicién, usamos

el supuesto 5, que dice que:
Y=X5+U MP

reemplazamos €1l
B=CY
B=C(XB+U)
B=CXB+CU

Entonces tenemos:
(85)

Calculando E(-):
E(B) = B(CXB) + E(CU)
Usando el supuesto 4, X no es aleatorio, y el hecho de que C se calculé solo con datos de X, entonces:
= CX no es aleatorio
= C no es aleatorio

Entonces

E(3) = CXE(8) + CE(U)

Como f es poblacional (no aleatorio)
E(B)=CXB+CE()

Usando supuesto 1: E(U) =0, por lo que CE(U) =0

Para que se cumpla insesgamiento debe cumplirse que:
CX =

Lo que se cumple si
CX=1

Entonces: B = C'Yk,.n es lineal insesgado
» C se calcula con X
» O = (X'X)1X/
= C cumple que CX =1

Calculamos Var(B):
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Usamos insesgamiento F (B) =3

Var(B) = E[(B — E(B))(B — E(B))']

B=p+CU
B—pB=CU
Reemplazando en Var(J3)

Var(8) = E[(B - B8)(B - B)]
Var(B) = E[(CU)(CUY]
Var(B) = E[CUU'C’|

Usando el supuesto 4, X no aleatorio y C se calcula con X, entonces:
Var(8) = CE[UU'|C No son conmutativos — respetar el orden! (86)

Usando el supuesto 1,2 y 3 se obtiene:

E(UU) = o*I
Reemplazando:
Var(B) = C(c*1)C"
Var(B) = oc*CC’
Definimos:
D=C—(X'X)'X' (87)
Ejemplo: k£ = 2
B = 5:0 = >R, - Y,
B Yy
> 1Y
Yy
= Y
Y,
KzN
Yy
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C? N Cg — (:(]]V
D =C—-(XX)'X'= ) -
‘1 — C% - C}\/ _
B= 15k |= 2K - Y
B Y,
Y,
Y
= Y1
Y,
KxN
Yy
a - & — &
D =C-(XX)'X'= ) N
a - G — c]lv —

Usando D = C — (X'X)~1X’, entonces:

C=D+(X'X)X'

Reemplazamos en Var(3):
Var(B) = o*(D + (X'X)"'X")(D + (X'X) 7' XY
VCLT(B) _ (72(D + (X/X)flxl)(D/ + X/(X/X)fl)/
V(M,,(B) _ O_Q(DD/ + DX(X/X)—I + (X/X)_l + (X/X)_lX/D/ + (X/X)—IXIX(X/X)—l
Para DX:
DX = (C - (X'X)'X)X
DX =CX — (X'X)'X'X
DX =1-1
DX =0
Igualmente X'D’' =0
Var(B) = o*(DD' + (X'X) ' X'X(X'X)™)
Var(B) = o*(DD' + (X'X)™
Var(B) = 0°DD’ + o?(X'X)™!
Var(8) = 0*DD’ + Var(J)

*Tarea: calcular DD’ para ver si en la diagonal quedan valores positivos.
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8. Laboratorio 12-09-22
9. 16-09-22

El siguiente quiz seria en STATA. La clase de hoy va a ser muy importante.

9.1. Prueba de varianza minima

Se estan comparando dos estimadores lineales insesgados

f=(X'X)"'XY ” B=cYy
" ~~
matriz de matriz de
ponderadores ponderadores
(AR — ~2(v/Y)\-1 AN ’
Var(B) = o*(X'X) Var </3> co
Matrices:
B B
e 3 &
cl s ck
donde:
Var(p) = (DD") + o*(X'X) ™!
donde
R B
D = C—(X'X)'X' = M-
1 1
G - G = cy —
S () 1) S =) (er = 10)
/
D= s (el =D (@ = 1) S (ch = 12
2x2
donde:

(88)
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Var (;ﬁ)

Var (/) Cov (o, 1) Var (B) Cou (o, )
=DD'+
Cou (o, B1) var () Cov (Ao ) Var ()
Var (G) e I S (-1 (e - ) v (3) o (A1)
Cou (o ) var (i) Sl (@=r) (k) Cou (. var (5)
222

. Bajo qué condiciones son iguales a 07
Z(c(l) — k92 es igual a 0 si o = S

~ . 89
Z(c? — k9)? es igual a 0 si B = (89)

9.2. Inferencia (prueba de hipétesis)

Var(f) = o?(X'X)™!

u k :2
>a? -X
SOSEE

-X 1

a2 > 2
o2y a? —a?X
Ny 2

Var ([;’) =

—o?X o2
>a? 2

*Las propiedades estadisticas nos dan informacién sobre la distribucién

Var(fy) = >y 925’2 més grande: T 0% | N
> (90

2
més grande: T o2 | Z 2

o
Z 2

.,Como estimamos Var(f)? ”Necesitamos.© " queremos”:

Var(gl) =

o SU.  SRC
- N—-K N-K
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Var(f) = 62(X'X) ™!
*Excel
= Nuevo supuesto #6: 81 ~ N(fBy, Var(5))
Esto nace mas atras de dos opciones:
o Uy~ N(0,0%) = B ~ N(B1,Var(B))
e Ley de los Grandes Nimeros U; —
o E(U;) =0
o Var(U;) = o?

Antes : Ahora :

B B
Estimador de MCO tiene una particularidad: no se necesitan experimentos de Monte Carlo para
saber su distribucién

Bl ~ N(ﬁh Vm‘(ﬂl))

Estandarizando: .
51— b
z:—AwN(O,l) (91)
Var(B)
*7 no se puede ver en los datos.
Entonces: .
z:lilg;wNmJ) (92)
(+2)
Y .
o? 9
(N — K); ~ XN-K (93)
Definiciéon T Student: N1
t= (0.1) ~IN_K (94)
XN _K
N—-K
Asi, reemplazando y evaluando:
Br—p1
o2 / 5 5 5
(N—K) o2 52 X &2
(N-K) o2 > >
Asi: .
= BB (96)
o2
Z 2

Los estadisticos son funciones que combinan resultados muestrales con parametros poblacionales.
Tienen una distribucién de probabilidad.
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9.3. Pruebas de hipotesis

= Paso 0: saber o escoger previamente el estadistico a usar.
= Paso 1: plantear la hipotesis.

e Hy: es un valor ¢ a evaluar en el parametro poblacional

pr=c
® Hli 61 7é C
» Paso 2: evaluar el estadistico en la hipdtesis (obtener el t calculado)
5 —c
Zfcalculado = # (97)
Var(f)

s Paso 3: comparar el t calculado con el t de la tabla. *Fxcel

2,5% 2,5%

/)
< 2

—tiabla ttabla

e 3.1: ;Como obtener el t tabla?

o Seleccionar el nivel de significancia
a=[10%,5%,1%)|

Por ejemplo: o = 5%
o Dividimos § = 2,5% (porque son dos colas)
Obtenemos 3.18

e 3.2

0 Si tea € [—tiabias trabia) entonces NO se rechaza H.
o Si teaZ]—tiabla, tiabia) €ntonces se rechaza Hy.

e 3.3: Interpretacién en palabras:

@) HQ . 51 =0
No rechazar implica que no hay evidencia de una relacién estadistica entre X y Y.
Implica que no hay evidencia de relacién entre X y Y (con un nivel de significancia
de a).

o Rechazar implica que si hay evidencia de una relacién estadistica entre X y Y (con
un nivel de significancia de «).
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9.4. Intervalos de confianza (1 — « de confianza)

‘o 515 5{ ~tyx (98)
Var(B)

P[_ttabla <t< ttabla] =95%

—ltabla - \/ Var(By) < Br — B < trapa - \/ Var(B)

—ttabia - \/ Var(B1) < b1 — Bi < trapia - \/ Var(Br) (99)
—ltabla " \/ Var(By) — B < =B < taya - \/ Var(B) — B
tiabla * \/ Var(i) + 81 > B > —tiaa - \/ Var(By) + by
B + trabia \ Var(i) > 81 > Bi — trapa - \/ Var(By)

NN

%

o B

De este lunes en 8: quiz de laboratorio en STATA (enfocado en manejo de datos), unas 2 horas,
va a ser largo, como lo de la préctica.

10. Video Tematico A: Multicolinealidad Perfecta

10.1. Existencia del estimador de MCO

(X'X)'X'Y
Solo puede existir si (X’X)71, y esto se cumple si la matriz tiene rango completo.
Criterios de rango completo:

1. Para que una matriz tenga rango completo, sus columnas deben ser linealmente independientes.

2. Una matriz no tiene rango completo si al menos dos de sus columnas no son linealmente
dependientes.

Concepto de multicolinealidad perfecta: se presenta multicolinealidad perfecta cuando la ma-
triz X tiene al menos dos columnas que son linealmente dependientes. La multicolinealidad perfecta
indica que el estimador de MCO no existe por que (X’X) no se puede invertir.
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Ejemplo 10.1.1. Dos columnas son linealmente dependientes si una de ellas es una funcion lineal
de la otra.

X1 = cXy;

En los datos, X5 es el crédito . Esto podria ser en cualquier caso en el cual la misma variable se
incluye dos veces, con diferentes unidades de medida.

Ejemplo 10.1.2.
Xpi = Xy + Xs + Xy

Tampoco tiene sentido inlcuir el total y al mismo tiempo de los componentes de este total. POr lo
que se debe eliminar una de las cuatro variables.

La multicolinealidad perfecta surge cuando se toman decisiones que no tienen sentido, porque se
incluye la misma informacién dos o més veces dentro de una misma matriz X.

STATA sabe esto y la elimina autométicamente. Esto demuestra que el investigador no entiende
el concepto de multicolinealidad perfecta. Ademas se quiere el poder de poder escoger la variable a
eliminar.

11. 23-09-22

11.1. Resumen de las pruebas posibles

Hipdtesis nula Hipdtesis alternativa Nivel de significancia

Dos colas: B; #0 a2

Prueba de significancia pr=0 Iy .
(no correlacién entre variable X yY) Relacién positiva f1 >0 @
Relacion negativa 1 < 0 @
Dos colas: B # ¢ a2

Prueba t general Bi=c

Relaciéon positiva B > ¢ «
Relacién negativa 31 < ¢ o

(100)

63}

Bi— v U&T(Bl) lajp < P < B+ v U&T(Bl) “tay2

11.2. Criterio Intervalo de confianza

Una prueba de hipdtesis se hace verificando si un valor especifico de Bl esta o no en el intervalo.
Por ejemplo:
H() . 61 =C
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En una prueba de dos colas, se verifica si ¢ estd o no en el intervalo:
[Bl -V UCA””(Bl) “lay2, 51 + VUELT(Bl) “tas2

Reglas de decisién:

= Si ¢ no pertenece al intervalo, se rechaza la hipdtesis nula.
= Si ¢ pertenece al intervalo, no se rechaza la hipoétesis nula.

., Qué nos dice esto sobre la distribucion?
Conociendo la ecuacion, podemos establecer un intervalo de confianza:

Prob(—t, < M < tass) = 0,95 (101)
Var(py)
Despejando, se obtiene que (3 pertenece, con 95 % de probabilidad, al siguiente intervalo:

B — Vvar(p) - taj2 < B1 < By + Vvar(B) “tay2 (102)

11.3. Otras formas de obtener conclusiones

Primero se debe calcular el estadistico :

t.= _Bi—c te = B1—0

9
=)
2

)
=)
=

Férmula general Hipotesis de significancia

Adems del intervalo de confianza, hay dos formas de obtener las conclusiones en las cuales se usa el
t calculado:

1. Usando la tabla t

2. Usando el valor P

11.4. Tablat

= Escoger un nivel de significancia
» Para un nivel de significancia de 5%, el valor t de tabla se busca para («/2) = 0,025

= En la tabla se ve que el t de tabla es 3.18

Ahora vamos a obtener el t calculado
Bi—0
Var(f)

t. =
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Rechazo No rechazo Rechazo

|t| > ta/g

11.4.1. Regla de decision:

» Siel ¢ calculado (en valor absoluto) es mayor que el ¢ de tabla, se rechaza la hip6tesis nula. Esto
se interpreta como que si existe evidencia estadistica de una relacién entre X y Y. También se
dice que X es significativo para explicar Y.

» Si el ¢ calculado (en valor absoluto) es menor que el ¢ de tabla, no se rechaza la hipétesis
nula. Esto se interpreta como que no existe evidencia estadistica de una relacién entre X y Y.
También se dice que X no es significativo para explicar Y.

11.5. Usando el valor P

El valor P es el area bajo la distribucién t-student que se puede comparar directamente con la
significancia

ﬁk
— ®  Valor D

/

Z AR
i

(3(/2 Oé/2

11.5.1. Regla de decision:

= Si el valor P es menor a « se rechaza la hipétesis nula. Esto se interpreta como que si existe
evidencia estadistica de una relacién entre X y Y. También se dice que X es significativa
para explicar Y.

= Si el valor P es mayor a o no se rechaza la hipdtesis nula. Esto se interpreta como que
no existe evidencia estadistica de una relacién entre X y Y. También se dice que X no es
significativa para explicar Y.

11.6. Otras pruebas sobre los coeficientes

Y =XB+U
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B=(X'X)'XY

X1 Xoi o CXE-1
Bo 1 Xi Xo1 Xin1
Brem = B Xnup — 1 X1z Xoo X1
Bia ! P Xy L Xon o Xp-1n
V[/(Ig(il = /30 + [ﬁgmdei + Uz
YiN.n = XN.’IJK—IBI(.’EI + Ul\ﬂ

*Quiz STATA

13. 30-09-22

13.1. Prueba de significancia conjunta

A veces se tiene mas de una variable explicativa:
Y; = By + 51 X1 + BaXo; + il
= Hy: 51 = 52 =0 — Hipotesis nula
= [, : al menos uno distinto de 0 — Hipotesis alternativa

Vamos a crear un estadistico:

Estadistico F ~ % ~ Fy 1 n-K

H_J

calculado

13.1.1. Reglas de decisién

= Si el F calculado > F tabla — se rechaza Hy: hay evidencia estadistica de que las variables
explicativas en su conjunto si son significativas.

= Si el F calculado < F tabla — no se rechaza Hj: evidencia estadistica que las variables expli-
cativas en su conjunto no son significativas.

Page 43



Econometria Dariel Amador

13.2. Prueba de Wald

Permite introducir restricciones en el modelo: restricciones tipo lineales sobre los coeficientes. —
partiendo como base de un modelo poblacional Y = X5+ U

1. B5=0
B1=0
R B q
0 0 0 1 o B 1= | o
0 0 0 0 1 5 .
B2
Bs
Ba
2. 301+ B = —4
B3 =2
R g q
0 3 1 0 bo = | -4
0 0 0 1 5 ,
Pa
B3
3. =01 =Ps
Bo=5
B1=3
R B q
0 -1 0 -3 0 b 1= 1] o
1 0 0 0 0 8 .
0 0 0 1 0
8, 3
Bs
Ba

*Cada ecuacion es una restriccién. Las restricciones lineales se expresan en un sistema de m ecuaciones
lineales.
Forma matricial que pueden tener las restricciones:

R Brz1 = q — R A Q contienen pardametros no aleatorios (103)
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En resumen:
Hy: R =q
Hy:RB #q

» Cuando no se rechaza, la evidencia estadistica no permite rechazar que las restricciones se
cumplen.

= Cuando se rechaza, tenemos evidencia estadistica de que al menos una restriccion no se cumple.
Para verificar la hipdtesis nula (Hy) se usa el estadistico de Wald:
W~ F,Nok (104)
Dos férmulas:

1. Primera férmula:

o (B8— q)’[RUQ(X’;f)‘lR/]_l(RB =9 L Fy ek (105)

*Férmula 1: la 16gica es aplicar las restricciones lineales a los estimadores de MCO. Se define
una diferencia S, brecha entre la restriccion y los coeficientes estimados.

S=RB—q (106)

2. Segunda férmula: usa MCO restringidos para obtener lo siguiente

SRCR - SRCNR)/m

_(
W= TSRO/ k) o
13.2.1. Criterio de Wald
W = S'[Var(S)] 'S ~ v,
W =[RS — ¢ Var(RS — q)] " (RB — q)
«Var(S) = Var(RfB — q)
Note que q contiene parametros constantes
Var(q) =0
Var(S) = Var(RB) = E[(RB — E(RB))(RB — E(RB))/]
Var(RB) = E[(RB — RE(B))(RS — RE(B))]
Var(RB) = E[(R(6 — E(B)))(R(5 — E(B)))]
Var(RB) = E[(R(5 — E(3)((6 — E(B)'R'))]
Var(RB) = RE[(5 ~ E(8))(5 — E(B)) IR
Var(S) = RVar(3)R' (108)
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Evaluando:

o? es un escalar

W =0"%RB - q)[R(X'X) 'R (RS — q) ~ X,

No conocemos o>

Esta no es la expresion que estamos buscando. Por eso usaremos dos resultados:

52(N — K) k
A Yt 109
El segundo resultado:
2
Xn/ 10
110
Xi/l o
Evaluando:
W /m

m,N—K

Z/N-K)

o~ 2(RB—q)'[R(X'X)"'R'|"Y(RB—q)

W — _ m
o2 (NFT
R o (N—K] )
o o7 RB— ) [ROCX) R (RE — q)”
o O (RB — gV [RXX) RN RS — g)
o _ (BB — ) [Re*(X'X) 'R (RE — q)

*Formula 2: la 16gica es estimar MCO restringido y construir un indicador de pérdida de bondad
de ajuste. Es importante distinguir entre los estimadores restringidos y los no restringidos. Los
estimadores que hemos visto hasta ahora en el curso son los no restringidos.
La funcién objetivo es:
mm{U ]/V R U N R}

— NR = (X'X)"'X'Y Estadistico de Wald en este caso:

(RBvr — a)[R6*(X'X) ' R(Rfnr — q)')

W:

(111)
Estimador MCO restringido se obtiene resolviendo:

min{UnpUnr}  sa  Rpg
BR = BNR _ (X/X)—lR/[R((X/X)—lR/]—I
L : UrUg + 2N [RBr — q]
*UR:Y—YREY—XﬁR
Para encontrar el estadistico nos interesa definir la pérdida de ajuste.

Il
<
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Expresion que contenga errores estimados al cuadrado.
Up=Y —XBr+0
Ur=Y — Xpr+ XByr — XBur
Ur=Y — XByr — XPBr+ XByr
Ur = Unr — XBr + X By
Up = Ung — X(BR - BNR) (112)
SCR = UlUg Evaluando en la expresién recién encontrada
UpUn = [(Unr = X (Br = Bvr)) (Unr — X (Br — Byn))]
UpUr = [(Ung — (Br — Bvr)' X')(Unr — X (Br — Byr))]
UI/%UR = U],VRUNR - U;VRXM_MX/[A]NR + (BR - BNR)X,X(BR - BNR)
Note que X’UNR =0
X'Unp=X'(Y — XBynr)
XUyp=XY - X'X(X'X)'X'Y
X'Uxp=X'Y = X'Y
X'Uyp =0
Asi
[7],«2[7]% = ﬁfVRﬁNR + (BR - BNR)/X/X(BR - BNR)
UpUr — Uy pUnr = (Br — Bvr) X' X (Br — Byr)
SCRp — SCRyg = (Br — Bvr)' X'X (Br — Br)
Sabiamos que Bz = Ayg — (X'X)'R'[R((X'X) 'R (RS — ¢). Entonces:
SCRr—SCRyr = {—(X'X)'RIR(X'X) 'R (RB—q)} X' X{—(X'X)'R'[R(X'X)'R|"Y(RB—q)}
Eliminando los negativos y transponiendo:
SCRgr — SCRyg = (RB — q)'[R(X'X) 'R ROXXT ' X¥X(X'X) 'R[R(X'X) 'R (RB — q)

SCRpr — SCRyp = (RB — q)[R(X'X) 'R RIXXT ' R[R(EXT'R)™Y(RB — q)
SCRr — SCRyp = (RB — q)'[R(X'X) "R (RS — q)

Retomando:
1 (RS — @) [RG3a((X'X) "R (RE — )
m
o (R =/ [RUX'X) R (RS — a)
méip
Se tiene:
_ SCRr— SCRnNr
"= Moy g
Y ~
9 SCR Uvr NE&

NET(N-K) (N-K)
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Entonces:
SCRyp — SCRyp  SCa-SCHan
W= SCR_ T i
TN =R
La prueba t es un caso de Wald
HO : 51 == C
k=
R = 0 10 ¢=c
Rp = 0 10 Bo
B
Bo

[RB — q)'(R6*(X'X)'R)[Rf — q]

W =
m
o BEXX)R)
m
_ — L L 0
0 1 0 Tar(Bo) Cov(Bo, B2) Cov(Ba, Bo)
o 1
Couv(B1, Bo) Var(B) Cov(Ba, A1)
- 0
Couv(fo, b2) Cov(Ba, A1) Var(532)
- 5!;1(/;0731) @“(51) C%(BZ’BI) 0
1
0
— Var(6y) = RVar(HR (113)
RB — q =
RB= | o 10 : fo
B
A K B2
R@ = /31 — 11‘1 R
RS — Tzl = f—C
1zl
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Reemplazar informacion en W

[RB — q'[RVar(81)R (RS — q)

W= m
w _ = O VarB) =)
SN e e
[Var(p)]
)
[Var(s)
W=t

14. 03-10-22

14.1. Variables dicotomicas

. Por qué hay diferencias salariales entre hombres y mujeres?
\Usos de las variables dicotémicas\

1. Diferencia en el intercepto
Siguiente con el ejemplo de la diferencia salarial: hombres y mujeres

Variable dicotémica: variable que solo puede tomar dos valores. Toma el valor de cero cuando
la caracteristica estd ausente y toma el valor de 1 cuando la caracteristica esté presente.

D; = {O S% o5 THer Con base en el modelo, queremos ver el salario esperado
1 si es hombre
1 1003 |8 |0
2 578 | T |1
3 311 |11 |1

Y = Bo + Brxi + B2Di + U

Para los hombres, el valor esperado

ElY;| D; = 1] = E[fo] + E[fixi] + E[B2D;]) + E[U]
= 60+61$i+,82'1+0
= Bo+ Bz + B2
= (6o + B2) + Piz;

W_JH_J

intercepto pendiente

Para las mujeres

ElY:| D; = 1] = E[B] + E[fizi] + E[B2D;] + E[U]
= Bo+ iz + P2-0+0
= fo+ Bz
=fo + Biz;

W_JH_J

intercepto pendiente
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Hombres : (8o + 52) + f1.X;

Y
Mugjeres : By + £1.X;
Bo + Pa g
5o B
X
2. Diferencia en el intercepto y pendiente
1 100318 |0 |0
2 578 |7 |1 |7
3 311 |11 |1 |11
Vamos a plantear el siguiente modelo:
Yi = o+ 51 Xi+ BoDi + 83D X + U (114)

Obtener la esperanza para los hombres

ElYi|D; = 1] = E[B] + E[61Xi] + E[B2Dy] + E[B33D; X;] + E[U;]
EY;|D; = 1] = Bo+ 51 Xi + B2 + B5X;
E[Y;|D; = 1] = (8o + B2) + (51 + [3) X,

Intercepto Pendiente

Para las mujeres

ElY;|D; = 0] = E[5] + E[6:1Xi] + E[B2Di] + E[B:D; X;] + E[Uj]
EY;|D; = 0] = By + £1X;
E[Y;|D; = 0] = By + .,

Intercepto Pendiente
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Bo + Bo

o

J51+53

o

A

Hombres : (8o + B2) + (81 + B3)X;

Brecha incrementa desde P
porque B3 es positivo

Mugjeres : By + 01X;

B2 solo mide la diferencia salarial entre hombres y mujeres cuando 1

2y
Wy

w {n

Hombres

Mugjeres

3. Variables dicotéomicas con base en variables categéricas

a educacioén es cero.

En esta parte trabajaremos con un modelo en que la variable explicada es el crédito y los datos

son trimestrales.

Repaso: los tres tipos de datos

a) Corte transversal: las observaciones son unidades. Por ejemplo: individuos o paises.

b) Series de tiempo: observaciones de momentos en el tiempo, como anos o dias.

c¢) Datos de panel: observaciones son de unidades en diferentes momentos del tiempo. Es una

mezcla.

Este es el modelo que vamos a trabajar. Relaciona crédito (c) y tasa de interés (r).
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Bo

Q

ct = Po + ary + U

— lo estamos planteando como continuo: spoiler: esto no se debe hacer asi, ya que son datos trimestrales
Modelo con variable categorica tratada como variable continua.

1: trimestre 1
2: tri tre 2
T es una variable categérica que se define como: T; = r?mes e
3: trimestre 3
4 . trimestre 4
t Ct Tt
12-1 281 1
12-2 197 2
12-3 201 3
12-4 210 4
13-1 303 1
13-2 295 2
Modelo relaciona crédito trimestral
BatT Trimestre 4
} T
Bs+T Trimestre 3
} T
Bo+ T Trimestre 2
T
Bo+ T } Trimestre 1 )
}7— S EeErroneo

Ci=pBo+TT + U,
ElGIT, =2 = po+ 2T
E[C/|T, = 3] = o + 3T

ElC|T, =1l =po+T
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’Modelo que convierte la variable categérica en variables dicotémicas

— Se crean variables dicotémicas con base en la variable T:

1 strimestre = 1
D, = :

0 ;trimestre # 1
{1 strimestre = 2

Dy = .
0 strimestre # 2

o

1 ;trimestre = 3
0 strimestre # 3
1 strimestre = 4
0 strimestre # 4

t C: | Ty | Dy | Dy | Dg | Dy
12-1 7241 (1 |1 |0 |0 |O
1221301 (2 |0 |1 |0 |O
12-3 1259 (3 |0 |0 |1 |O
124131014 (0 |0 |O |1
13-11297 (1 |1 |0 |0 |O
13213002 |0 |1 |0 |O
13-3 1258 (3 |0 |0 |1 |O

Planteamiento del modelo:

Modelo con variables dicotomicas e intercepto‘

Cy = Bo + p1D1y + B2 Doy + B3 D3y + Uy

Se incluyen solamente 3 de las 4 variables dicotémicas. — Si se incluyeran las 4 variables dicotémicas:
se va a generar multicolinealidad: no se podria obtener los estimadores de MCO Veamos la matriz

X:

Unos

= e e e el

> Dy

Dy | Dy | D3 | Dy
1 (0 |0 |0
O |1 |0 |0
0O |0 |1 |0
0O |0 |0 |1
1 (0 |0 |0
O |1 |0 |0
0O |0 |1 |0

— = = = = e

. Por qué las columnas son linealmente dependientes? — Sumas de las cuatro variables dicotéomicas

es igual a la columna de unos
Interpretacion:

Cy = Bo + B1Diy + BaDoy + B3 D3y + Uy

Calcular el valor esperado de cada trimestre:

s Primer trimestre

ElCi|Dy=1,Dy=0,D3, =0 =0y + 1 -1+ P2-0+52-0
E[Ct|D1t = 17D2t - 0, D3t = O] = BO ‘|‘51
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= Segundo trimestre

E[C)|D1;=0,Dy=1,D3; =0 =Ly + 1 -0+ P2-1+52-0
E[Ct|D1t = 17D2t =0, D3y = 0] = BO +52

n Tercer trimestre

E[C|D1; =0,D9 =0,D3y = 1] = o+ B1- 04+ -0+ - 1
E[Cy|Dyy =1,D9 = 0,D3, = 0] = By + 3

s Cuarto trimestre

ElCy|D1=0,Dy =0,D3 =0 = o+ 1-04+P2-04 -0
E[C’t‘Dlt = 17D2t = 0>D3t = O] = 50

Bo Trimestre 4
Bo+Bs | Trimestre 3
Bot Ba e Trimestre 2
ﬂo + ﬂ1 .......................................... Trimestre 1

*Regla de oro:

En el modelo en el cual se usa la variable categérica como continua, la diferente entre un trimestre
y otro era T.

En el modelo con variables dicotomicas, la diferencia es cualquiera que se calcula con los datos.
Incluso seria posible que la linea del trimestre 3 esta por debajo del trimestre 2.

En conclusion: variable categérica no es continua. Es incorrecto interpretar su coeficiente como
una pendiente.

Var. categorica conjunto de variables
: : e ——

S€

dicotomicas

transforma

15. 07-10-22

15.1. Formas funcionales

., Qué pasa si la relacién entre las variables no es lineal?
Y = ALPK®
S In(Y) =In(A) + fIn(L) + aln(K)
1. Modelo lineal

Y, = Bo+ Bt + Uy
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PIB, = 4111,6 4 30674t

— Durante el tiempo de observacion, el PIB incrementé en promedio alrededor de 31000 mi-
llones.

Yi= 6.+ Bz +U;
Y, Bo+ 5 Xi+U
dr dx

dy
dx

= f

2. Modelo lineal-logaritmico

Y= Bo + BiIn(z;) + Ui
A absoluto en Y A absoluto en Y
A relativoen Y A en In(x)

In(z;) + 1 = In(z;) + In(e) = In(ex;)

B =

Otra forma de verlo:

100 +
Por ejemplo: si %p = 10%
100 1
Si p es muy pequeiio ~ 1% = In [%] B~ 100 100

*Un cambio de 1% en X es aproximadamente un cambio en Y de %00 - b1

Y, Bo+Biln(z) + Ui
de dx
ay B

= — — pendiente
dr T

3. Modelo logaritmico-logaritmico

In(y;) = Bo + B In(z;) + U;
1

X(k,P,) = = ﬁ = E.pm—l
2 P, 2

In(z) = fo + 1 In(Fs)
In(x) = Bo + 1,96 In(P;)

1 %enP, — incremento 1,96 % en X

Alog(y) = & y_o =

dy
de

In(y)  fo+ Biln(x) + Ul dy

1
de dx ydx_gﬁ
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4. Modelo logaritmico-lineal
In(z;) = By + iz + U; — (se usa mucho en el PIB; se usa mucho en macroeconometria

v = (1+71)

9 .90

x

f

n(Y;) = In(yo ) + t-In(1+r)

I S

A relativo en la variable dependiente o regresada

A

~ A absoluto en la variable regresora o independiente

In(PIB) = 8,33 + 0,00705¢
Bo = In(yo) = 8,33
Bo = yo = ¥

B1 = 0,00705
%A PIB en promedio fue f;-0,00705 = 0,00705- 100 = 0, 705 %

In(y) _ Bo + Brx; + U;

dx dz
1 d
Ldy_ g
y dx
dy
%—51'?/

16. 14-10-22

*Hoy es una clase de transicién de inferencia hacia levantamiento de los supuestos.

16.1. Descripcién (formulaciéon de procesos)

Proceso: preparar café. Hay que especificar un método — en este caso: método del coffee maker.
Suponga que previamente se tiene que el café y el coffee maker estan disponibles. 2

1. Sacar el filtro viejo
2. Poner el aguar
3. Poner el filtro nuevo

En realidad, el proeso de deberia ser mas especifico
Proceso: preparar dos tazas de café
Previamente: se tiene café y coffee maker disponible

1. Sacar el filtro viejo 3. Poner el filtro nuevo

2. Poner dos tazas de agua 4. Poner 4 cucharadas de café
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5. Cerrar el coffee maker 9. Buscar las tazas

6. Poner el pichel en el coffee maker

10. Cuando el café esté listo, servir las tazas

7. Conectar el coffee maker

8. Encender el coffee maker 11. Si se desea, agregar azucar

*Indispensablemente, hay que conocer el punto de partida y el punto de llegada. Es
buno saber qué cosas se pueden cambiar de orden sin alterar el resultado pero otros se
tienen que respetar por son insumos necesarios para otros pasos.

*Antes de hacer codigos, ella escribe un esquema general a seguir y sabiendo qué es insumo de
otras cosas. — usar verbos en los pasos: para que siempre sean hacer cosas, pero no poner muchos
por pasos (tal vez maximo 3). Sin embargo, uno no siempre puede visualizar cémo se van a ver las
cosas. De ahora en adelante se va a pedir descripcién de procesos.

Repaso de temas: Proceso generador de datos — —

s BEstimacion MCO

= Funcion objetivo

s Estimadores

e Propiedades matemaéticas

e Propiedades estadisticas

o

e}

o

e}

o

o

Especificacién

., Cémo se ve el modelo?

,Cuales variables son estadisticamente significativas?
., Cudl es la magnitud de los coeficientes?

. Cudl es la forma funcional?

Familia pruebas Wald ()

Y sobre el proceso generador de datos de hacen los siguientes supuestos vinculados a los procesos

estadisticos:

L] LV,‘ ~ A\Y((), (72>

= [~ N (B, \m(;’)

(RB — q)(RVar(BR")) (RS — q)

W = donde m es el nimero de restricciones
m

W~ Fm,n—k’

Matrices con coeficientes que se eligen de acuerdo a la hipdtesis nula — {

q

Hy: Rp =

Hipoétesis conjunta 0:Rf=q W siempre va a ser positivo o cero.
Hy: RB #q

Insumos :

5 Var(5),{R,q} — Ho

Ejemplo 16.1.1. Modelo:

1
Dy =
1,

Y = go + BlEduc + BQDM + BgD*M- Educ + U,

st es mujer ) . . L L
‘ Hombres y mugjeres tienen la misma relacion Educacion-ingreso
si es hombre
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Hy: B #0  B37#0

*Cuando restriccion lineal es Wald
FEstadistico t
51 —C

VZ”"(Bl)
Se puede hacer una prueba en cualquiera de las dos colas:
HO . ﬁl =0

H ﬁl > cC

W =18, 33

~iIN_K

*Cuando se rechaza, al menos una de las restricciones no se cumple, y entonces se podria hacerle t
individualmente a cada una.
*Cuando m =1, t es W?2.
, obtenemos el siguiente modelo restringido:

Y; = fo+ fiBduc+V;  (R)

El modelo restringido solo se puede saber de haber interpuesto una restriccion

17. 17-10-22

‘Prueba de significancia conjunta‘

Y, = Bo + 31351‘ + Bzszz'

Hy : p1 = B2 = 0 (los coeficientes asignados a las variables independientes)
H, : al menos un coeficiente es distinto de cero

b SEC/(k=1)
"SCRJ(N —K) ~ ~-DW=K)

SCRp — SCRyp =

& STC — SECR — (STC — SECyp)

& SPC — SECR — SFE + SECyr

& SECyp — SECk

< SECyn

Regla de decision:

= Si F. > Fiua se rechaza Hy — Hay evidencia estadistica de que las variables explicativas,
en su conjunto, son significativas.

= Si Fl. < Fiue no se rechaza Hy — Hay evidencia estadistica de que las variables explicativas,
en su conjunto, no son significativas.
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F tabla

Var. categoricas — Var. dicotémicas
C, = Bo+ar, + U Pensemos en una variable T — por trimestre
1 — trimestre 1
2  — trimestre 2
T = .
3 — trimestre 3
o 4  — trimestre 4
Bo+4T | Trimestre 4
Bo+ 3T | Trimestre 3
Bo+ 20 | Trimestre 2
Bo+ T | Trimestre 1
1-12 | 250 | 1
2-12 | 300 | 2
3-12 | 310 | 3
4-12 | 270 | 4
1-12 | 290 | 1
2-12 | 280 | 2
3-12 | 300 | 3

*Pero esto estarfa malo.
Se crean variables dicotomicas a partir de la variable T

1 si trimestre = 1
Dy = {

0 si trimestre # 1
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<.

1 si trimestre = j
0 si trimestre # j

t C: | T, | D1 Dy D3 Dy
1-12 125011 |1 0 O O
2-12 13002 |0 1 0 O
3-12 13103 |0 O 1 O
4-12 127014 (0 0 0 1
1-13 3101 |1 0 O O

Unos Dl D2 D3 D4 ‘

1 I 0 0 [0

1 o 1 0 [0

1 0O 0 1 [0

1 0o 0 0 /1

1 1 0 0o [0 |

N
l
—

I
—_

I
—_

I
—_

19090909 1

*Se incluyen solo 3 de las 4 variables, ya que de lo contrario, habria multicolinealidad perfecta. Si
se incluye el intercepto y las 4 variables dicotémicas — multicolinealidad.
Interpretacion:

Cy = Bo+ B1Dyy + B2Doy + B3Ds + Uy — Trimestrel
E[Cy|Dyy =1,D9 =0, Dy = Po + /1 — Trimestre2
E[Cy| Dy =0,D9 =1, D3] = o+ P — Trimestre3

E[Cy|Dyy = 0, Doy = 0, Dyy—1] = By + 3
E[Cy|Dy; = 0,D9 = 0, Dgy—g] = By — Trimestre4
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Bo
Bo + B3

Bo 4 Ba e

Bo+ 81 e

*{Bﬁje{Lz&4}

18. 21-10-22

Trimestre 4

Trimestre 3

Trimestre 2

Trimestre 1

*(Clase importante: vamos a ir quitando uno a uno los supuestos.

Supuestos:
1. E(U;) =0
2. Var(U;) =0
3. Cou(U;,U;) =0 Vi#j
4. X no es aleatoria

5. Modelo muestral es igual al Modelo poblacional
*No aleatorio

6. U; es normal o Bg esnormal, / =1,2,....k—1
Hacemos supuestos sobre la distribucién de Y;
E(Y;) = E(Bo + Bir; + U;)

E(Y;) = Bo + Brxi + E(Us)
Usando el supuesto 1: E(U;) =0
E(Y;) = Bo + bra;

E(Y:) = Bo + Bizi

E(Y;) = Bo + Bz

Var(Y;) = E[(Y; — E(Y})?)]

VCL’F(Y;‘) = E[(ﬁo + 611’7; + Uz - E(ﬁo + 51% + UZ)2)]
Var(Y;) = E(U;)?

Usando supuesto 2 y supuesto 1

Var(Y;) = o?

*Cov(U;,U;) =0= Cov(Y;,Y;) =0 (no se va a probar ahora)

18.1. Heterocedasticidad

Todos los otros supuestos no cambian, excepto 2: Var(U;) = o2. Esto implica: Var(Y;) = o2.

Comparemos la intuicién con un par de ejemplos:
Y;: nota de curso, X;: horas de estudio

2
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» Homocedasticidad s Heterocedasticidad
e Var(U;) = o* o Var(y;) = o}
o Var(Y;) = o? *Es maés realista

Var(Y;), Var(U;) — Determinantes:
» Conocimiento previo (-) = Talento (-)

s Malas condiciones del ambiente de estudio
» Efectividad horas de estudio (-) (+)

Ejemplo econdémico:

Y; : PIB X : tipo de cambio
VCLT(P[B,,) E(P]Bt)
—Guerra
—Pandemia
—C'risis financiera internacional Ui
—Clima
— Patrones de comercio internacional
xTecnologia
xCostos de transporte

*Homocedasticidad es un supuesto muy fuerte. Es més intuitivo pensar en modelos con heterocedas-
ticidad. A partir de ahi se puede pensar en cosas que afectan la varianza de Y;.

18.1.1. Propiedades estadisticas

f=(X'X)"'X'Y
= Insesgamiento usa supuestos 1,4 y 5, entonces si se cumple insesgamiento

» Varianza minima — revisar la prueba e identificar los posibles puntos (o lineas) donde habrian
cambios.

Con homocedasticidad: Var(U;) = o*Iy.
Con heterocedasticidad: Var(U;) # o®Iy.
18.1.2. Otro método: minimos cuadrados generalizados (MCG)

= Paso 0: establecer que se quiere trabajar con heterocedasticidad; especificamente el supuesto
Var(U;) = o2, el cual, junto con el supuesto 1, implica que E(U;) = o?.

s Paso 1: transformar el modelo

Yi= 00+ B8 Xi +U;
Y; X U
sHi b Bt Ui

op a; b o

. Y; 1 X; U,
xDefinimos : Y} = = Xt = — X/ = — U = —
i 0; i o
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Entonces el modelo es:
Y= B19CXG + BYCCXT + U (MP)(115)

s Paso 2: obtener los estimadores

~ MCG ~ MCG _
e , B , estimado con MCO

o Y;=FMOCXg + BMGOX; + Ur  (MP)

., Por qué esto funciona? — Témese el modelo poblacional
Ui

Var(U) = Var (—)

05

1
Var(U}) = ;Var(Ui

7

~—

N

Var(U;) = 2

2
7

Var(U) =1

=

Q

*A partir de aqui, se usa la presentacion.

19. 28-10-22

Heterocedasticidad — Supuesto (2) modificado
Var(Us) = 0? # 0% — ;Cémo hacer esto operativo? {Cémo manejarlo?
— o2 relacionado con X's (datos)

v ‘,WA\IA\[ estimado

Bo + 51X

educy educy educ

Posibles argumentos
1. + educacién — més varianza — esperamos que U7 < U?

2. 4+ educacién — menos varianza
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educ

19.1. Paréntesis: prueba de varianza minima

Var(B) = 0*CC"  Var(B) = o*(X'X)"!
Para obtener estas varianzas, usamos supuestos 1,2 y 3 = E(UU’) = ¢*I Con heterocedasticidad:

o? 0 0
0 o2

? = Q£ 02]
0 0 o2

Var(B) = CE(UU")C" = CQC"
Var(f) = (X'X) ' X'E(UU)X(X'X)™' = (X'X) ' XQX(X'X)™!

19.2. Minimos Cuadrados Generales Factibles

2

%

s Paso 0: adivinar o

s Paso 1: transformar los datos

Y =

7

Y; 1 X;
_ X;i:_ X =—
g

0; ag;

» Paso 2: estimar con MCO, BMCY BMCC en la ecuacion Y = MY X + MY X + U

| Alternativa 3: |

Ejemplo 19.2.1.
crédito; = By + BL1IMAE; + Uy

Medidos por mes:

> (créditoy; — crédito,)?
dias mes;

Var(créditoy) = j=1,2,..,12meses

Ejemplo 19.2.2. R R R
Y=60+ﬁ1Xi+Ui

Y;: notas macroeconometria X;: horas estudio macroeconometria
Otra base: notas de la persona i en todos los cursos que ha llevado
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19.3. Prueba Breusch- Pagan-Godfrey
» Paso 1: estimar en MCO el modelo de interés
Y; = Bo + BiXi + BWi + U
y obtener U;.
» Paso 2: calcular una nueva variable:
pi = _U (116)
(X U?Z/N)
= Paso 3: estimar con MCO un modelo
pi = o+ a1 Zi + Gy + 4375 + V; (117)
y obtener SEC.
= Paso 4: Prueba de hipdtesis

e 4.1: plantear las hipdtesis

o

Hy : a1 = ay = a3 = 0 — implica homocedasticidad (no hay evidencia de patrén)

O

H; : al menos uno es distinto de cero

4.2: calcular el estadistico

1
FIEC ~ X2 4 (118)

donde m es la cantidad de a’s.

4.3: seleccionar o y encontrar x? de tabla: X2, | . ;ubia-

4.4: conclusiones

2 2 ..
© Si Xim-1 < Xin—1.atabla> 1O S€ rechaza Hy, no se rechaza homocedasticidad.

. 2 2 .
© SI Xin—1 > Xim—1.atablar S€ TeChaza Ho, se rechaza que los errores sean homocedasticos.

19.4. Prueba de White

s Paso 1: estimar con MCO el modelo de interés
Yi:Bo—i‘BlXH‘BQWrFUi (MM)
y obtener U;.

s Paso 2: calcular una nueva variable:

» Paso 3: estimar con MCO un modelo
U? = 6o + a1 Xi + oW + a3 X2 + auW? + as X, W, +V;
obtener R?.

s Paso 4:
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4.1: plantear las hipotesis.
o Hy oy = a9 = a3 = ... = a1 = 0 — implica homocedasticidad (no hay evidencia
de patrén)
o H; : al menos 1 es distinto de cero

4.2: calcular el estadistico

NR? ~ X%nfl

donde m es la cantidad de o’s.

4.3: seleccionar o y encontrar x de tabla: X2, . ;unia

4.4: conclusiones

2 2 .
© Si Xim-1 < Xin—1.atabla> 1O S€ rechaza Hy, no se rechaza homocedasticidad.

. 2 2 .
© Si Xj-1 > Xom—1.a.tablas S€ TeChaza Hy, se rechaza que los errores sean homocedasticos.

19.5. Supuestos: Cov(U;,U;) # 0

Este supuesto significa, en su versién original, sin modificar (o sea, igual a 0) "hay ausencia de
correlacién entre los errores.Reemplazar Cov(U;, U;) = 0
En las series de tiempo (autocorrelacién):

Cov(Up,Uy_s) = 0= Cov(Y,Y,5) =0
Cov(Up, Up—s) # 0= Cov(Yy,Yis) #0
Ejemplo 19.5.1. Ejemplo de autocorrelacion de orden q¢ AR(q)

q=1
Ut = pUt—l + gt (ARl)
q=2

Ut = pUtfg + pUt—l + (C:t (AR2>

Estos dos anteriores son modelos poblacionales.

AR(1) en accién:
U= pUi_1 + &

Dos errores

&;: tiene o cumple todos los supuestos.

NERRRE
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t | B | pUiq U,
011 - 1
11-11]0.7-1 -0.3
21-2107-—-03]-2.21

20. Laboratorio 31-10-22
21. 01-11-2022

Hoy se dan los parciales al final de la clase. Este curso no es de mucha practica. Hay cosas que
se pueden hacer de varias maneras y otras que solo de una forma. Nos va a dar unas practicas.

Estda pensando en 3 actividades para subir la nota: 2 practicas y un quiz de 40 minutos. Asi
también se quitan cosas para el examen final. Lo primero es volver a resolver la parte 3 del examen.

21.1. Pruebas formales de heterocedasticidad

= Glaeser
= Park
= Goldfeld-Quant — Estudiar por cuenta propia; probablemente pregunte algo sobre esto

= Prueba de correlaciéon de Spearman

21.2. Awutocorrelacion

Ejemplo: AR(1)

Yy = fo + Prae (119)
Ut = pUt,1 + € (120)

Solo esto refleja el pasado en el periodo t Antes:
1. E(Uy) =0
2. Var(Uy) = o*
3. Cov(Up,Uy_g) =0,Vs

Supuestos con AR(1):| especificamente para AR(1)

» E(u) =0

[ ]
<
)
=
&
I
q

EtyUtfs) = O, Vs
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., Cémo es la matriz de Varianzas-Covarianzas de los errores?

Var(ty) = El(U, - E(U))?)

Usando el supuesto E(u;) = 0

Var(Uh) = [E(U))*

Reemplazando y evaluando

Var(Uy) = B(pUs-1 + )7

Calculando la expresion al cuadrado
Var(Uy) = E[p*UZ | + 2pU;_1€; + €]
Var(Uy) = p*E(ULy) + 2pE(Usrer) + E(€f)
Para E(e7), usando Var(e) = o2

Usando la definicion de varianza

Var(e;) = (& — E(&)) (e — E(e))] = o7
E(e,) =0y Var(e,) = o? implican que
B(e) = o2

Ahora vemos: E(u;_1,€;). Usando Cov(e, Up_) =

Cov(er, Ui—s) =, E(ur) =0y E(e;) = 0 implican
E(Et,ut_l) = 0

General:

E(Gt, ut—s) = 0, Vs

Var(u;) = o2y E(u;) = 0 implican
Var(w) = E(u?) = o2
Var(e) = o2y E(e) = 0 implican
Var(e;) = E(e?) = o2
Cov(e, e-5) = 0,VS y E(e;) = 0 implican
Cov(e, €—s) = E(eer—s) = 0,Vs
Var(uy) = p*E(ui_) + 2pE(u_16,) + E(e;)?

Usando Var(u;) = o2 implica que Var(u;) = o2

02 = p*B(ul ) + 2pE(ui_16;) + E(e;)?
Usando Var(u;) = E(u}) =

02 = p?02 + 2pE(us_16;) + E(e;)

oa(1 = p?) = 2pE(us16r) + E(e;)’

2
u
2

Usando E(e;,us_s) = 0,¥sy Var(e) = E(e}) = o?
o,(1=p") =0+0!

2 _ o2
Tu = =17

COU(Ut, Utfl) = E[ut,ut,l]
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Reemplazando:

Cov(ug, w—1) = El(puy—1 + €)u—1]
Cov(ug, us—1) = pE(u?_,) + Eleus_y)

Usando E(e;, u;—s) = 0,Vs

0.2
Usando E(ug,u? ;) = Var(u) = =)
2
po
Cov(ug,up_1) = — =
(1—p?)
Se debe probar:
s 2
pio
Cov(ug, us_s) <
(1—p?)
r o2 po? plo?  pPo?  plo? pN 1o
A=) =) 0 U3 7 (1=p%)
poe O
(;;532) (=) o?
(;;532) (17p2) 0_62
(225?2) (17p2) o'?
=) (1=p%)
pV1g2 o?
L (1-p?) (1=p%)

21.3. Minimos Cuadrados Generalizados

Y, = Bo + By +
Ui = pus—1 + &

Asi, se tiene

pYi—1 = pBo + pBiri—1 + pus_y

Y, — pYio1 = Bo(1 = p) + Bulwe — 1) + up — pus—y

Reemplazar en la segunda ecuacion, que implica: ¢; = u; — pu;_q

Y, = pYio1 = Bo(1 —p) + Bi(wy — 1) + €

e¢; cumple E(e;) =0, Var(e;) = 02 y Cov(e, 6,_5) = 0,¥S = a MCO

1. Paso: transformar los datos

Y=Y —pYi,
X=X, —pXia

2. Paso: estimar con MCO y A = 5y(1 — p)

Y;*:j\‘i‘glx;;—'—ét

(121)
(122)

(123)
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22. Laboratorio: 07-11-2022
23. 11-11-2022

Hoy vamos a ver tres cosas:

» Minimos Cuadrados Generalizados factibles a mano
s Minimos Cuadrados Generalizados con matrices

= Sesgo de variable omitida

Vamos a programar una iteracion

MG AR(1)
s Paso 1: transformar los datos
Y =Y, —pYi,y
Ty =X — pri
s Paso 2: estimar con MCO o
V" = A+ bz + &
A= <l - /)),3[,
))/ — /))//,1 = (1 — [))ﬂo#‘))] (.I,'/ — ,'1"/,1)
Intercepto

(124)

(125)

MCG Factibles PRO (vamos a estimar p)

e Paso 0.1: estimar con MCO R X
Y, = By + Bla + 0y

obtener ).

e Paso 0.2: estimar con MCO
= gy + €

se estimar pP.

s Paso 1: transformar los datos
Yt* =Y, — /303/%—1 y l’f = Tt — ﬁol’t—l

= Paso 2: estimar con MCO o
Y =)+ Biar + &

s Paso 3: calcular

Fp—

0~ (1 _ ﬁO)
» Paso 4: calcular 4} . .
a; =Y, — By — Pia

» Paso 5: estimar con MCO

sl alal ~1
Up =P lUyg + €

obtener pl.

= Paso 6: si p° = p' detener proceso y los estimadores de MCG son (! y
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23.1. MCG con matrices
Autocorrelacién o heterocedasticidad:
Var(U) = E(UU') # o*1
Var(U) = Q # o*1
= MCO no son de ”varianza minima” (eficientes)

» MCG si son de ”varianza minima” (eficientes)

**De aqui en adelante se usa la presentacion

24. Laboratorio 21-11-2022

24.1. Método MCO 2 Etapas

Se plantea una regresion de la variable enddgena o instrumentalizada X, en términos de la va-
riable omitida W y la exdgena Z. Las dos cumplen el supuesto de exogeneidad. Es decir, X es una
combinacion lineal de variables enddgenas, y asi se va a obtener una mayor correlaciéon entre las
variables.

Entonces si se hace esta regresion, X; seria ahora una variable instrumental para el modelo
muestral, puesto que al ser una combinacion lineal de variables exdgenas, seria a su vez exogena.

25. 25-11-2022

25.1. X no aleatorio

Hemos venido cambiando uno a uno los supuestos. Dentro de todos los supuestos, siempre hemos
asumido que X no es una variable aleatoria. En el primer ejemplo de las notas del curso, la aleatoriedad
de Y venia solo de u, pero tendria mas sentido pensar en que X si es aleatorio.

Entonces, cuando pasamos a suponer que X si es aleatorio, dicha aleatoriedad podria provenirde
varias causas distintas. En los experimentos sociales, en los experimentos casi no hay diseno posible
que permita controlar las variables para que no sean aleatorias, a diferencia de los experimentos
naturales.

X no aleatorias tiene mas sentido en experimentos de laborario.

25.1.1. Paréntesis estadistico (Apéndice Greene)

Dos variables aleatorias W y Z con distribucion conjunta:
Prob(W,Z) = f(W, Z) (126)

Cuando pensamos en dos variables aleatorias, cualquier combinacion de W y Z tiene asociada una
probabilidad conjunto, generando asi una superficie en el espacio.

Pr

/
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A lo largo del curso, hemos estudiado dos caracteristicas de la distribucién de los beta’s estimados.
La pregunta ahora es como se calculan la varianza y la esperanza esta distribucién con dos variables
aleatorias. Para estos efectos ocupamos dos definiciones:

= Ley de expectativas iteradas

= Descomposicion de la varianza

25.1.2. Ley de expectativas iteradas

Puedo obtener la esperanza de W en dos pasos.
1. Se fija zy y se integra sobre la linea sin cambiar z, que estaria fijo.
2. Luego integro hacia el otro lado, se forma un ”piso con rayitas”.
EW)=E;(Var(W|Z)) (127)
Descomposiciéon de varianza
Var(W) = Ez(Var(W|Z)) + Varz(E(W|Z)) (128)

También vamos a ver algo sobre consistencia, y también definir algunos conceptos.
Convergencia en probabilidad

Wy una variable aleatoria. Se dice Wy converge en probabilidad a ¢ si:

lim Pr(|W, —c|>€¢) =0  Ve>0

n—oo
Se usa la siguiente notacion:
plimW,, = ¢
25.1.3. Consistencia

Un estimador 6,, del parametro poblacional  es consistente si

lim Pr(|6, —0] >¢)=0 Ve (129)
n—oo
plimé, =0
. E@®)=#0
Bo ~
¢ f?f . 0,
0 0 ——
2
_,-?1 - ﬂ_ﬂ
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Cuando el n es pequeno, puede ser que 6, sea diferente a 0, pero cuando n tiende a infinita,
el estimador converge al parametro poblacional. Puede que no lo haga necesariamente en muestras
pequenas. (Aqui recordar lo que habia dicho Sebastidn de que muchos de los supuestos aplicaban a
muestras grandes).

insesgamiento = consistencia
insesgamiento <= consistencia

Ahora vamos a ver la prueba de consistencia.

25.2. Consistencia: Greene 5.2.1

No vamos a hacer propiamente la prueba de consistencia porque es una prueba que puede tomar
hasta dos clases. Lo que vamos a hacer es hablar de la intucion.

Cuando hacemos insesgamiento, llegamos a la siguiente expresion, y le calculamos el limite en
probabilidad. Lo que se busca, es lo mismo que en la prueba de insesgamiento, es que el limite en
probabilidad de la segunda parte, sea 0, pero hay que involucrar N en la expresion.

B=p+(X'X)"'X'U

plim 8 = plim(8 + (X'X)~' X'U)

plim 3 = plim(B3) + plim[(X' X)L X'U)]
plim § = B + plim[(X'X) "' X'U)]

. X'X\ /XU
plim 8 = 6+ plim {( I ) < ~ >]
*Independiente X del error u (si X es aleatorio)
., Converge en probabilidad?

X'X . . . i :
N — ( invertible, finita positiva definida

X'U

— 0

Entonces la consistencia requiere de dos cosas:

X'X

" N — Q)
X'U

" 0
N

25.3. X aleatoria

= Supuesto escenario 1
EU;)=0

Var(U;) = o

OOU(UZ', UJ) =0 Wi 35]
MM = MP

X no aleatoria

AN I

= Supuesto X aleatoria
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EU;|X;) =0

Var(U;| X;) = o?
Cov(U;,Uj| X, X;) =0 Vi#j
MM = MP

X, aleatoria independiente de U;

AN

Y =By + Biws + uy
f(xh u%)
1. X; independiente de U; = Cov(x;,u;) =0

2. Cov(X;,U;) # 0 — X;) es endégena

25.3.1. Insesgamiento (con X aleatoria e independiente de U;

B=p+(X'X)'X'U

Ey(B1X) = E(BIX) + E[(X'X) ' X'U|X]

[ es un parametro poblacional

Ey(B1X) = 8+ E[(X'X)"' X'U|X]

Debido a la independencia (X'X)™' X’ (fija en muestreos repetidos) se puede extraer de la esperanza
Ey(B1X) = B+ (X'X)'X'E[U|X]

Supuesto 1: E(U;|X;) =0

Ey(BIX) =5 (130)

*Ley de expectativas iteradas

E(W) = Ew (Var(W|Z))

E(B) = Ex[E(B|X)]

Reemplazando la ecuacién anterior

~

E(B) = Ex[f]

Hemos probado insesgamiento

Pr
k/
A

26. Laboratorio: 28-11-2022
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