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Introduccio

Aquest modul té com a principal objectiu introduir 1’estudiant en I’econometria uti-
litzant I’entorn estadistic R i la seva interficie R-Commander. L'tis de 1’econometria
és imprescindible en ambits com I’economia, I’empresa i el marqueting. De fet, 1’e-
conometria es podria definir com 1’estadistica aplicada a I’economia, ja que es basa
en I'ds de la modelitzacié. Les aplicacions més comunes son les que es mostren a

continuacié:

1) L’analisi estructural.
2) La prediccid.

3) L’avaluacié de politiques.

En aquest primer modul es tracten els aspectes més basics d’aquesta disciplina. El pri-
mer capitol és de caracter tedric, i té com a objectiu introduir formalment el model de
regressio i la seva estimacié per minims quadrats ordinaris (MCO). Tot seguit, els dos
capitols segiients il-lustren, mitjangcant exemples, el model de regressié lineal simple
(MRLS) i el model de regressié lineal multiple (MRLM) per mitja d’exemples amb
R i R-Commander. El quart capitol esta dedicat a la inserci6 de variables qualitatives
politdmiques i dicotdmiques, tant en un MRLS com en un MRLM, i també a la crea-
ci6 de variables ficticies segons els diferents usos que els podem donar. Finalment, el
cinque i ultim capitol aborda el tema de la introduccié de restriccions a un model de

regressié i la seva estimacié posterior per minims quadrats restringits (MCR).
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Objectius

10.

11.

. Saber especificar correctament models de regressid lineals simples i muiiltiples

(MRLS i MRLM).

. Estimar MRLS i MRLM per minims quadrats ordinaris (MCO) amb R i R-Commander.
. Estimar MRLM per maxima versemblanga (MV) utilitzant R i R-Commander.

. Verificar mitjancant els resultats de I’estimaci6 d’un model que es compleixen

totes les hipotesis basiques de tot MRLM.

. Validar un model i quantificar la bondat del seu ajust.

. Fer prediccions puntuals i per interval amb un model de regressié amb 1’ajuda de

R i R-Commander.

. Incorporar variables dicotomiques i politomiques en un MRLM amb R i R-Commander.
. Crear variables ficticies amb 1’objectiu de satisfer diferents objectius d’analisi.

. Introduir restriccions lineals en I’estimacié d’MRLM amb R i R-Commander.

Estimar per minims quadrats restringits (MCR) un MRLM amb R i R-Commander.

Distingir entre les propietats dels estimadors per MCO i MCR.
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1. Introduccié als models de regressio

1.1. Marc general

Un investigador, a I’hora d’analitzar estadisticament una serie de variables, ha de tenir
en compte una diferéncia fonamental entre dos conceptes relacionats perd diferents

entre Si:

e La correlacié fa referéncia al grau de relaci6 que hi ha entre dues variables, pero
no estableix cap tipus de relaci6 de causa ni efecte d’una sobre ’altra. L’indicador
de correlacié més simple és el coeficient de correlacié lineal de Pearson, que indica

en quina mesura la relacié lineal entre dues variables és directa, inversa o nul-la.

o Elmodel de regressié suposa que no solament hi ha correlacié entre les variables,
sind que a més a més hi ha una relacié de causalitat, és a dir, una o més variables

influeixen en 1’altra.
Especificament, definim una analisi econometrica com un estudi de les relacions que

s’estableixen entre un conjunt de variables. L’analisi parteix d’una serie d’observaci-

ons empiriques de les variables que es volen estudiar:

{(yl’xl)7 (yZ’XZ)’ '-"(yi’xi)’ '-'9(yns-xn)} = {(yi’ X[) ti= l, ’n}

e k AN e i
Cada parell {y;, x;} € RXR" correspon a una observacio d’una unitat (individu, empre La variable explicada

sa, familia, etc.). El conjunt d’observacions considerades configuren la mostra, que

Aquesta variable també es pot
denominar endogena, dependent
variable dependent y; i el vector de regressors o variables independents x;. Men- o variable per explicar.

esta composta de n elements. Cada parell (y;, x;) estda compost per dos elements: la

tre que per a cada unitat mostral la variable dependent és un escalar (nombre), els
regressors formen un vector. Aquest vector té com a primer element una constant (en
concret, el nombre 1), ja que fa referéncia al terme independent del model. La notacié

del vector és:

Les variables explicatives

Aquestes variables es poden

| i | i denominar de diferents maneres
Xi = . - alternatives: exogenes,
independents o regressores.

Xki Xki
ki kx1 ki kx1

Aquest vector correspon a I’i-esim element de la mostra, i inclou les observacions dels

seus k — 1 regressors més la constant.
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L’objectiu d’una regressio és el de trobar la tendéncia central de la distribucié condi-
cional de y;, donat x;. Una mesura de tendencia central per excel-1éencia d’una variable
és la mitjana. Per al cas condicional, la mesura analoga és la mitjana condicional o
esperanca condicionada m(x) = E(y;|x; = x) que pot prendre qualsevol forma: lineal,
quadratica, logaritmica, etc. No obstant aix0, com veurem a continuacio, la forma més

usual €és la lineal.

Un element important de la regressié és 1’error o terme de pertorbacié u;, i és definit

com la diferéncia entre y; i la mitjana condicional corresponent, és a dir:

uj = yi = m(x)

Matematicament, podem reorganitzar 1’equacié anterior i obtenir-ne la férmula:

yi = m(x) + u;

Els dnics suposits en que ens basem a 1’hora de construir aquesta nova equacié sén

que les variables (y;, x;) tenen una distribucié conjunta i que Ely;| < oco.

Es fonamental establir les propietats de u;, és a dir, del terme d’error o pertorbacié de

la regressio:

1. E(uilx;) =0

2.E(u)=0

3. E(h(x;)u;) = 0 per a qualsevol funci6 A(-)

4. E(xju;) =0
Sovint I’equacié y; = m(x) + u; i la propietat E(u;]x;) = 0 es consideren el marc d’una
regressié perd no un model. En aquest marc no se suposa cap restriccié (és a dir, no se

suposa cap caracteristica de la distribuci6 conjunta de les variables, com podria ser la

linealitat, per exemple). Aixi, totes dues equacions son certes per definicio.

1.2. Model de regressi6 lineal

En el moment en que¢ assumim certes restriccions en la distribucié conjunta de les
variables, obtenim un model. La restriccié més comuna en econometria, per simpli-
citat i per facilitat d’estimaci6 i inferéncia, és la de linealitat, és a dir, s’assumeix a
priori que m(x) és una funci6 lineal de (x). Aplicant aquesta restriccié al marc definit

anteriorment s’obté el model de regressio lineal:
/
yi=xB+u;

E(uilx;) = 0.



© FUOC e PID_00211043 9 Models de regressio lineal simple i miltiple amb R

La restriccidé de linealitat no necessariament s’ha de complir en qualsevol aplicacié
especifica. La validesa d’aquesta restriccio (i de qualsevol altra) dependra, en tot cas,

de les caracteristiques de la distribucié conjunta de les variables considerades.

En I’equacié y; = x/§ + u; apareix, a més de la variable dependent y;, el vector de
regressors transposat x; i el terme de pertorbacié de la regressié u;, un nou vector, €l

vector de parametres (3.

Bi
B2

Br

kx1

L’equacio y; = x}§ + u; mostra la notacié compacta del model de regressi6 lineal. Una

forma més detallada seria:

yizﬁl+ﬁ2x2i+...+ﬁkxk,-+ui, i=1,...,n

Aquest model de regressié lineal és incomplet sense una descripcié del terme d’error
u;. Suposarem, a priori, que té una esperanca nul-la E(u;) = 0, que té variancia finita
E(u?) < 00, 1 que no esta correlacionat amb els regressors E(x;u;) = 0. Aquesta ulti-
ma condicié es denomina condicié d’ortogonalitat, ja que implica que el vector de
regressors i el d’errors sén ortogonals. Com veurem més endavant, aquesta condicid

és debil i en molts casos no s’ha de complir necessariament.
1.3. Notacio matricial
Abans de tractar I’estimacié del model, és important coneixer la notacié matricial del

model de regrsesio, ja que a partir d’ara s’ utilitzara, segons convingui, aquesta notacio.

La matriu de variables dependents adquireix la forma:

V1

»2

Yn

Ixn

La propietat de transposicio...

... intercanvia files per columnes
d’una matriu o vector amb la
finalitat de poder fer operacions
matematiques, per exemple, la
multiplicaci6 entre objectes.

Ortogonalitat

Algebraicament, diem que els
vectors a i b sén ortogonals si es
compleix que a’b = 0.
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com ja hem vist, el vector de parametres es defineix de la manera segiient:

B
B2

Br

kx1

considerant que el vector transposat de regressors, per a cada element mostral, és:

xX=0 xu o Xk)isk

definim la matriu de regressors o variables independents de la manera segiient:

x| I xa1 x31 -0 xu
x5 I xn x X
X = =
X, Lodxon X300 co0 X
nxk nxk

1, finalment, la matriu d’errors adquireix la forma:

uj

up

1xn
Com es pot observar, Y i 3, igual que u, sén vectors, mentre que X és una matriu.

El model de regressi6 lineal y; = x/8 + u; només mostra, per simplicitat, una equaci6
per a 'individu i. Alternativament, podem expressar aquest model com un sistema de

n equacions, una per a cada observacio:

V1= X8 +u
2= X8+ up
YnZX;,ﬂ"'Mn
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0, equivalentment, mitjancant notacié matricial:
Y=XB+u

Els productes segiients també s’expressen de manera matricial:

n

Z xix, =X'X

i=1

n

Z xyi =X'Y

i=1

1.4. Especificacio i estimacié

A T’hora d’analitzar mitjancant 1’econometria les relacions que s’estableixen entre di-
ferents variables, s’ha de tenir en compte que I’estudi d’un model de regressié es

compon de dues etapes fonamentals:

1) Especificacié: aquesta fase fa referéncia a la construccié del model, és a dir, quines

variables s’inclouen i en quina forma funcional (lineal, additiva, multiplicativa, etc.).

2) Estimacié: una vegada construit el model, I’estimaci6 fa referéncia a la técnica que
s’utilitza per a obtenir estimacions dels parametres del model. El coneixement previ
del fenomen analitzat i la disponibilitat de contrastos ajudaran a triar correctament

I’estimador.

Pel que fa al procés d’estimacid, definirem el vector de coeficients estimats com a 3,

diferent del vector de parametres 3, que és desconegut.

Hi ha diversos procediments per a obtenir una estimacié del model de regressié lineal.
El més senzill i immediat és el métode dels minims quadrats ordinaris (MCO).
Aquest estimador consisteix a minimitzar la suma al quadrat dels errors (SCE). Si

definim la funcié SCE de la manera segiient:

Sa(B) = Z u; = i@f ~ xp)?
i=1 i=1

podem definir I’estimador MCO com aquell que minimitza la funcié SCE:

Buco = arg mﬁinSn(B)
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aixi doncs, aquest estimador té 1’expressio segiient:
Buco = X'X)"'X'Y

Hi ha diverses maneres d’arribar a aquesta expressié. Una és considerar el model de

regressio lineal i premultiplicar-lo per x;, per després prendre esperances:

/
Xiyi = Xix;8 + xju;

E(xiy;) = E(xix))B + E(xu;) = E(x;x))B

D’aquesta manera obtenim que el parametre S és una funcié dels segons moments

poblacionals de (y;, x;):
B = E(xix))™ E(x;y)

Noteu que aquesta expressio dels parametres es basa en la hipotesi E(x;u;) = 0, que no
s’ha de complir necessariament en la realitat. Per a obtenir estimacions dels parametres
a partir d’aquesta expressid, n’hi ha prou de substituir els moments poblacionals per

moments mostrals, que son:

n

. 1
E(xy;) = - Z XiYi
p

n

n ’ 1 ’
E(xix;) = - Z XX}

i=1

L’estimador adquireix llavors la forma segiient:

n -1 n n -1 n
SRR PRSIEES

i=1 i=1
Una altra manera alternativa d’obtenir I’estimador és partint de la condicié d’orto-

gonalitat. Considerant la notacié matricial, i tenint en compte que aquesta notacio és
E(X’e) = 0, obtenim:

EX'u)y=EX'(Y-XB)=EX'Y)-EX'X)8=0

B=EX'X)'EX'Y)

Els moments ens proporcionen
informacié sobre la distribucié de la
variable considerada.

[/
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Com sempre, com que desconeixem els vertaders valors poblacionals, els parametres

s’estimen substituint els moments poblacionals pels mostrals.

1.5. Interpretacio del model

A T’hora d’interpretar un model de regressié hem de considerar diferents aspectes:

e Significacié de cada un dels coeficients estimats. Es fa mitjancant el contrast de

significacié individual de cada parametre.

o Signe dels parametres. Si es tracta de coeficients significatius s’ha de veure si el

signe obtingut en I’estimaci6 té una logica basada en teories.

e Magnitud dels parametres. En un model de regressid, cada un dels parametres que
acompanyen les variables explicatives indica la variacié que experimenta el valor
esperat de la variable endogena davant un increment en una unitat de la variable
explicativa a la qual fa referéncia el parametre estimat. En canvi, I’estimaci6 de
la constant indica quin és el valor esperat de la variable endogena quan totes les

variables explicatives prenen valor nul.

o Significacid general de tots els coeficients estimats. Es fa mitjancant el contrast de

significaci6 global dels parametres.

e Bondat de I’ajust. Amb els coeficients de determinaci6 i de determinacié ajustat es

mesura quina part de la variable endogena queda explicada pel model estimat.

Encara que hi ha moltes classificacions diferents dels models de regressid, una classi-

ficaci6 basica s’estableix en funcié del nombre de regressors que conté el model:

e Model de regressié lineal simple (MRLS): estudia el comportament d’una vari-

able en funci6 d’una altra. Formalment es defineix com ay = f(x).

e Model de regressio lineal miltiple (MRLM): estudia el comportament d’una

variable en funci6 de més d’una variable. Formalment es defineix com a y =

f(xl, X2, .. )

A continuacid, s’ofereixen exemples d’estimacié de models econometrics amb R i
R-Commander atenent aquesta classificacio. Posteriorment, s’analitza qué hem de fer
quan tenim alguna variable qualitativa que volem introduir com a regressor. Finalment,

s’estudien els models de regressié quan s’imposen restriccions lineals a priori.
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2. Model de regressio lineal simple (MRLS)

En el model de regressié simple s’estudia el comportament de la variable explicada
(Y) en funcié d’una sola variable explicativa (X). Per a estimar el signe i la magnitud
d’aquesta relacio es pren una mostra de dimensié N, €s a dir, s’obtenen N observaci-

ons de les variables XiY.

El model que s’ha d’estimar és el segiient:

Vi = a+ Bx; + u;, i=1,...,N.

Encara que una explicacio teorica detallada del model de regressié s’inclou en el capi-
tol precedent, recordem que en aquesta equacio, a €s la constant, 5 és el pendent i u
és una variable aleatoria denominada terme d’error o de pertorbacio. Com que és una
equacié teorica que engloba tota la poblacid, els parametres « i 8 s6n desconeguts.
Aix{i doncs, I’objectiu de I’estimacié del model sera poder fer inferéncia sobre aquest.
Per tant, el primer pas sera obtenir els coeficients estimats dels parametres (& i 3) a
partir dels valors mostrals de X i Y. Una vegada obtinguts aquests, el model estimat

tindra I’expressio segiient:

Ji=a+px;

La diferéncia entre els valors mostrals de la variable dependent (y;) i els seus valors

estimats per la recta (¥;) son els residus o errors de 1’estimacio:

e =y —Ji

Aix{i doncs, el model estimat també es pot expressar de la manera segiient:

yi=a+pxi+e

Una bona estimacié d’un model, és a dir, amb un bon ajust, sera la resultant de valors
de e; reduits i distribuits normalment. Aixi, com més petits siguin els e; més bona sera
I’estimaci6 del model i més fiables seran les prediccions sobre el comportament de Y

obtingudes amb aquesta estimacio.

Es important no confondre el terme de 0
pertorbacio6 (1) amb els residus (e). El

primer concepte és teodric i no observable,
mentre que el segon depen de la mostra i

del métode d’estimaci6 triat, amb la qual

cosa és mesurable i analitzable.
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Com a exemple, suposem que disposem de N = 10 observacions de les variables X i
Y:

X |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Yy | 2 1 1 3 2 2 4 5 4 5

En R-Commander utilitzarem la ruta segiient per a introduir aquestes dades:

Datos / Nou conjunt de dades

Una vegada especificat un nom per a aquest conjunt de dades, les introduim en un full

on cada columna €s una variable, tal com es mostra a continuacio.

IR RGui (32-bit) - [Editorde ... [ o || & [[m3m]
R Archivo Ventanas Editar Ayuda - | &
X
X y
101 2
2 |2 1
3 |3 1
4 |4 3
5 |5 2
6 |6 2
7|7 -
8 |8 5
919 -
10 (10 5

Como vam veure en el modul dedicat a I’analisi descriptiva del manual Matemdti-
cas y Estadistica con R, és recomanable iniciar 1’analisi amb estadistics basics de les
variables. Una primera explotaci6 estadistica s’obté seguint les instruccions:
Estadistics / Resums / Conjunt de dades actiu

Amb aix0, el resultat sera el segiient:

> summary (Datos)

X y
Min. 1.00 Min. 31,0
st Qu.: 3.25 Ist Qu.:2.0
Median 5.50 Median :2.5
Mean 5.50 Mean 8209
3rd Qu.: 7.75 3rd Qu.:4.0
Max. 210,00 Max. 25,0
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Moltes vegades no en tindrem prou amb els estadistics basics i voldrem obtenir me-
sures addicionals, com 1’asimetria, la curtosi, el coeficient de variacid, la desviaci6
tipica o alguns quantils. Per a aixo hi ha una opcié en que es pot triar entre un conjunt

d’estadistics; la ruta que haurem de seguir per a aixo sera:

Estadistics / Resums / Resums numeérics

Obtindrem el menu segiient, en el qual seleccionarem, de les variables que ens interes-

sen, els estadistics que vulguem obtenir.

g
&' Reslimenes numéricos

Variables (seleccione una o mas)

-

I

<l

Media

<l

Desviacion tipica

<l

Rango Intercuartilico

Coeficiente de variacién

Asimetria Tipo1©

Tipo 2@

Tipo 3@

Cuantiles ¥ cuantiles: 0, .25, .5, .75, 1

I I

Apuntamiento

Resumir por grupos... |

l o/ Aceptar l[ 9 Cancelar l l 4 Reiniciar ][ 2 Ayuda

Aquest és el resultat que apareix en la finestra de resultats:

> numSummary (Datos[,c("x", "y")], statistics=c("mean", "sd",
+ "IQR", "quantiles"), quantiles=c(0,.25,.5,.75,1))

mean sd IQOR 0% 25% 50% 75% 100% n
x 5.5 3.027650 4.5 1 3.25 5.5 7.75 10 10

y 2.9 1.523884 2.0 1 2.00 2.5 4.00 5 10

Un estadistic rellevant, quan es treballa amb més d’una variable, és el coeficient de

correlacio lineal de Pearson. Per a calcular-lo, s’ha de seguir la instruccid:

Estadistics / Resums | Matriu de correlacions

Apareixera el quadre de dialeg segiient, en que seleccionarem les variables per a les

quals volem calcular el coeficient de correlacié:
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@& Matriz de correlaciones

Variables (elegir dos o mas)
X nl

L
y

Tipo de correlaciones

Coeficiente de Pearson @
Coeficiente de Spearman )
Parcial E

p-valor pareado
de las correlaciones de Pearson o Spearman

l o/ Aceptar l[ ¥ Cancelar l [ % Reiniciar l[ 2 Ayuda

Com veiem, la correlaci6 entre totes dues variables €s positiva i bastant elevada:

> cor (Datos[,c("x","y")], use="complete.obs")
x y

x 1.0000000 0.8549254

y 0.8549254 1.0000000

Visualment, la correlacié entre dues variables es pot comprovar mitjangant un dia-
grama de dispersid de les variables X i Y. Obtenir aquest grafic en R-Commander és

immediat accedint a:
Grafiques / Diagrama de dispersio
Apareixera el menu segiient, on especificarem la variable x (corresponent a 1’eix ho-

ritzontal) i y (corresponent a 1’eix vertical). A més a més, activarem 1’opcié Linia de

minims quadrats, que dibuixa la recta de regressi6 sobre els punts.

& Diagrama de dispersion |
variable x (elegir una) variable y (elegir una)

X

y - —

Opciones Dibujar pardmetros
I Identificar Observaciones Dibujar los caracteres <auto>
™ Desplazar aleatoriamente la variable x Tamano del punto 15
= EE |
™ Desplazar aleatoriamente la variable y X 15
Tamaiio del texto (ejes) 2
™ Log eje-x L
™ Log eje-y Tamaiio del texto (etiquetas de los ejes) ‘ _157

™ Cajas de dispersion marginales
¥ Linea de minimos cuadrados
™ Lineas suavizadas

™ Mostrar extension

‘ : 50
Amplitud para suavizado it

A T
Etiqueta del eje x Etiqueta del eje y

<auto> <auto>
<[ G «| i
Expresion de seleccion

<todos los casos valido
i 1L ]

Grafica por grupos...

[ «f Aceptar ]I ¥ Cancelar l l “ Reiniciar H 2 Ayuda
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En el grafic resultant, les diferéncies verticals entre cada observacio i la recta estimada

son els residus (e;). Com més reduits siguin aquests, millor sera 1’ajust de 1’estimacid

del model.
Recta de regressio
0 - Noteu que, en aquesta recta de
regressi6 estimada, el punt de
tall amb l'eix vertical és @,
mentre que el seu pendent és 3.
ﬁ- —
> M+
N —
— —
T T T T T
4 6 8 10
X

Entrant de ple en I’estimacié del model de regressid, en primer lloc veurem com es
calculen els coeficients del model i el seu coeficient de determinacié (R*) mitjancant

codi de manera manual.

Les féormules que hem d’aplicar s6n les segiients:

A Sy

B=—
S.X

a=y-ip

2
Sy
R:=,2= y
Sy Sy

Essent s la desviaci6 estandard, s la variancia, Sxy la covariancia i r el coeficient de
correlaci6 lineal de Pearson. En R-Commander, fer aquests calculs usant la sintaxi del
llenguatge propi de R és immediat. N’hi ha prou de tenir en compte els operadors des-
crits en la taula 1, ja vistos en el primer modul del manual Matemdticas y Estadistica

con R.
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Taula 1. Operadors estadistics basics amb R
Descripcié Instruccié Resultat
Longitud length (x) 10
Maxim max (x) 10
Minim min (x) 1
Suma sum (x) 55
Producte prod (x) 3628800
Media mean (x) 5.5
Media median (x) 5.5
Desviacié estandard sd (x) 3.02765
Variancia var (x) 9.166667
Covariancia cov (x,Yy) 3.944444
Correlacio cor (x,V) 0.8549254
Producte escalar sum (x*y) 195

Amb aquesta informacid, calcularem &, 3 i R? introduint les férmules respectives en

la Finestra d’instruccions, després seleccionarem el conjunt i premerem Executar:

> attach (Datos)
> beta <- cov(x,y)/var (x)
> alpha <- mean (y)-betaxmean (x)

> coef.det <- cor(x,y)"2

> print (c (alpha,beta,coef.det))
[1] 0.5333333 0.4303030 0.7308975

Naturalment, R-Commander ofereix una manera més rapida i immediata de calcular
una recta de regressid, que a més a més inclou més informacié estadistica del model.
Una vegada que les variables X i Y s’han introduit en una base de dades, s’ha d’estimar

un model. La manera més senzilla és seguir la ruta segiient:
Estadistics / Ajust de models / Regressio lineal

Apareixera un quadre de dialeg on especificarem quina és la variable dependent i la

independent, a més d’introduir un nom per al model estimat (RegModel.I):

% Regresion lineal

Introducir un nombre para el modelo: RegModel.1
Variable explicada (elegir una)  Variables explicativas (elegir una o mas)

y & Ht

Expresién de seleccion

<todos los casos valido
<« 11l »

l «f Aceptar ]\ 3¢ Cancelar ‘

\ 4 Reiniciar ‘ I 2 Ayuda
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En la Finestra de resultats apareixera:

Call:

Im(formula = y ~ x, data = Datos)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.1152 -0.6151 -0.1152 0.6727 1.0364

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr (>t )
(Intercept) 0.53333 0.57278 0.931 0.37903
X 0.43030 0.09231 4.661 0.00162 x«

Signif. codes: 0 ’'#*xx’ 0.001 "%’ 0.01 '«” 0.05 ".” 0.1 " ' 1

Residual standard error: 0.8385 on 8 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7309, Adjusted R-squared: 0.6973
F-statistic: 21.73 on 1 and 8 DF, p-value: 0.001621

Aquest resultat és un ampli sumari de la regressié. Vegem-ne els principals compo-

nents:

e Residuals: minim, maxim i quartils dels residus de la regressid, que proporcio-

nen informacié sobre la seva distribucio.

e Coefficients: quadre en que apareix informacié de 1’estimacié dels parametres

(o coeficients) estimats.

e Estimate: estimacid de cada parametre (intercept significa constant).

e Std.Error: desviaci6 (o error) estandard de cada parametre estimat.

e tvalue: estadistic ¢ de cada parametre estimat, obtingut dividint 1’estimacié del Contrast de significacio
parametre entre la seva desviacié estandard. Aquest estadistic és el que utilitzem individual...
per a fer el contrast de significacié individual dels parametres estimats. ... 6s un contrast les hipotesis del

qual sén H, : parametro =0 i
H, : pardmetro # 0.

e Pr(> |t|): p-valor del contrast de significaci6 individual de cada parametre estimat,

que n’indica la significacid estadistica.

e Signif. codes: mostra, amb asteriscos i punts, per a quins nivells de significaci6 Contrast de significacio

els coeficients estimats son o no significatius. En aquest cas, veiem que & = 0,533 global...

no és significatiu i que 8 = 0,430 és significatiu amb un nivell de significaci6 de .. s un contrast les hipotesis del

' % (" = +'0.01). qual sén Hy : todos los
pardmetros = 0 H, : algun
parametro # 0.

e Residual standard error: desviacié (o error) estandard dels residus.

e Multiple R — squared: coeficient de determinacio.
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Adjusted R — squared: coeficient de determinaci6 ajustat.

e F - statistic: estadistic F per al contrast de la significacié global o conjunta

dels parametres estimats del model.
e DF: graus de llibertat de 1’estadistic F.

e p—value: p-valor associat al contrast anterior. En aquest cas, veiem que el con-
junt de parametres estimats €s significatiu amb un nivell de significaci6 del 0.1%
(p-valor< 0,001).

Una manera alternativa d’estudiar la significacié individual dels parametres estimats
és el calcul d’intervals de confianca. Prenent un nivell de confianga del 95% (és a dir,
una significacié del 5%), hi ha una probabilitat del 95% que, per exemple, el parametre

B estigui inclos en I'interval segiient:
,8 S [ﬂ + 1‘0,025; SSB] .

On #y025: 3 és el valor en taules de I’estadistic ¢, a dues cues i amb 8 graus de lliber-
tat, i s3 la desviacié estandard del coeficient estimat. R-Commander permet calcular
conjuntament els intervals de confianga de tots els parametres estimats del model (en

aquest cas dos). Una vegada seleccionat el model, la ruta és la segiient:
Models [ Intervals de confianca

Apareixera un quadre de dialeg, on s’ha d’especificar el nivell de confianga que es vol

aconseguir i després de prémer Acceptar obtindrem el resultat segiient:

> Confint (RegModel.l, level=0.95)

Estimate 2.5 % 97.5 %
(Intercept) 0.5333333 -0.7875075 1.8541742
b4 0.4303030 0.2174303 0.6431758

Com en el cas de la constant el valor zero esta inclos en I’interval de confianga (els
extrems son de signe oposat), al 95% de confianga podem afirmar que el parametre
estimat de la constant no és significatiu, cosa que equival a afirmar que no és estadis-

ticament diferent de zero. Veiem que aix0 no passa en el cas del pendent.

El valor en taules de t depen del nivell deo
significacio (@) i del nombre de

parametres que s’han d’estimar (2, en
particular per a un MRLS i k en general

per a un MRLM), ja que aquest valor és

aj2; N=k-
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3. Model de regressi6 lineal multiple (MRLM)

L’MRLM és una generalitzacié del model simple en k parametres (incloent-hi la cons-

tant). Per tant, la variable endogena s’explica per més d’una variable exdgena:

yi =1+ Baxs +B3x3 + ...+ Bixi + u,

i=1,...

,N.

Considerem un exemple practic. Es vol estudiar un model de regressié lineal per a

estudiar els determinants del nivell d’atur en diferents municipis catalans, en concret,

N = 295. El model que hem d’especificar és:

PAROZ =ﬁ1 +ﬁ2MOTORl +ﬁ3RBFD,' +ﬁ4TEMP,' +ﬁ5UNIV,' + u;.

On tenim les variables segiients:

PARO: taxa d’atur.

e MOTOR: index de motoritzacid (turismes per habitant).

e RBFD: renda bruta familiar disponible, en milers d’euros.

e TEMP: taxa de temporalitat laboral.

e UNIV: percentatge d’estudiants universitaris a la poblacio.

Les dades, una vegada importades del document d’Excel, son les segiients:

776 Datos

Rbrera

Aguilar de Segarra
Rlella

Alpens

Emetlla del Vallés, L'
Arenys de Mar
Arenys de Munt
Argencgola
Argentona

Artés

AvVia

1
2
3
4
5
6
7
8
9
1l
1

MUNICIPIO PARO

13.
6.
8.
5.

10.

15.

14.
4.

13.

15.

10.

98
25
93
92
43
10
92
96
35
30
15

TEMP UNIV

.92
10.
26.
13.
22.
13.
11.
10.
13.
.03
.47

80.
87.
82.
50.
85.
74.
85.
75.
86.
93.
80.

85
50
86
00
71
14
56
00
57
64
00

34
09
88
59
49
50
34
31

RBFD
131.97
138.14 757.
212.01 5
159.20 4
196.49 5
134.64 4
139.99 4
114.49 5
152.67 5
138.14 4
155.12 5

=)

5.

MOTOR

6636
93717
.3868
.5016
.4070
.4568
.8400
.0417
.1371
.9825
.4080

-

m

=

Abans de fer una estimacid, és molt util descriure estadisticament les variables. El

resum del conjunt de dades és el segiient:
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> summary (Datos)
MUNICIPIO PARO TEMP
Abrera 1 Min. : 0.00 Min. 0.00
Aguilar de Segarra 1 l1st Qu.:10.85 1st Qu.: 80.00
Aiguafreda 1 Median :13.63 Median 85.75
Alella 1 Mean :13.42 Mean 82.74
Alpens 1 3rd Qu.:16.12 3rd Qu.: 91.67
Ametlla del Valles, L’: 1 Max . :24.87 Max . :100.00
(Other) :289
UNIV RBFD MOTOR

Min. 2.89 Min. 84.9 Min. 2.527

lst Qu.: 7.57 1st Qu.:123.5 1st Qu.: 4.679

Median :10.09 Median :138.1 Median 5.030

Mean :10.98 Mean :140.4 Mean 10.934

3rd Qu.:13.04 3rd Qu.:155.1 3rd Qu.: 5.460

Max. :33.61 Max. :249.6 Max. :784.879

Com hem fet abans, per a veure més estadistics de les variables es poden seguir les ins-

truccions que es mostren a continuacié i seleccionar el que més ens interessi calcular

de la llista d’estadistics que ofereix R-Commander:

Estadistics / Resums / Resums numeérics

El resultat obtingut és el segiient:

> numSummary (Datos[,c ("MOTOR", "PARO", "RBFD", "TEMP",

1,

statistics=c ("mean", "sd"

MOTOR 10.
PARO 13.
RBFD 140.
TEMP 82.
UNIV 10.

Si dues o més variables tenen entre elles una alta correlacié, pot ser problematic

incloure-les simultaniament com a variables explicatives. Per aixo mateix, resulta molt

mean

93426

41831

44332

73736

98186

sd

63.558945

4.185926

24.227029

16.544553

4.914490

)y

S
)

0

quantiles=c())

n

295

295

298

295

295

util calcular la matriu de correlacions lineals de les variables explicatives:

Estadistics / Resums | Matriu de correlacions

"UNIV")

En concret, com es veura en el modul 0
seglent, una alta correlacié entre dos
regressors pot donar lloc a problemes de
multicol-linealitat.
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Seleccionant les variables que volem incloure, obtenim el resultat segiient:

> cor (Datos[,c ("MOTOR", "PARO", "RBFD", "TEMP", "UNIV") ],
+ use="complete.obs")

MOTOR PARO RBED TEMP UNIV
MOTOR 1.00000000 -0.1292680 -0.01265723 -0.06906589 0.01746496
PARO -0.12926800 1.0000000 -0.41906630 0.16408409 -0.46244755
RBFD -0.01265723 -0.4190663 1.00000000 -0.10259722 0.58442097
TEMP -0.06906589 0.1640841 -0.10259722 1.00000000 -0.03479639

UNIV 0.01746496 —-0.4624475 0.58442097 -0.03479639 1.00000000

Analogament al cas de ’MRLS, la ruta segiient ens permetra estimar un model de

regressio, seleccionant les variables explicades i les variables explicatives:

Estadistics / Ajust de models / Regressio lineal

En el quadre de dialeg resultant introduim les variables explicades i les explicatives, a

més del nom d’aquest model (RegModel.2):

(& Regresion lineal ‘

Introducir un nombre para el modelo: RegModel.2

Variable explicada (elegir una)  Variables explicativas (elegir una o mas)

P

Expresion de seleccion
<todos los casos valido

L T

l «f Aceptar Il 3¢ Cancelar ] l 4 Reiniciar ]l 2 Ayuda

En la finestra de resultats obtenim el segiient:

> RegModel.2 <- 1m(PARO~MOTOR+RBFD+TEMP+UNIV, data=Datos)
> summary (RegModel.l)
Call:

Im(formula = PARO ~ MOTOR + RBFD + TEMP + UNIV, data = Datos)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-12.4220 -1.6582 0.4862 2.2200 8.5622

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr (>t )

(Intercept) 19.244961 1.738272 11.071 < 2e-16 #**x
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MOTOR -0.007755 0.003296 -2.353 0.019290 =
RBEFD -0.037110 0.010685 —-3.473 0.000593 xxx*
TEMP 0.030971 0.012728 2.433 0.015569 =«
UNIV =0,281595 0.052421 -5.372 1.6e-07 xxx*

Signif. codes: 0 ’"#*%x’ 0.001 "%%’ 0.01 "x" 0.05 ".” 0.1 7 * 1

Residual standard error: 3.581 on 290 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2782, Adjusted R-squared: 0.2682

F-statistic: 27.94 on 4 and 290 DF, p-value: < 2.2e-16

Com veiem, tots els coeficients estimats son significatius, encara que 1’ajust del model
(R* = 0,278) és més aviat pobre.

Si calculem els intervals de confianca (IC) dels coeficients estimats obtenim:

> Confint (RegModel.2, level=0.95)

o\

Estimate 2.5 97.5 %

(Intercept) 19.244961330 15.823732809 22.666189851

MOTOR -0.007755427 -0.014242476 -0.001268379
RBFD -0.037110206 -0.058139257 -0.016081156
TEMP 0.030971082 0.005919276 0.056022888
UNIV -0.281595276 -0.384769255 -0.178421297

R-Commander ens déna 1’opcié d’obtenir informaci6 estadistica addicional del model
estimat. Entre altres indicadors, podem extreure els residus (e;) i els valors ajustats a

la recta (9;). Per fer aix0, accedirem a:

Models | Afegir les estadistiques de les observacions a les dades

En el nostre exemple, solament afegirem al conjunt de dades els residus i els valors

ajustats a la recta. Per a aix0, els activarem en el quadre de dialeg:

&5 Afadir las estadisticas de las observaciones al conjunto de datos

v Valores ajustados

v Residuos

™ Residuos studentizados
™ Valores hat

I Distancias de Cook

I~ Indices de las observaciones

| J Aceptar |

* Cancelar ] [ '«5’) Reiniciar ] [ ? Ayuda

Una vegada hem fet aixo, si visualitzem el nostre conjunt de dades, observarem com

s’han afegit aquestes dues variables:

Recordeu que per obtenir els IC dels 0
parametres hem de seleccionar el model,
seguir la ruta Models / Intervals de

confianga i seleccionar el nivell de

confianga que ens interessa.
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HNUNICIPIO PARO
1 Abrera 5. .577381 .59738113 A
2 Aguilar de Segarra 6.25 87.50 10.34 138.14 757.9377 5.038701 -1.785870105 —
3 Alella 8.93 82.86 26.09 212.01 5.3868 6.554893 2.37510738
4 Alpens S5.92 S50.00 13.88 159.20 4.5016 10.942116 -5.02211630
S Ametlla del Vallés, L' 10.43 85.71 22.59 196.49 5.4070 5.204537 2.22546259
6 Arenys de Mar 15.10 74.14 13.49 134.64 4.4568 12.711354 2.38864552
7 Arenys de Munt 14.92 85.56 11.50 139.99 4.8400 13.423907 1.49609265
8 Argengola 4.96 75.00 10.34 114.49 5.0417 14.368249 -9.40524924
=] Argentona 13.35 86.57 13.31 152.67 5.1371 12.472639 0.87736086
1 Artés 15.30 93.64 8.03 138.14 4.9825 14.718838 0.558116197 ~

El més logic és que no estiguem satisfets amb el model estimat i vulguem millorar-ne
I’estimaci6. Podem optar pel segiient model alternatiu, on la variable MOT OR apareix

en logaritmes:

PARO, = ﬁl +ﬂ2[0g(MOTOR), +ﬂ3RBFD,‘ +IB4TEMPl' +ﬂ5 UNIVl + u;.

Per a estimar aquest nou model, una possible solucié seria crear una nova variable,
log(MOT OR), afegir-la al conjunt de dades i estimar el nou model com hem fet abans.
No obstant aix0, tenim a la nostra disposicié una alternativa més rapida i eficient: un
quadre de dialeg complet que ens permet introduir variables transformades (aplicar
logaritmes a una variable, elevar-la al quadrat, etc.) o multiplicades entre elles; fins i
tot podem seleccionar una mostra de la nostra base de dades, etc. Es a dir, la solucié

consisteix a estimar directament un model mitjangant la ruta alternativa segiient:
Estadistics / Ajust de models | Model lineal

Ens apareixera un quadre de dialeg en que introduirem la férmula del model, que té
dues parts: la variable dependent i el conjunt de regressors o variables explicatives. En
el nostre exemple, introduim la variable Motor en logaritmes. A més a més, assigna-

rem a aquest model el nom LinearModel.3:

& Modelo lineal =

Introducir un nombre para el modelo: LinearModel.3
Variables (doble clic para enviar a la férmula)

MOTOR i

MUNICIPIO [factor] ;’

PARO B

RBFD -

Férmula del modelo: [ + [ * H / |[%in% | - H A H ( “ ) ]
PARO ~ log(MOTOR) + RBFD + TEMP + UNIV

< | | » < | ’

Expresion de seleccién

<todos los casos valido
< | 11l | »

l «f Aceptar l[ ¢ Cancelar ] [ 4 Reiniciar ][ 2 Ayuda
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El resultat que s’obté és el segiient:

> LinearModel.3 <- 1m(PARO ~ log(MOTOR) +TEMP +UNIV +RBFD, data
=Datos)

> summary (LinearModel.?2)

Call:

Im(formula = PARO ~ log (MOTOR) + TEMP + UNIV + RBFD, data =

Datos)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-11.9532 -1.5396 0.5311 2.0798 8.4970

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr (>t )

(Intercept) 22.56227 1.87918 12.006 < 2e-16 *x*
log (MOTOR) -1.85324 0.41466 -4.469 1.13e-05 x*x
TEMP 0.02791 0.01245 2.241 0.025764 =

UNIV -0.27547 0.05121 -5.379 1.54e-07 #*xx*
RBED -0.03788 0.01043 -3.631 0.000333 =x*x*

Signif. codes: 0 'x*x%x’ 0.001 "%’ 0.01 "%’ 0.05 ".” 0.1 ' " 1
Residual standard error: 3.496 on 290 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.3118, Adjusted R-squared: 0.3023

F-statistic: 32.85 on 4 and 290 DF, p-value: < 2.2e-16

3.1. Comparacié dels dos models

Comprovem que 1’ajust del model ha millorat respecte al model anterior. Es important Quan vulguem comparar dos models que u
tinguin la mateixa variable endogena

destacar que el resultat de 1’estimacié sempre mostra dos valors del coeficient de de- perd amb diferent nombre de variables
explicatives, triarem aquell que tingui un

terminacio; un es denomina coeficient de determinacio ajustat. El motiu és que sempre valor més gran de la k* ajustada.

que s’afegeixin noves variables explicatives a un model, el valor de R* pujara, encara
que aquestes noves variables no aportin res de nou al model. Per aixd mateix, el valor

ajustat de R? inclou una penalitzacié pel nombre de regressors que el model conté.
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4. Variables exogenes qualitatives

En qualsevol estudi, és habitual trobar-nos amb models de regressié en que es pre-
veuen situacions amb variables explicatives; sén atributs o variables de caracter qua-
litatiu. La codificacié d’aquestes variables suposa identificar cada categoria amb un
valor. Per aquest motiu, quan les categories no tenen una ordenacié clara i recorrem
a criteris arbitraris per fer la codificacié, hem de prestar especial atencid. Per exem-
ple, sense adonar-nos-en, en ordenar les destinacions turistiques amb més afluencia
de passatgers per ordre alfabetic, automaticament estem establint una prioritat que pot

distar molt de la realitat.

Per norma general, per no tenir problemes d’interpretacid, entre d’altres, evitarem
introduir directament com a variable explicativa d’un model de regressi6 una variable
qualitativa politdomica, la codificacié numerica de la qual indueixi un ordre (i, com a

conseqiieéncia, una distancia) entre les diferents categories que no s’ajustin a la realitat.

Aixi doncs, el primer pas €s classificar totes les possibles variables explicatives d’un Variables dicotomiques,
model de regressié. Ja hem vist que quan es tracta de variables quantitatives o quali- ficticies o dummies
tatives amb ordre implicit, no tenim cap problema i les podem introduir directament. S6n variables que solament
El problema el tenim quan ens trobem amb atributs o variables qualitatives. Es crucial poden prendre dos valors,

Coe . L., . . < . e . . L. generalment 0 i 1. La categoria
distingir aqui si s6n variables dicotomiques o politdmiques, ja que en aquest Ultim cas codificada amb un 0 se sol
les haurem de desglossar en diferents variables dicotomiques. defnof“'”?f categoria de

rererencia.

4.1. Variables dicotomiques i qualitatives politomiques en 'MRLM

Ja hem esmentat que els valors més utilitzats en la codificacié de les variables dico-
tomiques sén el 011’1. La ra6 és perque simplifica enormement la interpretacié dels
resultats obtinguts després d’estimar el model de regressié. Sabem que en un model
de regressio lineal totes les variables explicatives tenen associat un parametre que hem
d’estimar. Si aquesta variable pren el valor 0, I’impacte sobre el valor esperat de la va-
riable dependent s’anul-la. En aquest cas, el parametre associat a una variable ficticia
mostra quant varia el valor esperat de la variable enddgena quan un individu posseeixi
una determinada caracteristica (identificada amb el valor 1 de la dummy), respecte a

un individu que no la tingui (identificada amb el valor 0 de la dummy).

Podem introduir variables ficticies en un model de regressi6 de diferents maneres:

e Additiva: com una variable explicativa més.
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e Multiplicativa: multiplicant una altra variable explicativa que ja existeix en el mo-
del.

e Mixta: tant additivament com multiplicativament.

Logicament, segons com decidim incorporar les dummies al model la interpretacié
que en farem sera diferent. No obstant aix0, considerem un model molt senzill per
il-lustrar el que acabem de comentar. Suposem que tenim una classe de 90 alumnes
d’econometria i que volem explicar la qualificaci6 obtinguda al final de curs (Y;) en

funci6 de les hores d’estudi (X7;) i del genere (X»;).

En primer lloc llegim la base de dades i la visualitzem, veiem que la variable X, és tex-
tual i per tant ens interessa recodificar-la com una variable ficticia, que denominarem

D,. Per a fer aix0 amb R-Commander utilitzarem la ruta segiient:

Dades / Modificar variables dins del conjunt de dades actiu / Recodificar variables

Ens sortira un quadre de dialeg, que omplirem segons els nostres criteris de definicié

de la dummy. Per exemple, volem definir:

1 si X; = Hombre
D; =
0 si Xo; = Mu jer
Per tant:
i Recodificar Variables . - @
Variables a recodificar (elige una o mas)
D =
X1

% 7=

Nuevo nombre o prefijo para variables multiples recodificadas: D

Convertir cada nueva variable en factor [~

Introducir directrices de recodificacion
["Hombre™ = 1 -

"Mujer" = 0 1
] )
«{/ Aceptar l \ % Cancelar ’ [ ‘-’v;\ Reiniciar 1 [ ? Ayuda

Ara, en visualitzar el conjunt de dades, veiem que ens apareix la nova variable ficticia
que acabem de crear. Aixi doncs, si suposem que la nostra base de dades esta ordenada

pel genere dels estudiants (primer els homes i després les dones), podem definir un
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model general per a tots els nostres alumnes independentment del génere:

Y, =po +Bi1 X1 + oD + u; i=1,...,N.

un model per als homes, suposant que les primeres N; observacions corresponen a

homes:

Yi = Bo+B1Xyi + B+ ui = fo+ P2+ Bi1X1 +u; i=1,...,N.

iun altre per a les dones, suposant que des de 1’observacié Ny + 1 ala N sén dones:

Yi=Bo+Bi1 X1 +u; i=N +1,...,N.

Observem que en introduir la variable ficticia de manera additiva la diferéncia entre
I’especificacié dels homes i de les dones recau sobre la constant, que per als homes és
Bo + B2, mentre que per a les dones es limita a 3. Cal destacar també que I’efecte pro-
duit en la qualificacié de les hores d’estudi és el mateix independentment del genere

de I’estudiant.

El resultat de 1’estimacié dels tres models utilitzant la ruta:

Estadistics / Ajust de models / Regressio lineal

i omplint els corresponents quadres de dialeg és:

> EcoModel.l <- 1m(Y~X1+D, data=Econometria)
> summary (EcoModel.l)

Call:

Im(formula = Y ~ X1 + D, data = Econometria)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.5879 -0.2385 0.0011 0.1892 3.3932

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr (>t )
(Intercept) -0.419483 0.121693 -3.447 0.000875 =xxx*
X1 0.176411 0.003034 58.154 < 2e-16 *x%*
D 0.028347 0.096139 0.295 0.768808

Signif. codes: 0 ’'#*xx’ 0.001 "%’ 0.01 '«” 0.05 ".” 0.1 " ' 1

Residual standard error: 0.4554 on 87 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.975, Adjusted R-squared: 0.9744
F-statistic: 1694 on 2 and 87 DF, p-value: < 2.2e-16

Fixeu-vos que si valorem els models per 0
MCO per separat no ens donen
exactament els mateixos resultats; la raé
és que en estimar el model complet
assumim que la variancia del terme de
pertorbaci6 és la mateixa per als homes
que per a les dones. En canvi, quan
valorem dos models per separat, la
variancia no ha de ser necessariament la
mateixa.




© FUOC e PID_00211043 31 Models de regressio lineal simple i miltiple amb R

> EcoModel.2 <- 1Im(Y~X1l, data=Econometria, subset=D==1)
> summary (EcoModel. 2)
Call:

Im(formula = Y ~ X1, data = Econometria, subset = D == 1)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.5936 -0.3258 -0.0238 0.1379 3.3927

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr (>t )
(Intercept) -0.398787 0.222335 -1.794 0.0801
X1 0.176650 0.006348 27.829 <2e-16 *xx*

Signif. codes: 0 ’"#*%%x’ 0.001 "%%x’ 0.01 "%’ 0.05 ".” 0.1 7 * 1

Residual standard error: 0.6018 on 42 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9486, Adjusted R-squared: 0.9473
F-statistic: 774.4 on 1 and 42 DF, p-value: < 2.2e-16

> EcoModel.3 <- 1Im(Y~X1l, data=Econometria, subset=D==0)
> summary (EcoModel. 3)
Call:

Im(formula = Y ~ X1, data = Econometria, subset = D == 0)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.58211 -0.18030 0.02911 0.19660 0.43663

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr (>t )
(Intercept) -0.41417 0.08198 -5.052 8.11e-06 #*x%*
X1 0.17625 0.00218 80.844 < 2e-16 ***

Signif. codes: 0 "*x%x’ 0.001 "%x’ 0.01 "%’ 0.05 ".” 0.1 " ' 1
Residual standard error: 0.2538 on 44 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.9933, Adjusted R-squared: 0.9932
F-statistic: 6536 on 1 and 44 DF, p-value: < 2.2e-16

Vegem ara un cas en que una de les variables explicatives tingui més de dues catego-

ries, per exemple ’itinerari d’estudis que segueix 1’estudiant. Aquest pot ser:

e Recomanat: el que s’aconsella als estudiants per a obtenir el grau en 10 semestres.

o Intensiu: el que es pauta amb la finalitat d’obtenir el grau en 8 semestres.

e Lliure: qualsevol altre que hagi escollit I’estudiant perd que no estigui marcat per

la universitat.
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Com sempre, en primer lloc llegirem la base de dades i, en cas que aquesta sigui un
factor, la recodificarem com hem fet abans pero ara assignant un 1 a la primera cate-
goria, un 2 a la segona i aixi successivament fins a j, que sera el maxim de categories
possibles. El nostre exemple continua essent la mateixa classe de 90 alumnes d’eco-
nometria i volem explicar la qualificacié obtinguda a final de curs (¥;) en funcié de
les hores d’estudi (X);) i, en aquest cas, segons l’itinerari que hagin triat (X3;). Per fer

aquesta accié amb R-Commander seguirem la ruta:

Dades /| Modificar variables dins del conjunt de dades actiu / Recodificar variables

Ens sortird un quadre de diadleg que omplirem segons els nostres criteris de definicié

de la variable que volem recodificar:

1 si X3; = Recomendado
X3i=9 2 si Xz; = Intensivo
3 si X3; = Libre
-
@i Recodificar Variables -

Variables a recodificar (elige una o mas)
D -

X1
X2 -

Nuevo nombre o prefijo para variables miiltiples recodificadas: X3r

Convertir cada nueva variable en factor I~

Introducir directrices de recodificacién

|"Recomendado™ = 1 .
"Intensivo" = 2

"Libre" = 3 ‘

g{fAceptar ] ‘ ﬁCancelar ] \ "':5\ Reiniciar ‘ [ ? Ayuda

No obstant aix0, no podem utilitzar directament aquesta nova variable perque impli-
citament estarfem imposant un ordre i una proporcionalitat que no és certa. Per tant,
hem de definir tantes variables dicotdmiques com el nombre total de categories excep-

te una. En el nostre cas n’hi ha prou de definir dues variables ficticies:

1 si X3”' =2
Dy; =

0 si X3 # 2

1 si Xa = 3
Ds; =

0 si X3 # 3

Fixeu-vos que Dy; pren valor 1 quan els 0
estudiants segueixen l'itinerari intensiu i 0
altrament, és a dir, si opten per l'itinerari
recomanat o el lliure. En canvi, D3; valdra

1 quan l'itinerari escollit sigui lliure i 0 si

aquest és el recomanat o I'intensiu.
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Farem aix0 seguint la ruta segiient:

Dades /| Modificar variables dins del conjunt de dades actiu / Recodificar variables

i omplint els dos quadres de dialeg corresponents a les dues noves variables:

-
¥ Recodificar Variables - - - @

Variables a recodificar (elige una o mas)

Nuevo nombre o prefijo para variables multiples recodificadas: D2

Convertir cada nueva variable en factor I

Introducir directrices de recodificacion

13 =o0 .

Nuevo nombre o prefijo para variables multiples recodificadas: D3

Convertir cada nueva variable en factor [~

Introducir directrices de recodificacion

i1,2=o
13 =1

m.|»

1

< )

[ J Aceptar ] [ x Cancelar ] [ "fj\ Reiniciar " [ ? Ayuda ]
-
@ Recodificar Variables - - - @
Variables a recodificar (elige una o mas)
X1 =
E
3 =
X3r -

[ <9 Reiniciar l l ? Ayuda

[ &’Aceptar ] I xCancelar l

Observem que la informacié respecte a I’itinerari dels estudiants d’econometria la
podem facilitar amb una unica variable codificada amb tres valors (X3,) o amb dues
variables dicotomiques (D, i D3). No obstant aix0, per a introduir aquesta informacié
en un model de regressi6 s’utilitza el criteri de definir tantes variables ficticies com el

nombre total de categories menys una per a evitar caure en la trampa de les variables

ficticies.

El model que especificariem seria, doncs:

Yi = Bo + B1X1i + BaDai + B3D3; + u; i=1,...,N.

Un estudiant que segueixi l'itinerari 0
recomanat tindra assignat un zero tant a
Dy; com a Dg;.

Categoria base o de
referéncia...

és aquella categoria que resulta
quan totes les dummies
introduides en el model prenen
el valor zero. En el nostre cas
serien o bé aquells estudiants
homes que segueixen litinerari
recomanat si introduim tant el
génere com litinerari en el model
o bé els estudiants que
segueixen l'itinerari recomanat
en cas de no tenir en compte el
génere.

Trampa de les ficticies...

... es produeix quan introduim
una dummy per a cada categoria
en un model de regressié amb
terme independent. En aquest
cas, com veurem en el modul
seglient, incorririem en un
problema de multicol-linealitat
perfecta i no podriem estimar el
model.
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i I’estimacié ens donaria:

> EcoModel.4 <- 1m(Y~X1+D2+D3, data=Econometria)

> summary (EcoModel. 4)

Call:

Im(formula = Y ~ X1 + D2 + D3, data = Econometria)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.6183 -0.2379 -0.0107 0.1790 3.3724

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr (>t )
(Intercept) -0.342012 0.131838 -2.594 0.0111 =

X1 0.175576 0.003115 56.358 <2e-16 *x**
D2 -0.018524 0.110708 -0.167 0.8675
D3 -0.161528 0.132805 -1.216 0.2272

Signif. codes: 0 ’'#*xx’ 0.001 "%’ 0.01 '«” 0.05 ".” 0.1 " ' 1

Residual standard error: 0.4542 on 86 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9754, Adjusted R-squared: 0.9745
F-statistic: 1136 on 3 and 86 DF, p-value: < 2.2e-16

Per tant, sempre que tinguem informacié recollida en variables qualitatives haurem
d’utilitzar dummies per a introduir-la en qualsevol model de regressié. Sempre podrem
fer aixo independentment del tipus d’informacié que vulguem recollir: podem crear
variables ficticies espacials per identificar, per exemple, la zona de residencia dels
nostres estudiants; variables ficticies temporals, per a identificar si han nascut en un

determinat periode, etc.

4.2. Interpretacio dels coeficients de les variables ficticies

La interpretacié dels parametres de les dummies variara segons la manera com hagim

introduit aquestes variables en el model:

e Additiva
e Multiplicativa
e Mixta

4.2.1. Introduccié de dummies en un model de manera additiva

El parametre estimat d’una variable ficticia incorporada a un model de regressi6 de
manera additiva s’interpreta com la variacié que es produira en el valor esperat de la
variable endogena quan I’individu pertanyi a la categoria identificada amb valor 1 res-

pecte al que tindria si ’individu pertanyés a la categoria complementaria (identificada

Si utilitzéssim una altra codificacio
diferent del 0i I'l, la interpretaci6 del
model es complicaria molt.

0
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amb un 0). Aquesta variacio sera siempre la mateixa, al marge del valor que adquireixi

la resta de les variables explicatives que conté el model.

Fixeu-vos que si el que interpretem €s un contrast estadistic com els que podriem fer
en el model general de I’exemple dels estudiants d’econometria, primer hem de refle-
xionar sobre el significat dels coeficients que acompanyen cada una de les variables

explicatives del model.

Per exemple, recuperem el primer model especificat en la secci anterior, on voliem
explicar la qualificacié obtinguda al final de curs (Y;) de 90 estudiants d’econometria

en funcio de les hores d’estudi (X;) i del génere recollit en la variable ficticia (D;):

Yi = Bo + B1X1i + B2D; + u; i=1,...,N.

I’estimaci6 de la qual era:

> EcoModel.l <- 1lm(Y~X1+D, data=Econometria)
> summary (EcoModel.l)

Call:

Im(formula = Y ~ X1 + D, data = Econometria)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.5879 -0.2385 0.0011 0.1892 3.3932

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr (>t )
(Intercept) -0.419483 0.121693 —-3.447 0.000875 #**x*
X1 0.176411 0.003034 58.154 < 2e-16 *x%*
D 0.028347 0.096139 0.295 0.768808

Signif. codes: 0 "x%x’ 0.001 "%’ 0.01 "%’ 0.05 ".” 0.1 " ' 1

Residual standard error: 0.4554 on 87 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.975, Adjusted R-squared: 0.9744
F-statistic: 1694 on 2 and 87 DF, p-value: < 2.2e-16

Vegem les interpretacions de cada un dels parametres del model mitjancant els con-

trastos de significaci6 individual (CSI) d’aquests:

e El parametre §, compara si havent estudiat les mateixes hores, la qualificaci6 es-
perada d’un home és igual o diferent de la d’una dona. En el nostre exemple, no
rebutgem la hipotesi nul-la, per tant, la qualificacié esperada hauria de ser la ma-

teixa per als homes i les dones.

e El parametre 8y mostra si la qualificacié mitjana de les dones és significativament
diferent de zero quan no s’ha estudiat cap hora (X). El nostre exemple mostra que
la qualificacié mitjana de les dones que no han estudiat cap hora és de gairebé mig
punt menys que la que han obtingut aquelles que han invertit hores d’estudi. Si es
volgués fer el mateix amb els homes, hauriem de fer un contrast de restriccions

lineals (que veurem en el capitol segiient) amb 5y + 5, = 0.

En el capitol seglient s’aprofundira sobreo
com es fan restriccions lineals en un
model de regressio.

La interpretaci6 del parametre 3 que 0
acompanya la variable X| és la mateixa

que en un model de regressid, és a dir,

quan un estudiant incrementa en una

unitat les hores d’estudi, la qualificacié
esperada incrementa en uns 0.18 punts.
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Si ara ens centrem en el model on explicavem la qualificacié d’econometria (Y;) en

funcié de les hores d’estudi (X|;) i I’itinerari que han seguit els estudiants (D; i D3):

Yi = Bo + B1X1i + B2Do;i + B3D3; + u; i=1,...,N.

els resultats d’estimacié del qual eren:

> EcoModel.4 <- 1lm(Y~X1+D2+D3, data=Econometria)

> summary (EcoModel. 4)

Call:

Im(formula = Y ~ X1 + D2 + D3, data = Econometria)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.6183 -0.2379 -0.0107 0.1790 3.3724

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr (>t )
(Intercept) -0.342012 0.131838 -2.594 0.0111 =«

X1 0.175576 0.003115 56.358 <2e-16 *xx**
D2 -0.018524 0.110708 -0.167 0.8675
D3 -0.161528 0.132805 -1.216 0.2272

Signif. codes: 0 "x*%’ 0.001 "%%’ 0.01 "%’ 0.05 ".” 0.1 " " 1

Residual standard error: 0.4542 on 86 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9754, Adjusted R-squared: 0.9745
F-statistic: 1136 on 3 and 86 DF, p-value: < 2.2e-16

En aquest cas, la interpretacié dels CSI dels parametres serien:

e EIl parametre 83 indica si la qualificacié esperada d’un estudiant que segueix un
itinerari lliure és igual o diferent de la d’un altre que seguia qualsevol altre itinerari
quan les hores d’estudi es mantinguin constants. En aquest exemple, el fet de seguir

un itinerari lliure no afecta la qualificaci6 esperada de 1’estudiant.

e El parametre 3, compara si, havent estudiat les mateixes hores, la qualificacié
esperada d’un estudiant que segueix un itinerari intensiu €s igual o diferent de
la d’un altre que seguia qualsevol altre itinerari. Una altra vegada, la qualificacié
esperada de I’estudiant no queda alterada perque aquest hagi triat seguir un itinerari

intensiu.

e EIl parametre 8y mostra si la qualificacié mitjana dels estudiants que han seguit
I’itinerari recomanat és significativament diferent de zero quan no s’ha estudiat cap
hora (X). Veiem que si un estudiant que segueix 1’itinerari recomanat no estudia

cap hora, la seva qualificacid es redueix en uns 0.34 punts.

e La diferéncia de qualificacié esperada entre un estudiant que segueix un itinerari
intensiu i un altre que en segueix un de lliure, amb les mateixes hores d’estudi,
estaria determinada per 8, — 3. Si no atenem la significacié dels coeficients, en el
nostre exemple aquesta diferencia seria de —0.018524 — (—0.161528) = 0.143004.
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Imaginem que en lloc del model anterior hem optat per especificar-ne un altre sense
terme independent perd incorporant una altra nova variable ficticia que reculli si un

estudiant opta per seguir I’itinerari recomanat. Si definim D4 com a:

1 si X3 =1
D4i _ 3ri
0 si X3 # 1
El model que especificariem seria:
Y = 01Xy + 02Dy + 93D3; + 04Dy; + u; i=1,...,N.

i I’estimacio resultaria:

> EcoModel.5 <- 1Im(Y~0+X1+D2+D3+D4, data=Econometria)

> summary (EcoModel.b5)

Call:

Im(formula = Y ~ 0 + X1 + D2 + D3 + D4, data = Econometria)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.6183 -0.2379 -0.0107 0.1790 3.3724

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr (>t )
X1 0.175576 0.003115 56.358 < 2e-16 **%*
D2 -0.360537 0.128545 -2.805 0.006225 =x
D3 -0.503540 0.137827 -3.653 0.000444 =xxx*
D4 -0.342012 0.131838 -2.594 0.011144 «

Signif. codes: 0 "x*%’ 0.001 "%%’ 0.01 "%’ 0.05 ".” 0.1 " " 1

Residual standard error: 0.4542 on 86 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9946, Adjusted R-squared: 0.9944
F-statistic: 3996 on 4 and 86 DF, p-value: < 2.2e-16

Ara, la interpretacié dels CSI dels parametres seria:

e El parametre ¢4 recull la qualificacié esperada dels estudiants que han seguit I’i-
tinerari quan no s’ha estudiat cap hora (X;). Veiem que aquest parametre és de
—0.34; aixi, si un estudiant que segueix l’itinerari recomanat no estudia cap hora,

la seva qualificaci6 es redueix en uns 0.34 punts.

e El parametre ¢3 indica la qualificacié esperada d’un estudiant que segueix un iti-
nerari lliure en cas que no hagi estudiat gens. En aquest exemple, veiem que el

parametre és de —0.5.
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e El parametre ¢, mostra la qualificacié esperada d’un estudiant que segueix un iti-

nerari intensiu quan aquest no ha estudiat cap hora, és a dir, —0.36 punts.

Vegem I’equivalencia que hi ha entre les dues solucions proposades dels dos models:

Taula 2. Equivaléncia dels models EcoModel.4 i EcoModel.5

Modelo EcoModel.4 EcoModel.5
Recomanat Lo = —0.342012 64 = —0.342012
Intensiu Po + B2 =—0.360536 62 = —0.360537
Lliure Bo + B3 = —0.50354 03 = —0.503540

Continuant amb I’exemple dels estudiants d’econometria suposem que compliquem
una mica el model: esperem que 1’impacte esperat que tenen les hores d’estudi sobre
la qualificaci6 no sigui el mateix per als homes que per a les dones.

Hem de decidir si seguim suposant que, quan un estudiant no ha estudiat gens, la
qualificacié esperada és la mateixa per als homes que per a les dones (introduccid
d’una dummy en el model multiplicativament), o és diferent (introduccié d’una dummy
en el model additivament i multiplicativament). En els dos casos hem d’incorporar una
variable dicotdmica de manera multiplicativa.

4.2.2. Introduccié de dummies en un model de manera multiplicativa

El model que especificariem seria:

Y; = Bo + B1X1; + B2 X1:D; + u; i=1,...,N.

i I’estimacié la farfem seguint la ruta:

Estadistics / Ajust de models | Model lineal

omplint el quadre de dialeg tal com es mostra a continuacié:

: ,‘ ., .0
G Modelo lineal - — [ La fulncno 1() ens permet fer operacions

de diverses variables element a element,

que és el que pretenem en introduir la

variable ficticia de manera multiplicativa.

Introducir un nombre para el modelo: EcoModel.6

Variables (doble clic para enviar a la formula)

b

D2 [

ioa .

D4 =

Férmula del modelo: EE}D@ %in% B@ )
Y

~ X1 +I(X1*D)
<[ | » “Ia I

Expresion de seleccion

<todos los casos valido
< | [ |

[ J Aceptar ] ‘ 9 cancelar I \ <) Reiniciar I l ? Ayuda
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i obtenim el resultat segiient:

> EcoModel.6 <— Im(Y ~ X1 + I (X1xD), data=Econometria)
> summary (EcoModel.6)

Call:

Im(formula = Y ~ X1 + I (X1 D), data = Econometria)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.5976 -0.2459 0.0042 0.1882 3.3937

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr (>t )
(Intercept) -0.407508 0.110749 -3.680 0.000404 #**x
X1 0.176094 0.003171 55.530 < 2e-16 #*xx*
I(X1 = D) 0.000783 0.002665 0.294 0.769604

Signif. codes: 0 ’"x%x’ 0.001 '%%’ 0.01 "%’ 0.05 ".” 0.1 " ' 1

Residual standard error: 0.4554 on 87 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.975, Adjusted R-squared: 0.9744
F-statistic: 1694 on 2 and 87 DF, p-value: < 2.2e-16

En el model multiplicatiu EcoModel.6, el genere de I’estudiant afecta I’impacte de les
hores d’estudi sobre la qualificacié esperada; és a dir, per als homes aquest impacte
seraigual a 8+, = 0.176877, mentre que per a les dones sera igual a 8; = 0.176094.
Cal destacar que, en aquest exemple, el parametre 3, no resulta estadisticament signi-

ficatiu i, per tant, el suposit realitzat inicialment no seria cert.

4.2.3. Introduccié de dummies en un model de manera mixta (additiva

i multiplicativa)

En aquest cas el model que s’ha d’especificar és:

Y; = Bo + Bi1 X1 + B2X1iD; + +B3D; + u; i=1,...,N.

farem 1’estimaci6 seguint la mateixa ruta que abans, i ompliriem el quadre de dialeg
tal com hem fet. El resultat seria:

> EcoModel.7 <- 1Im(Y ~ X1 + I (X1%«D) + D, data=Econometria)
> summary (EcoModel.7)

Call:

Im(formula = Y ~ X1 + I(X1 » D) + D, data = Econometria)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.5936 -0.2415 0.0029 0.1894 3.3927

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr (>t )
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(Intercept) -0.4141740 0.1479553 -2.799 0.00632 =xx
X1 0.1762521 0.0039347 44.794 < 2e-16 **x
I(X1 = D) 0.0003979 0.0062312 0.064 0.94923
D 0.0153872 0.2247908 0.068 0.94559

Signif. codes: 0 ’"#%%%x’ 0.001 "%%’ 0.01 "x" 0.05 ".” 0.1 7 * 1

Residual standard error: 0.458 on 86 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.975, Adjusted R-squared: 0.9741
F-statistic: 1116 on 3 and 86 DF, p-value: < 2.2e-16

En el model mixt (additiu i multiplicatiu) EcoModel.7, el génere de I’estudiant afecta
I’impacte de les hores d’estudi sobre la qualificacié esperada; és a dir, per als homes
aquest impacte sera igual a 8; + 8> = 0.17665, mentre que per a les dones sera igual a
B1 =0.1762521. A més a més, la qualificacié esperada d’un home que no hagi estudiat
gens s’explicara per Sy + 83 = —0.3987868 i la d’una dona que tampoc hagi estudiat
sera de By = —0.4141740. De la mateixa manera que abans, els parametres 3, i 53 no
son significatius. Aixi, aquests impactes serien iguals independentment del génere de

I’estudiant.

Una altra observaci6 és que el model EcoModel.7 és el model més general, i si hi fem
diferents contrastos, arribem a models més senzills. Per exemple, si fem el contrast de
B3 = 0 estem contrastant el model EcoModel.6 en la hipotesi nul-la. Aixo ens portaria
a pensar erroniament que €s millor especificar el model més general. No obstant aixo,
no hem d’oblidar que si el nombre de categories és elevat i a més pretenem considerar
diversos efectes multiplicatius, el nostre model tindra molts parametres i podrem tenir

problemes d’estimacio.

4.2.4. Interpretacio6 de les interaccions

En el suposit que vulguem introduir diferents variables explicatives qualitatives en un
model de regressid, el més normal és que s hagin suposat diversos efectes multipli-
catius entre elles. En aquest cas, aquests efectes multiplicatius es denominen efectes

encreuats o interaccions.

Com ens passava quan introduiem una variable qualitativa, se’ns presenten tres possi-

bilitats: incorporaci6 additiva, multiplicativa o mixta.

Per a il-lustrar aixd utilitzarem la base de dades d’Econometria, que recollia infor-
macié sobre aquesta assignatura en una classe de 90 estudiants. Les variables de que
disposem son:

e Y;: qualificacié de I’estudiant.

e Xj;: hores d’estudi.
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e D;: variable ficticia indicadora del geénere de 1’estudiant.

e D,;: variable ficticia que identifica aquells estudiants que han seguit un itinerari

intensiu.
e Djy;: variable ficticia que recull els estudiants que segueixen un itinerari lliure.

Un dels models que podriem definir seria:
Yi = Bo +B1D; + BoDo; + B3D3; + u; i=1,...,N.

Aquest model solament presenta efectes additius, per tant:

e [ és la qualificacié esperada d’una dona que segueix I’itinerari recomanat, és a

dir, el valor esperat de la variable enddogena per a la categoria base o de referencia.

e 3 indica la diferéncia entre la qualificaci6 esperada dels homes i les dones que

segueixen el mateix itinerari d’estudis.

e [, representa la diferéncia entre la qualificacié esperada d’un estudiant que segueix

un itinerari intensiu i un que segueix 1’itinerari recomanat.

e [33 mostra la diferéncia que hi ha entre la qualificacié esperada d’un estudiant que

segueix un itinerari lliure i un altre que opta per I’itinerari recomanat.

Tot plegat ho podem resumir en la taula segiient:

Taula 3. Diverses variables qualitatives amb dummies de manera additiva

E(Y))
Itinerari Homes Dones
Recomanat Bo +B1 Bo
Intensiu Bo +p1+pB2 Bo+ B2
Libre Bo+B1+p3 Bo + B3

Un altre model podria ser:

Y; = Bo + B1D; + BoDy; + B3D3; + B4 DD + BsDiD3; + u; i=1,...,N.

les interpretacions del qual es resumeixen en la taula que es mostra a continuacio:

Recordeu que per estimar un model amb interaccions hem de seguir la ruta:

Estadistics / Ajust de models / Model lineal
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Taula 4. Diverses variables qualitatives amb dummies de manera mixta

E(Y))
Itinerari Homes Dones
Recomanat Bo +B1 Bo
Intensiu Bo+p1+ B2+ pPa Bo+ B2
Lliure Bo+pB1+pB3+ps Bo +B3

i introduir les interaccions mitjancant la funcié I() dins del quadre de dialeg.

4.3. Altres usos de les variables ficticies

Com ja hem estudiat anteriorment, els usos més comuns de les variables ficticies s6n
la introducci6 en un model de regressié de variables qualitatives no ordinals que ens
permetin segmentar la nostra mostra en diferents grups (sexe, estat civil, tipus d’ha-
bitatge, etc.), o distingir periodes temporals (nascuts abans o després d’un determinat
any, etc.) o localitzacions (comunitat de residéncia, pais d’origen, etc.). No obstant
aixo, aquestes no son les uniques aplicacions d’aquestes variables en un model de

regressio, ja que també les podem utilitzar per al segiient:

e Dades atipiques
e Canvi estructural
e Estacionalitat

e Model d’efectes fixos

4.3.1. Dades atipiques

En el modul segiient s’analitzara més detalladament el que sén les dades atipiques, Que son les dades atipiques?

aqui dnicament ens centrarem en 1’ds de les variables ficticies per, una vegada detec-
Una observaci6 o dada es

considera atipica quan hem
comeés un error de mesura, quan
es tracta d'un individu fora de
série 0 quan es mesura en un
moment temporal lligat a una
situacié extraordinaria.

tades, mantenir-les dins de la mostra sense que aquests afectin I’estimacié del model.

S’han que tenir en compte dos aspectes rellevants en aquest context:

e Introducci6 d’una variable ficticia per a cada observaci6 atipica. En aquest cas, les

estimacions dels parametres del model seran les mateixes que si eliminéssim les -
Mesures de deteccié de dades

observacions atipiques perd amb I’agreujant que estem incloent més regressors en atipiques

el model. L’tnic avantatge és que si valorem per MCO el residu de I’estimaci6
Els instruments més usuals per a

per a cada observacié atipica sera zero i el coeficient que acompanyi la variable detectar si en una mostra hi ha

ficticia recollira I’efecte de cada observacio atipica sobre I’endogena. En crear una dades atipiques sén el leverage,
. L. L. i L. el residu, el residu studentitzat,

variable ficticia que és igual a 1 per a I’observaci6 atipica i zero per a la resta de el residu studentitzat amb

les observacions, I’estimacié MCO del parametre que 1’acompanya no €s més que GMISSIG A distanciade Cools

Ierror de predicci6 si utilitzéssim el model per a predir la variable enddgena amb
aquesta observacié. Per tant, també podriem calcular els errors de predicci6 i els

intervals de confianga.
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e Introduccié d’una variable ficticia que reculli totes les observacions atipiques. Les
condicions ara son diferents perque tenim una variable ficticia que val 1 quan es
tracta d’una observacio atipica i zero per a la resta de les observacions. En aquest
cas, els residus obtinguts de I’estimacié per MCO no haurien de ser necessariament
zero. Si aix0 fos aixi, la informacié que ens aportaria seria molt més limitada que
en el cas anterior. A més a més, no tindriem proves sobre 1’impacte de cada una de

les observacions atipiques, sind un efecte global de totes.

Disposem d’una base de dades amb N observacions de la qual sabem que 1’observacié
iop — sim és una dada atipica. Davant aquesta circumstancia definim la variable ficticia

D;, que valdra 1 per a I’observaci6 iy — sima i 0 en la resta de les observacions:

4.3.2. Canvi estructural

Encara que el canvi o la permanéncia estructural es tracti amb més detall en el modul
segiient, la seva aplicaci6 amb variables ficticies és similar al fet amb observacions
atipiques pero canviant radicalment la definicié de la variable ficticia que s’ha d’in-
troduir en el model. Ara ens interessa crear una variable ficticia que sigui zero per a
tots els periodes anteriors al canvi i un per a tots aquells en que el canvi ja s’hagi pro-
duit. El coeficient estimat que acompanyi aquesta variable recollira 1’efecte del canvi
estructural en el valor esperat de la variable endogena. El contrast de significacié in-
dividual d’aquest coeficient corroborara I’existéncia d’aquest canvi. Si resulta que el
parametre és estadisticament significatiu hi haura canvi estructural i no n’hi haura en

cas contrari.

Tot canvi estructural pot afectar la constant (si introduim la variable ficticia de manera
additiva), el pendent (si introduim la variable ficticia de forma multiplicativa) o tots
dos (quan la variable ficticia s’introdueix additivament i multiplicativament). Donat el

model segiient:

Y, =1+ B X; + 1y t=1,...,T.

Es vol contrastar si els parametres de la poblacié es mantenen iguals al llarg dels dos
subperiodes: el primer des d’1 fins a T i el segon des de T + 1 fins a 7. Per a aixo
definirem una variable dicotomica D;, que sera igual a O per al primer subperiode i

igual a 1 per al segon:

0 si t=T,+1,...,T

A que ens referim quan parlem
de canvi estructural?

Quan treballem amb séries
temporals un canvi d’estructura
dins del periode mostral indica
que s’ha produit un o més canvis
que han provocat alguna variacié
en el procés generador de
dades. No obstant aix0, quan
treballem amb dades de tall
transversals un canvi estructural
indica 'existéncia de dos 0 més
grups que es comporten de
diferent manera entre ells.

El test de Chow

El contrast que fem per veure si
en una mostra hi ha canvi o
permanéncia estructural es
denomina test de Chow.
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Una vegada creada la variable ficticia la introduiriem de forma multiplicativa en 1’es-
pecificacié per a recollir el suposat canvi de pendent que es produeix en la segona

submostra.

Y, = B1 + B2 X; + B3X:D; + u; t=1,...,T.

4.3.3. Estacionalitat

Quan treballem amb series temporals en que les dades sén estacionals (mesos, tri-
mestres, quadrimestres o semestres) podem estar interessats a aillar els efectes d’una
determinada estacid per a esclarir millor quines variables afecten més la variable en-
dogena. Aixi doncs, podem estar interessats a crear una variable ficticia (dummy) i
introduir-la en el model per a avaluar I’impacte produit d’estacié concreta en el model
especificat. Si estem interessats a veure les conseqiiencies de 1’estacié s; podem definir

una dummy de la manera segiient:

4.3.4. Model d’efectes fixos

Quan treballem amb un panel de dades podem estar interessats a especificar un model
de regressi6 utilitzant tota la informacié disponible (N e T observacions) eliminant
els efectes temporals i de discrepancia entre les unitats analitzades. Per tant, hem
de definir N — 1 variables ficticies que recullin les unitats objecte d’estudi i altres
T — 1 variables ficticies que recullin els periodes dels quals disposem d’informacié i
introduir-les de manera additiva en el nostre model de regressié. Aquest nou model se

sol denominar model d’efectes fixos.

Aixi, en un model d’efectes fixos, els parametres estimats de les de dummies que recu-
llen unitats i periodes s’entenen com els desplagaments patits en la recta de regressié
com a conseqiiencia dels efectes fixos de les variables no observables. L’ inconveni-
ent més important de treballar amb un panel de dades i realitzar un model d’efectes
fixos és que incrementem moltissim el nombre de coeficients i podem cérrer el risc de

quedar-nos sense graus de llibertat per poder-los estimar.

El valor de s

s recull 'estacionalitat d’'una
serie temporal i indica el nombre

Aixi, si parlem de mesos s = 121
per tant si cada estacié es
denomina s;, i prendra els valors
des d’l fins a 12.

d’estacions dins d’un any natural.

Que és un panel de dades?

Un panel de dades no és més
que una base de dades on es
recull informacié sobre les
caracteristiques de N unitats
objecte d’estudi (individus, llars,
empreses, etc.) durant T
periodes diferents.

Observeu que incloem N — 17T — |
dummies, ja que en els dos casos
conservem una categoria de referencia,
una unitat i un periode.

0
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5. Restriccions lineals en el model de regressio

Una vegada tinguem un model de regressi6 lineal, és molt habitual que vulguem con-
trastar determinats suposits alternatius postulats per alguna teoria. Aquests suposits
solen ser molt més complexos que la significacié estadistica de les variables, i per
aix0 hem de recérrer a la formulacié general de les restriccions lineals. Un exemple
seria contrastar si el valor d’un parametre determinat es correspon amb un valor espe-
cific, o també contrastar si una determinada relaci6 entre parametres es pot corroborar

estadisticament.

Formalment, considerem un conjunt de g restriccions lineals:

Rupi+...+ Rufe=n
R21ﬁ1+. .. +R2kﬁk =rr
Rq1ﬁ1+. .. +quﬁk =1y

De manera compacta, aquestes restriccions lineals es poden expressar en una unica

equacio:

RB=r

La matriu R té una dimensi6 g X k, on g és el nombre de restriccions lineals per con- El vector

trastar i k el nombre de parametres del model. Per tant, la matriu R té tantes columnes

... recordem que és una columna
de dimensi6 k x 1, és a dir, té
una dimensi6 g X 1, i esta format pels termes independents de les restriccions lineals. una sola columna i tantes files
com parametres.

com parametres del model i tantes files com restriccions per contrastar. El vector r té

Aixi doncs, igual que la matriu R, el vector r tindra tantes files com restriccions.

Una vegada especificades les restriccions, procedim al contrast d’hipotesi sobre els

parametres del model. El contrast que hem de plantejar pren la forma segiient:

Hy:RB=r

Hl:Rﬁir
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Aix0 és, des de la hipotesi nul-la no es poden rebutjar les restriccions imposades.
L’estadistic del contrast Fy es distribueix segons una distribucié F de Fischer, on el
valor critic sera definit per Fy y_; o, €n qué a és el nivell de significaci6 del contrast.

La decisi6 del contrast seguira 1’esquema segiient:

Fo > Fyn_,o« Rebuigde Hyp

Fo < Fyn_,o No-rebuig de Hy

Vegem un exemple derivat del cas plantejat en el capitol 3. Suposem que una teoria
estableix que el parametre S5, associat a la variable UNIV (percentatge d’estudiants
universitaris), t€ un valor de —0, 5, i volem contrastar aquesta teoria en la nostra esti-

maci6. Formalment, la restriccié que hem de contrastar pren la forma segiient:

Ris-Bs=rn

15 =—0,5.

Per tant, el contrast que hem de fer és:

H()Zﬁ5 =—0,5

H,:Bs5 #-0,5.

Una vegada hem seleccionat com a model actiu RegModel.2, que va ser el primer
model que vam estimar en el capitol 3, per fer el contrast amb R-Commander anem a
la ruta segiient:

Models / Test d’hipotesi / Hipotesi lineal

Apareixera un quadre de dialeg, on introduirem les restriccions R i r com es mostra a

continuacio:
— ~
“® Contrastar hipotesis lineal
Namero de filas: | 1
Introducir la matriz de hipdtesis y el vector del lado derecho:
(Intercept) MOTOR RBFD TEMP UNIY Lado derecho
1 0 0 0 0 1 -0.5

| J Aceptar | l K cancelar l l 4 Reiniciar l l ? Ayuda
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El resultat és el segiient:

> .Hypothesis <- matrix(c(0,0,0,0,1), 1, 5, byrow=TRUE)

> .RHS <- c(-0.5)

> linearHypothesis (RegModel.2, .Hypothesis, rhs=.RHS)

Linear hypothesis test

Hypothesis:

UNIV = - 0.5

Model 1: restricted model

Model 2: PARO ~ MOTOR + RBFD + TEMP + UNIV

Res.Df RSS Df Sum of Sqg F Pr (>F)
1 291 3940.9
2 290 3718.3 1 222.57 17.358 4.088e-05 **xx*

Signif. codes: 0 "*%x’ 0.001 "%%’ 0.01 %’ 0.05 ".” 0.1

Com veiem, el p-valor és practicament zero. D’aquesta manera, amb qualsevol nivell

de confianca rebutgem la hipotesi nul-la (Hp), és a dir, podem afirmar que la restriccid

Bs = —0,5 no és certa, almenys amb aquestes dades i aquest model.

Introduim ara una restriccié una mica més complexa. Suposem que volem introduir

dues restriccions: 85 = —0,3 1 83 = —4 (0 el que és el mateix, 83 + B4 = 0). Formal-

ment tenim les restriccions segiients:

Rays - Bs =1

Ri3-B3+Ris-Ba=n

Especificament:

1-Bs=-0,3

1',83+1',84 +0,0

Igual que en el cas anterior, accedim a:

Models / Test d’hipotesi / Hipotesi lineal
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pero en aquest cas seleccionem g = 2 files, que equival al nombre de restriccions. A

més a més, introduim les restriccions igual que en el cas anterior.

(\ﬁ Contrastar hipotesis lineal
Namero de filas: [ 2
Introducir la matriz de hipdtesis y el vector del lado derecho:
(Intercept) MOTOR RBFD TEMP UNIY Lado derecho
1 0 0 0 0 1 -0.3
2 0 0 1 1 0 0
| %" Aceptar i l % Cancelar l l ‘ ;;, Reiniciar l l ? Ayuda

En aquest cas, observem que 1’estadistic de prova cau en la regi6é de no-rebuig de Hy,
és a dir, no podem rebutjar les dues restriccions introduides. Com a conseqiiéncia,
amb aquestes dades i aquest model un increment d’un punt percentual d’universitaris
(UNIV) fa reduir el valor esperat de la taxa d’atur (PARO) en 0.3 punts. D’altra banda,
la renda familiar bruta disponible (RFBD) i la taxa de temporalitat (TEMP) tenen el

mateix efecte en el valor esperat de la taxa d’atur (PARO).

> .Hypothesis <- matrix(c(0,0,0,0,1,0,0,1,1,0), 2, 5, byrow=
TRUE)

> .RHS <- ¢ (-0.3,0)

> linearHypothesis (RegModel.2, .Hypothesis, rhs=.RHS)

Linear hypothesis test
Hypothesis:
UNIV = - 0.3

RBFD + TEMP = 0

Model 1: restricted model
Model 2: PARO ~ MOTOR + RBFD + TEMP + UNIV

Res.Df RSS Df Sum of Sg F Pr (>F)

1 292 3720.6
2 290 3718.3 2 2.2916 0.0894 0.9145

Suposem ara que volem estimar un model que inclogui la restriccié 3 = —f4. Fent

una senzilla transformacié algebraica, el model queda de la manera segiient:

PARO; = By + ByMOTOR; + B3RBFD; + BsTEMP; + BsUNIV; + u; =

=1 +BoMOTOR,; + B3RBFD; + —B3TEMP; + BsUNIV; + u; =

=1 + BMOTOR; + By(RBFD; — TEMP;) + BsUNIV; + u;
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Per fer aquesta estimaci6é tenim dues opcions: la més laboriosa és crear una nova
variable RBFD; — TEMP;, introduir-la en el conjunt de dades i fer-ne I’estimaci6.
Tanmateix, si solament estem interessats en 1’estimacié i no en la variable en si matei-

xa, la podem introduir en I’especificacié mitjangant 1’operador I (), com es mostra a

continuacié:

Estadistics | Ajust de models | Model lineal

% Modelo lineal

Introducir un nombre para el modelo: LineartModel.3

Yariables (doble clic para enviar a la fdrmula)

MOTOR 2]

MUNICIPIO [factor]

PARO

REFD v

TP SL S e I A ) B B A B
PARO ~ MOTOR + I(RBFD - TEMP) + UNIY

Expresion de seleccicn
<todos los casos validos
<

>
| Qﬁ Aceptar l l x Cancelar l l 'ﬁj) Reiniciar l l ? Ayuda

El resultat de I’estimacio és el segiient:

> LinearModel.3 <- 1m(PARO ~ MOTOR + I(RBFD - TEMP) + UNIV, data=

Datos)

> summary (LinearModel. 3)

Call:
Im(formula = PARO ~ MOTOR + I(RBFD - TEMP) + UNIV, data = Datos)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-12.4452 -1.6636 0.4475 2.2034 8.4552

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr (>t )
(Intercept) 18.664297 0.545701 34.202 < 2e-16 *#**
MOTOR -0.007670 .003282 -2.337 0.0201 =

I(RBFD — TEMP) -0.034523 .007742 -4.459 1.17e-05 x*xx*

o O O

UNIV -0.288652 .048361 -5.969 6.94e-09 x*xx*

Signif. codes: 0 7"xxx’ 0.001 "%+’ 0.01 %" 0.05 ".” 0.1 " " 1

Residual standard error: 3.575 on 291 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2779, Adjusted R-squared: 0.2705
F-statistic: 37.33 on 3 and 291 DF, p-value: < 2.2e-16

Recordem que ja haviem utilitzat 0
I'operador I() en el capitol anterior quan
incorporravem variables ficticies de forma
multiplicativa en un model de regressié.

Fixeu-vos que hem anomenat de la 0
mateixa manera I'Gltim model que haviem
estimat en el capitol 3 d’'aquest modul.
Aixi doncs, com que R és un programa
orientat a I'assignacié d’objectes, quan
donem el mateix nom a un objecte
existent, 'estem sobreescrivint. Es a dir,
la proxima vegada que vulguem utilitzar
I'objecte LinearModel.3 recuperarem
aquest ultim model i haurem perdut el
creat anteriorment.
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