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RESUMEN
En el presente trabajo definimos el modelo de regresion lineal
multivariado, en su forma matricial, demostrandose algunas de las
propiedades de los estimadores, tanto en el insesgamiento como en la
verosimilitud.

Se plantean las pruebas de hipétesis referente a la matriz de
parametros, para comprobar la correlacion existente entre las variables
explicativas y las explicadas, con el uso de la distribucion Wishart, donde
se demuestran algunas proposiciones de esta distribucion. También
consideramos dentro de este modelo la prueba de razon de verosimilitud y el
estadistico de Wilks, utilizado en la realizacion de pruebas de hipétesis.

Contemplamos los intervalos de confianza para un valor numérico,
con el apoyo de las distribucion Wishart, T? y F. Ademas se considero el
Coeficiente de Correlacion multivariado, para la base de datos
proporcionada por el M.LP.P.E. (Ministerio de Planificacién y Politica
Econdmico), sobre los niveles de vida en Panama, en la que se determino la
ecuacion de regresion multivariada, se realizan pruebas de hipotesis para
verificar las influencia de las variables explicativas.

SUMMARY

Present work defined the model of multivaried lineal regression, in
their matricial form, demonstrating some of the properties of the estimators,
so much in the unbiasing like in the verisimilitude.

We are expounded the hypothesis taste with respect to the womb of
parameters, in order to check the existent correlation between the
explanatory variables and explained variables, with the use of the Wishart
Distribution, where some propositions of these distribution are
demonstrated. We also considered within this model taste reason of
verisimilitude and the Statistic of Wilk's, utilized in the realization of you
taste hypothesis.

We contemplated the intervals of trust for a numeric courage, with the
support of the Wishart Distribution, T? and F. were Also considered the
multivaried correlation coefficient, for the base of data proportioned by the
M.LP.P.E. (Ministry of Planning and Economical Politics), on the levels of
life in Panama, they in the one which was determined the equation of
multivaried regression, are carried out taste hypothesis in order to verify the
influence of the explanatory variables.



INTRODUCCION



Es normal encontrar en la realizacién de investigaciones muchas
variables explicativas y explicadas, que influyen en cierto grado dentro de

un fenémeno dado, por tal razon es de gran utilidad trabajar con todas ellas.

Una forma de estudiar estas variables en conjunto, es a través del
Modelo de Regresion Lineal Multivariado y de la correlaciéon de las mismas
con las que se puede hacer las interrelaciones, estimando la matriz de los
parametros de todos las variables explicativas y explicadas, ademas ver las

interrelaciones de dos a dos .

La regresion fue utilizada por primera vez en el afio 1880 por el
cientifico inglés Sir Francis Galton, dedicado a investigaciones genéticas,
quien trataba de establecer las caracteristicas trasmitidas de padres a hijos a

través de sus estaturas.

El modelo de regresién nos permite eliminar aquellas variables que
producen poco o ningun efecto en la regresion, esto por medio de las
pruebas de hipotesis o de la correlacion. Realizar estimaciones es esencial
en ¢l modelo de regresion, donde se ha de comprobar la significancia de la

ecuacion por medio del coeficiente de determinacion.



Los intervalos de confianza también son considerados en la regresion
como un elemento que ayuda a fortalecer los resultados con el coeficiente de
determinacién como una forma de evaluar la ecuaciébn de regresion por

medio de la proximidad del ajuste a los valores observados.

Este trabajo contempla tres capitulos con los siguientes contenidos:

En el primer capitulo se considera la ecuacion de regresién, matrices
del modelo, algunas propiedades del modelo y de la matriz P, ademas de los

estimadores de las matrices By Z.

El segundo capitulo hace referencia a las pruebas de hipétesis segin
las matrices, la distribucion Wishart centrada con sus propiedades, se
definen algunos estadisticos, ademas de los intervalos de confianza, la
correlacion multiple y el coeficiente de determinacion, con lo que termina la

parte tedrica.

El capitulo tercero considera el andlisis e interpretacion de los
resultados, en el que se determina la ecuacién de regresion, se hacen
estimaciones, ademas se realizan pruebas de hipoétesis y se calcula el
coeficiente de correlacion sobre una base de datos, referente a una encuesta

de niveles de vida en Panama, en el afio 1997.



CAPITULO I

EL MODELO DE REGRESION LINEAL MULTIVARIADG



La Ecuacién de Regresion.

Consideramos el modelo definido por Y=XB+E, donde las
matrices Y, X, B yE son tales que Y,y €s una matriz observada, de p
variables respuestas en cada uno de los n vectores de variables aleatorios;
Xxq) Una matriz de valores fijos, q variables independientes observadas en
cada uno de los n vectores filas; donde estos vectores filas son mutuamente
independientes, cada una con matriz de media cero (0) y matriz de varianza
covarianza comun X; B €s una matriz de pardmetros desconocidos,
afectados por las filas de X y Egy; es una matriz aleatoria de valores

desconocidos (matriz de error).

La ecuacion lineal Y=XB+E (1) es llamada Modelo de Regresion
Lineal Multivariado. En el caso de que X sea una matriz aleatoria, entonces

la distribucion de E se asume que no esta relacionada con X.

En particular las variables X, X,,..., X, predicen cada una de las
Y’s.
Las columnas de la matriz Y representan variables dependientes que

estan explicadas en términos de las variables independientes o explicativas

dadas por las columnas de X.



Matrices del Modelo.

Asi, el modelo lineal Y =XB + E en su forma matricial es:

h)’n Yizo-- Yip 1N I Xpzeee Xy Tt 1 1 ‘e“ €, .. ¢ 1,,_
Yu Y- Y 1 x5 Xy Xy By Bu-- By € € .. €
.
= +
_ynl YDZ b an B _1 xnl xnz U an __ﬂql ﬂnz o ﬂqp_ _enl enz enp_

nxp = nx(q +1)*[(q + 1)xp]+ nxp

Aqui, cada columna de la matriz X representa un vector de variables
unitarias; cada uno de los n vectores filas de Y contiene los valores de las p

variables medidas en un sujeto.

Cada una de las columnas de Y consiste de las observaciones en cada
una de las p variables que corresponden a un vector unitario Y Para cada
columna de Y tenemos una columna de parametros de B’s. Las columnas

de B’s forman una matriz a la que llamamos B.

El modelo también puede ser expresado en términos de los vectores
columnas, en el caso de que los vectores de la matriz respuesta estén dados
en columna; para la i-¢sima respuesta, el modelo se puede escribir como

Y(i)=XB @) + €3) > 1<i< p.



donde Y, B y & son vectores columnas.

En este caso el modelo asi definido recibe el nombre de modelo de

Regresion Lineal Multiple.

Por otro lado los n vectores de orden (px1) de la matriz E, estan
distribuidos normalmente con matriz de media (0) y matriz de covarianza

p
Definicién 1.1

Diremos que la matriz de error E__, =(g,,¢,...€,) en donde para cada

1<i<n el g corresponde a un vector fila de orden 1xp que representa el
i-ésimo vector aleatorio de error, tiene distribucién normal con matriz de

media (0) y matriz de varianza covarianza X. Ademdas E~N,(0,I®L),

donde I es la matriz identidad de orden (nxn) y I®ZX denota el producto de

Kronecker de la matriz 1 y la matriz X.
Aqui las filas de E son normalmente independientes.
Definiciéon 1.2

Diremos que el producto de Kronecker definido por I®X representa el

producto de los n vectores columnas de una matriz que son mutnamente



independientes, cada uno con matriz de varianza covarianza X y el producto
de Kronecker dado por ®I, se refiere a la matriz de covarianza del vector

X" de orden [(nq)x 1] obtenido por la colocacion de los vectores uno sobre

el otro.
Proposicion 1.1
En el modelo Y se tiene que
Tr[(Y-XB)Z'(Y-XB)'] es igual a Tr[Z'(Y-XB)(Y-XB)].
Demostracion:

Sea Y la variable aleatoria del modelo dada por la ecuaciéon (1) y AY)

su funcion de densidad, consideremos a Y =[Y,,Y,,..,Y,], donde las filas

son mutuamente independientes.

Por otro lado como E tiene una distribucion normal con matriz de
media (0) y matriz de varianza covarianza I®Z, entonces para cada 1<i<n,
los n vectores filas tienen una distribucién igualmente normal con media
B°X; y matriz de varianza covarianza X, por lo tanto como Y; = BX; +¢;
es una combinacion lineal de g que también tiene una distribucién normal

con media (0) y matriz de varianza covarianza Z, esto es Y;~Np (B'X,,Z).
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Sabemos ademas que Y -XB={[Y,-B'X,, Y,-B'X,,..Y,-B'X,].

Realizando el producto (Y-XB) (Y-XB) tenemos que

(Y—XB)'(Y—XB)=2n: (Yi-B'XiXY - B'Xi)

por otro lado tenemos que Z Y, - B’Xi)'Z“l (Yi-B"Xi)

Luego:

Tr[im ~BX)Y (Y- B'xi)]“’

i=l

=2": TrkY,—B’X,)'Z—l (Yl—BXl)]

=3 TS (Yi-BXiXYi- BXi)]
i=1
por propiedad de traza

- (Y-XB)Y(Y-XB)|

por lo tanto la Tr[(Y - XB)Y. (Y - XB)' I=Tr[¥, *(Y - XB)(Y - XB)]

® Richard y Wichern (1982).
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La funcion de verosimilitud del Modelo.
Definicion 1.3

La funcién de verosimilitud de Y, esta dada por

o 1 1 A i-BX YTt (Yi-B%)
f(B,Z) = 1.:‘! (21[)“2 ‘Z‘uz e’

donde Y; es un vector fila con media B X; y matriz de varianza covarianza X,

1<i1<n.

En el modelo lineal, tenemos que la funciéon de densidad de Y es

1 1 -%(v—)mrr"(v—m

(21[)1%'

5%

z

f(Y)= y considerando las suposiciones de que

la matriz X tiene rango q y que la covarianza de (X'X) existe.

Definiciéon 1.4

La funcion log de verosimilitud para Y en términos de los parametros

By Z, esta dado por
Lf(B,Z)= —-%n log 273 I—%Tr(Y ~ XB)Z(Y — XBY

donde XB eslamediade Y.
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Propiedades del Modelo.
Definicion 1.5
En el modelo de regresion lineal Y, se cumplen las propiedades
a. E(E=0
b. E(Y)=BX, I<i<n
C. COV (Y)== Vi=12,..n
donde Y, es lai-ésima filade Y
d. COV(Y,Y;))=0 Vi#]

siendo Y, Y; filas de lamatriz Y.

Propiedades de Ia Matriz P.
Proposicion 1.2

La matriz Py, definida por P=[1-X (X'X)" X'] es simétrica ¢
idemponente y de rango (n-q), donde las matrices 1 y X(X'X)'X' son de
orden (nxn).
Demostracion:

Sea P una matriz de orden (nxn) tal que
P=[1-X (X'X)"'X']. consideramos primero si P es simétrica, esto es

pP-P
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Si P=[1- X (X'X)"'X'], luego su traspuesta P' es:
P'=[1-XXX)'XYy
P=1-[X(X'X)"'X]
por definicion de traspuesta
P=[1-X(X'X)"X"]
dado que (X'X)"' es una matriz cuadrada de orden (q X q), que es
simétrica.
Luego como P =P’ entonces la matriz P es simétrica.
Veamos ahora la idempotencia de P, estoes PP'=P. Asi este producto es
[1-X(X X)X [ - X(X'X)'X ], puesto que PP'=P entonces
[ - XXX)'XT[-XXX)'X]
realizando los productos
T-TXX X)X =X (XXX T+ XX XX X)E XX
- XXX X =X(XX)'X + XX X)'X

P=11-X(X'X) "X
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por lo tanto P es una matriz simétrica y luego P es idempotente.

Calculemos ahora el rango de P

Ran [I - X(X'X)Y'X'|= Trfl - X(X'X)'X] puesto que P es idempotente y

como I es de orden (nxn) y X(X'X)'X’ es de orden (nxn) de rango q.

Se tiene que Trl-X(XX)'X] = Tr(l) - THXX'X)'X'] por

propiedad de traza.
LuegoTr(D=n y TrXX'X)'X'}l=q
Por lo tanto la Tr[I - X(X' X)X |=(n-9).

Asi, P[I - X(X'X)-1X'] es una matriz simétrica indempotente y de

rango (n-q).
Estimadores de Mixima Verosimilitud de By 3.

Proposicién 1.3

En el modelo multivariado de rango completo q donde E~Np (0,I®Y)

y Y~ Np (XB; I®Y), los estimadores de maxima verosimilitud de B y X

A A

son B = (X'X)-IX'Y y $=n"' Y'PY, o bien 3=n"' E'E

donde P=[I-X(X'X)'X.
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Demostracion:

Si en el modelo de rango completo, E~Np (0; I®Y) y de acuerdo al
modelo de regresién Y = [Y‘,Yz, ..... Yn]’, donde las filas de Y son

independientes con distribucién Yi~Np (B’X; 2)), consideremos ahora
(Y-XB)= [Y, -B'X,.,Y,~B'X,,..., Yn- B'Xn]

asi, (Y-XB)'(Y-XB)= 3 (Yi-B'X) (Yi-B'X,

1=

y también se tiene que

Y (Yi-B'Xi) Y (yi-B'Xi)=Y" Tr[Z"(Yi - B'Xi) (Yi - B'Xi )]

i=l i=]

=2Tr[z" (Yi-B'Xi)(Yi- B'Xi)’]

i=]
=Te[>"' (Y - XBy(Y - XB)]
Por Proposicién 1.1, obtenemos que

Si E= Y—Xﬁ,emonces fi+Xl§= Y

1“3+[x1“3—x13)=y-x13
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}A3+X(l§—B) - Y-XB
Si la funcion de verosimilitud de Y es

B %Tr(Yi—B'Xi)’E"l (Yi-B'Xi)
f(B,X)= 11 == €
1=1 (Zn)/Z ‘Z 2

R -—-21-Tr(Yi—B'Xi)’Z"1(Yi—B’Xi)

-
(210) ™5 |52

desarrollando el producto (Y-XB)’ (Y-XB)

= :fi+ X(IAB— B)]r :é+ X(ﬁ— B)]

B+ (B By X' [13:+ X(B- B)]

A A

A

=| E'E+ E'X(B- B) + (B B)' X'E+ (B- B) X' X(B— B)]

= E'E+ (B- B)X'X(B~ B) + EX'(B— B) + (B~ By X'E

Consideremos E' X(é— B) si E = PY que esiguala E'=Y'P

puesto que P es simétrica entonces E' X(B-B) = Y’ PX(é— B), pero PX

es la matriz cero (0). Por lo tanto E X(]AB— B)=0
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De igual forma (B- B) X'E = 0

1
2Tr
€

: z—l(I::'I::+(I§—B)'X'X'(I§—B))]

@)% |37

entonces f{B,X) =

a través de la funcién log., obtenemos que

Lf(B,2) = —;-np log 27 — %nloglzl - %Tr[i‘." (E'E + (B- B) X' X(B- B)]

esta funcion alcanza su valor maximo cuando B=B,

luego Lf(B,Z) = -% nplog2m — %nlog|2| - %TrZ“' E'E

donde E'E =nZX , entonces £=n" E'E

Lf(ﬁ,2)=-;—np log 2n——;—n(log|2|+TrZ"f2) 2) vy

A

la expresion (2) alcanza su valor maximo cuando X=X

A A A Al A
Asi, Lf(B,E)=——;—nlog2nZ —-%nTrE z
-——l-nlo 21t§-~1—nTr(I)
I R et I
Lf(ﬁ,£)=—%nlog2n§ -—%np
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Tendremos que el valor maximo de la funcién de verosimilitud, se

N

obtiene cuando £ =2 por lo tanto B , Z son los estimadores de méxima
verosimilitudde B y Z.

Como E tiene una distribucién normal, entonces Y = XB + E; como
combinacién lineal de E, también tiene distribuciéon normal, con matriz de

media XB y matriz de covarianza, I®ZX, esto es Y~Np(XB, I®X).

Propiedades de los Estimadores de By ..

Proposicién 1.4
Para el modelo Y = XB + E con una distribucion normal multivariada,

donde la matriz de error E se distribuye Np ~ (O, I®2)), se cumple que:
a) B es un estimador insesgado de B

b) 3 1o es un estimador insesgado de X

& E (E)=0

d) ﬁ y ﬁ son matrices con distribuciones normales y multivariado

¢) Lamatriz B es estadisticamente independiente E y también de £.
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Demostracién:
Dado que B= X'X)'X'Y y si Y=XB+E el modelo
multivariado, al reemplazar Y en é tenemos que:
B =(X'X)"X'(XB+E)
B =(XX)'X'XB+(X'X)'X'E
B =B+(X'X)'X'E
El valor esperado de ambas expresiones
E(B)=E[B+(X'X)"X'E]

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

=B+0O puestoque E(E)=0

=B

A

Tenemos que B es un estimador insesgado de B y por la

Proposicién 1.3. B es un estimador de méxima verosimilitud de B, con lo

que se demuestra (a). El estimador de méxima verosimilitud de X es, £ el

cual puede ser expresado como n™'E'PE o bien n™ E'E donde E esuna

matriz de datos distribuidos N,~(0, 1®X).
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Para ¥ asi definido, resulta no ser un estimador insesgado de 2; para

A

que este ocurra se debe hacer un arreglo sobre £ dado por > el
n-(q+1)
: : A z
cual es el estimador insesgado de X, estoes E| —————| = X.
n-(q+1)

ay

Con lo que se demuestra que X no es un estimador insesgado de X,
demostrandose la parte (b).

En el siguiente caso:
SiE=Y - Xﬁ, consideramos E (]::) entonces

E(E) = E(Y - XB)

= E(Y) - E(XB)
- XB-XB
=0

por lo tanto E (ﬁ) = (), en consecuencia E(é.):O, para cada é,, 1<n.

En la parte (d), mostramos que B y E sonnormales multivariados.

Si  tenemo0os  que E=Y-XB= PY, ademias PY=PE y
PE=[I-X(X'X)"'X"]E.

En consecuencia ambos estimadores B y E son funciones lineales de

E. Luego tenemos que E tiene una distribucion normal y como B y E son
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funciones lineales de E, entonces B y E tienen distribuciones normales
multivariadas.

Para la parte (c), tenemos que
B es estadisticamente independiente de E y por lo tanto de 3.
Por la parte (e) obtenemos que E=PY y
B=B+(X'X)"XE.
Si X es otra matriz tal que tiene una distribucién de N_(u,X) y si

Y=AXB y Z=CXD, entonces los elementos de Y son independientes

de los elementos de Z si y solamente si AC'=0.
Asi, EA3=(X'X)"1X'YI, I::=PYI, ademas Y es una matriz de
datos, donde Y ~N,(XB,1®%), luego (X'X)'X'= A, y P=C, donde

P=P=C.

Entonces AC=(X'X)"X'[I-X(XX)"'XT
=(XX)"' X' - (XX)" X' (XX)(XX)'X'
=(X'X)"'X'-(X'X)'X'
=0
asi, B y E son estadisticamente independientes.

n

Consideremos ahora B y ¥ , dado que f3=(X‘X)”‘X'YI y

¥ =n"Y'PY.



22

También £ = n” (XB + E)'PYI
Ahora multiplicando AC' @
tenemos que AC' = (X'X)"'X'n"'P(XB + E)
=n"*(X'X)" X'P(XB +E)
=n(X'X)"'X'[I-X(X'X)"'(XB+E)
=n" [(X'X)'T-(X'X)"X'X(X'X)"'X'}(XB+E)
=n"'0(XB + E)
=0
En consecuencia, B es estadisticamente independiente de z lo que

demuestra la parte (d).

Proposicién L.5:

En la matriz de pardmetros estimados de B, si B, es un vector

columna, entonces el valor esperado de ’[\Sﬁ, es B, paracada i< p.

Demostracioén:

Sea B el estimador insesgado de B, si, f&m = (X'X)'X'Y,, donde

Y, = XBg +£), Por cada i< p.

Luego B, = (X'X)" X'[XB,, +¢,

@ Mardia et al (1979).
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= (X'X) (XX, + (XX) "' X'e,
=B, +(X'X)"'X'g,

Asi B(B,,)=E[B,, +(X'X)"X'¢,]
=E[B ]+ El(X'X)"X'e,,]
=B, + (X'X)"'X"E(e)
=B, +(X'X)"'X'(0)
=B<;)

Por lo tanto E(ﬁ(i)) = B paracada i<p demostrando que el vector

columna estimado B, es un estimador insesgado del vector columna B,

Proposicion 1.6:

En el Modelo de Regresion Lineal Multivariado de rango completo, la
covarianza entre dos vectores columnas de B es cov (ﬁm, ﬁm) =0,G, para

Vi=k donde G=(X'X)"; ik= 1,2,3..,ny cov (6(0, ﬁm) =0 para
todo i#k.

Demostracion:

Sean Bu Yy Pw dos vectores columnas de ﬁ, tales que

60):(X'X)—IX' Y(l), donde E(ﬁ(:)) = ﬁ(l), pal'a Cada 1Sp
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SiY, = X, +¢&, ecntonces

N

Bu) = (X'X)_IX' [XBU) + a(i)]

=B, +(X'X)"X's,,
Bw—Bu =(X'X)" X',

Sea A=(X'X)"X' una matriz (qxn) asi: ﬁm-— Bi = Asg,.

Consideremos la cov(fsm, ﬁ(k)) =E[ (ﬁm— B(,))(ﬁ,k)— Bu) ]
definicion de covarianza

E[(Ag))(Agy) 1= E[(Agy ) e, A")]

= AE [(g8')) A’

= §,0,JAA'

= §,6,(X'X)™
entonces, paracada 1<i<p, 1<k<p.

o (X'X)", si i=k
0 , Si 1#k

COV(ﬁ(,), 6(;()): {

1
Donde §, = {O

por

Es conocido como el delta de Kronecker, por lo tanto la covarianza de B, y

By es:
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cov(ﬁm, ém) =0,(X'X)", si i=k/I1<i<p, 1sks<py
cov(é(,,, ﬁm) =0, st 1#k
no correlacionado. Para 1<i<p, 1<k<p.
Proposicion L.7:
LLa covarianza entre dos filas éi, ék de la matriz B esta dada por
gz, donde g, =(X'X)" para i<p, k<p.

Demostracion:

Sean PB;,P, dos filas cualesquiera de la matriz de parametros
estimadosB, sea ademas B, = (X'X)"X'Y,, donde Y; = XB, +¢,

Asi, B, = (X' X)' X' (XB, +¢,)

=B, + (X' X)" X',

entonces ﬁ,— B, = (X'X)—IX'S, ,

sea A= (X'X)'X' unamatriz de orden (qxn) y (X'X)" es simétrica

de orden (gxq),

n

luego Bl-Bi = Ael
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por otro lado E(B,) = E[B, + (X'X)"' X', ]
=B, + (XX)" X'E(E,)
e Bl

Consideremos ahorala cov (ﬁ,ﬁk)

- E[ (- BXBL- .Y ]

- [(AsiXASk)]
=E[(Ae ), A")]
= AE (g,g', )A"
= AZA'
= AA'Z, pero AA'=(XX)"X'[X(X'X)"]
= (XX (X' XXX
AA'=(X'X)" que es una matriz simétrica

por lo que AA'S =g, %, donde g, =(X'X);.

En consecuencia, cov (ﬁ,,ﬁk) =g,z

=(X'X) 2 1gi<q, 1<k<q.
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Propesicion L8.

La covarianza entre un elemento de B, y otro del B, esto es

cov ﬁ,ﬁ es o.g,,donde g, esun elemento de la matriz G = (X'X);'.
3oPu 18 ik k

Demostracion:
- A A 3 A -
Si B,, B, son dos elementos de B, si ademas f,, es msesgado, esto es
A
EB;)=8,, tendremos  entonces que su covarianza €S

Cov (ﬁg,ém) = El:(ﬁ“_ B, )(ﬁk,— B,d)] puesto  que EA}— B=AE, donde

N

A=(X'X"X luego B,—B;=2a"g.

Por lo tanto la cov(ﬁh,ﬁu) =E[{a' g} {a' g}
=E[{a' ig,} {€'ya}]
=a,'BE[ g,y ]a,
=a,'cg la,
=a,'c,la,

=0,I(AA"), donde AA'=(X'X)"
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Si ademas g, es el i-¢simo elemento correspondiente a la k-ésima

columna de G= (XX)'; por lo que g, =(X'X);, esto demuestra que
cov (Bij’Bkl)zcjlgtk j<q, I=<p

A

Distribuciéon de B.

Proposicion 1.9:
En el modelo Y, si E~Np(0,I®ZX) y ademas SA{=XI§, se tiene

entonces que B~ Np[B,(X'X)" ®=].

Demostracion:

Sea Y el modelo, con la matriz de error E~ Np (0,1®Z), dado que

A

Y =XB entonces por la Propesicién LS5; en su parte (a) tenemos que B es
un estimador insesgado de B, esto es E(f}) =B.

Por otro lado veamos la cov( ﬁ), por definicion la

cov(B)= E[(fa— BYB- B)':].

Si B = (X'X)'X' y entonces en términos de B y E esta dada por

A

B=B+(X'X)'X'E.
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Luego B-B=(X'X)"X'E

Por lo tanto,

E[(B -BXB - B)']

= E{ [ x)y'xE] [ ) xE] }
=E{[eex)xE][x (%)}
= (X'X)" X'E(EE")X(X'X)"
=(XX)'X' 1@ DXX'X)'
=(X'X)'(X'XIX'X)'I®E)
=(X'X)' (181,

=(X'X)'®z

Dado que (X'X)’'1=(X'X)", por propiedad de matriz identidad.
Por lo tanto la covarianza de B es (X'X)y'®zx.

Como E se distribuye normalmente, entonces B=B+(X'X)"'X'E,

también se distribuye normalmente con matriz de media B y matriz de

covarianza (X'X)"' ®%.

Estoes B~ N_[B,(X'X)" ® ]
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Por el resultado anterior para cada uno de los vectores

B.,> 1<i<p, estos son independientes entre si, con matriz de

covarianza X y con distribucion normal, coincidiendo éste con los

resultados anteriores.



CAPITULO 1!

PRUEBAS DE HIPOTESIS
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Pruebas de Hipoétesis.

El analisis de regresion lineal multivariado, contempla varios tipos de
pruebas de hipétesis con las que se pueden hacer inferencias de

investigaciones.

Estas hipdtesis estaran compuestas por el producto de matriz de la

forma CBM, =D, donde C M y D... son tales que C; y M,,

HE O 1(Cpxr)? (gxr)?

tienen rango g y r respectivamente; y C, , es una particion de C, esto es

Cz(g‘) y C'=(C,/,C,"). La hipétesis asi planteada es llamada la
2

hipotesis lineal general, con varias alternativas para las matrices M, y D,

estas alternativas incorporan las posibles hipotesis de interés en el modelo

lineal multivariado para la realizacion de las inferencias estadisticas.

Tipos de Prueba segin las Matrices

Los tipos de prueba, dependerdn primeramente de lo que se tenga
interés de comprobar en la investigacion, luego se hace la escogencia del

producto de matrices adecuadas que formaran dichas hipotesis.
De esta forma se presentan los siguientes casos.

a). H:CB=0 Contra Ha:C.B#0
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donde M, =1, y D=0.

Esta hipotesis nula es equivalente a probar la hipétesis Ho: B = 0.

En este caso se considera el hecho, que el efecto de la combinacion
lineal no estd afectada por la matriz M, y que la misma es una matriz
identidad, ademés que no hay influencia de las variables independientes en

el modelo.
b). Ho:CB=D Contra Ha:CB#D

Aqui M, =1, no hay influencia de esta matriz, pero si hay influencia
de las variables independientes en el modelo, indicando que existe por lo
menos una variable independiente que esta influyendo en el modelo, y que la

matriz B es distinta de la matriz cero.
¢). Ho.CBM, =D Contra Ha:CBM, #D

En este caso M, #1, y la combinacion lineal indica que si hay

influencia de las variables independientes en el modelo generando la matriz

D; que la matriz B no es matriz nula.

En estos casos las filas de la matriz C,, influyen sobre el efecto en las

combinaciones lineales de la regresion de las variables independientes, las
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columnas de M,, son focos de atencion en particular de las combinaciones

lineales de las variables independientes.
Distribucién Wishart Centrada.
Definicion 11.1

Si E es una matriz de datos tal que E ~ Np(0,I® X) y P es una matriz
idempotente, si M es una matriz que puede ser escrita como M = E'PE |,
diremos que M tiene un distribucién Wishart centrada con matriz escalar I,

y (n-q) grados de libertad, esto es M ~ Wq(Z,n - q).

Algunas Propiedades de la Distribucién Wishart.
Proposicién 111

Si (n-q) es el namero de columnas independiente de la matriz

simétrica € independiente P, y ¥ si es el estimador de maxima verosimilitud

de Z, entonces nX ~ Wq(Z,n—q).
Demostracién:

Sea P una matriz simétrica e idempotente y E el estimador de maxima

A

verosimilitud de X, si E= PY, ademas PY =PE, donde Z=n"E'E por
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otro lado nE=E'E y como E'E = E'PE donde P = h-xx'x)'x'] y de

rango (n-q), por Proposicién L.2.

Por definicién E ~ Np(0,I ® Z), como P es matriz idempotente y E es

normal, multivariada, ademas como la TrP =rango P=n-q por la
Proposicion L2, entonces E'PE ~ Wp(Z,n—q), pero como nZ= I;Z'PI%
entonces nzA". ~ Wp(Z,n~q) lo que se queria demostrar.

Proposicién I1.2

Si E ~Np(0,I®Z), entonces la matriz de datos
Z=EM, ~Np(0,1® M,'tM, ), donde My(,,,), y ademas E y M, son matrices

independientes.

Demostracion:
Sea E ~ Np(0,1 ®), y M, una matriz de orden (pxr) de constantes.

Como E y M; son matrices independientes entonces

E(Z) = E(EM,) = E(E)E(M,), pero E tiene matriz de media cero (0).
Luego E(E)E(M,)=0E)(M,)=0

Por lo tanto E(Z)=0.
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Por otro lado podemos escribir

EM, = IEM,

Entonces cov(EM, ) = cov(IEM, )

= E[(IEM, ~ O)IEM, - 0) ]
= E[(IEM, - 0)(M,'E'-0)]
= E[(IEM,M,'E'])]

=1®IM,5M,®

=I®IM IM,

por lo tanto la matriz de covarianza de Z es I®M,'ZM,. Como E se
distribuye normal, entonces Z = EM i» también se distribuye normal con

matriz de media cero (0) y matriz de covarianza I®M,'EM,, esto es

Z~Np(0,1®M,'sM, ).

Lo cual se queria demostrar.

® Mardia et al (1979).
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Proposicion IL.3

Si  una matriz X tiene distribucion  multivariante
Np(0,I®M,'=ZM,) y a es un n-vector fijo, entonces X'a ~ Ng[0,(a'a)Z),

donde V=X'a.

Demostracion:
Consideremos E(V) = E(X'a).

= E(X")a
=[E(X)]a
=0.a

=0

por lo tanto E(V) = 0.

Ademds si V= X'a entonces V = }n:lXJ‘ai, j=12,...,q

La cov(Z) = E[(X'a— 0XX'a - 0}]

= E[(X'a)(X'a)]
= E[(X'a)a' X}]

- E[(Z X,a, )(Zl a'XiJ)]
_ E[z aa (xﬁX.,)]

=%a aB(X.X )

Fooriatl et ity

=§2a' ax

& [Whad!
i=1

=(a'a)z
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por lo tanto la matriz de covarianza de V es (a'a)Z como X se distribuye
normal, entonces V = X'a también se distribuye normal con matriz de media

cero (0) y matriz de covarianza (a'a)X estoes V ~ Np(O, (a'a)Z).
Proposicién I1.4

Si M; es una matriz de orden (pxr) y P es idempotente de rango n-q,

entonces la forma M,'Y'PYM, ~ Wp(M,'EM,, n-q), donde Y esta dado

por la ecuacion (1).
Demostracion:

Si P es una matriz idempotente y de rango n-q y ademas
Y'PY =E'PE, donde E~Np(0,I®Z), R=M,"Y'PYM, y por otro lado

tenemos que EM, ~ Np(0,I® M,'ZM, ) por Proposicién I1.2.

Por lo tanto como P es idempotente y EM tiene distribucion normal
Np(0,I®M,ZM,), entonces M,'E'PEM, ~Wp(M,'EZM,,n—~q) pero

M,'E'PEM = M,'Y'PYM,, luego R ~ Wp(M,'ZM,, n-q).
Proposicién ILS

En el modelo Y, =Y - XB,, donde B, es una matriz de orden (gxp),

si  ademaés, CB=D y CB,=D se cumple que
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Y,'P,'Y, =E'P,E ~ Wp(Z, g) donde P, es simétrica idempotente y de rango
g
Demeostracion:

Sea Y, = Y - XB,, el modelo dado, y
P, =X(X'X)'CJc,x'X)'C,J'C,(X'X)*X' una matriz simétrica
idempotente y de rango g.

Por hipétesis CB=D y CB,=D consideramos ahora Y,'P,Y,,

donde Y, =Y - XBo.
Asi: Y, =XB+E -XBo
=X(B-Bo)+E
Luego Y,'P,Y, =[X(B-Bo)+E]}P,[X(B- Bo)+E]

= [(B- Bo)' X'+EJP,[X(B - B0)+ E]
=(B-Bo)' X'P,X(B-Bo)+(B-Bo)X'P,E + E'P,X(B - Bo)+E'PE

puestoque CB=D
C,B=D entonces C,(B-B,)=0

(B-BO)C,':’—O
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Luego tendremos que:

Y,'R,Y, = (B-Bo)C,'[c,(x'X)"C,']'C,(B - Bo)
+B-8o)C[cxx)y'c T c (X X)'X'E

+BREX)'Cle. e x)y'c T c.(8-Bo)+ EPE
=E'PE.

Dado que los demds términos son cero, con lo que se demuestra que

Y.'P,Y+=E'PE.

Por otro lado como E ~ Np(0,I® %) y también que P, es una matriz

idempotente de rango g.

Entonces E'PE~Wp(X,g) lo que es equivalente a

Y+.P2Y+ ~ Wp(27 g)
Distribucién deM,'Y.'P,Y. M, .

Proposicién IL6

Si H=M,'Y,'P,Y. M, donde M; es una matriz de orden (pxr),
Y, =Y -XBo, Bo una matriz de orden (qxp) y VY,'P,Y, ~Wp(Z,g),

entonces M,'Y,'P,Y. M, ~ Wp(M,'ZM,,g).
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Demostracion:

Sea. H=M,'"Y,'P,YM, y M, es una matriz (pxr), ademas
Y.'P,Y, ~Wp(Z',g) por Propesicion IL5, puesto que Y,'P,Y, =E'P,E,
donde E~Np(0,I®Z) entonces M,'Y,'P,Y.M, = M,'E'P,EM, también
EM, ~ Np(0,I®M,'ZM,) por Proposicién IL2 y como P, es idempotente,
de rango g, se tiene entonces que M,'E'P,EM, ~ Wp(M,'ZM,,‘g), por lo
tanto como M,'E'P,EM, =M,"Y,'P,Y,M, entonces
M/'Y,'P,Y. M, ~Wp(M,ZM , g) lo que se requiere demostrar.

Proposicién 11,7
En el modelo Y, =ZA+E, donde Y,=Y-XBo, Z=XC"' y

A= (Al'Az')', probar la hipétesis C,B, =D es equivalente a demostrar que

A, =0.
Demostracién:

Sea Y, =ZA+E, donde Z=XC"' y A:(A,'AZ')' por lo tanto

reemplazando estas expresiones en el modelo obtendremos que:
XB - XBo - E=XC(A,'A,')+E

X(B -Bo) = XC" (Al'Az')‘ puesto que X tiene inversa,
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entonces X X(B—-Bo)=X"XC"(A,'A,")’
(B-Bo)=-C"(a,'A,"
C(B-Bo)=CC"'(a,'A,")
C(B-Bo)=1(A,'A,")
C(B-Bo)=A

luego para la hipétesis C,B=D

dado que C' =(C;,C,,) y ademas C™* = (C™,C?) por otro lado tenemos que

Cl
C(B-Bo)=| ¥ |(B-Bo)
C,

(q-8)xq

C

2
C,(B-Bo)
i [Cz (B- BOJ
para la hipétesis C;B,=D, entonces

A=(A,',A;)'{C‘(B-BOJ]{C«B—m J

Cifp-,) ) \“(B-B,)

A C
! ((B-D)
2 2(3 Bo)

](B - Bo)
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lo que equivale a:
Al ZCIB—D Y Az =C2(B'—'Bo)
pero A, =0 Luego, C,B=D

por lo tanto la hipétesis C,B = D es equivalentea A, =0.

La Prueba de Razon de Verosimilitud.

Si se selecciona una muestra aleatoria de una distribucion yL(e)es
una funcidn tanto de parametros inconvenientes desconocidos como de 6. Si
la hipétesis nueva Ho especifica que 0 cae en un conjunto particular de

posibles valores de Q,, esto es H :0=0, y la hipétesis alternativa
especificada que © cae en otro conjunto de posibles valores de Q_, tal como
H,:0>0, donde Q, no se traslapacon Q, y Q, UQ, =Q.

Sea L(£2,) la funcion de verosimilitud con todos los parametros

desconocidos reemplazados por sus estimadores de maxima verosimilitud,

sujetos a la restriccion de que 0 € Q.

A
De manera similar se tiene L(Q) pero con la restriccion de que

0 e(,. La prueba de razon de verosimilitud se basa entonces en la razén

LE%) 5 .
L(Q)
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Esta prueba utiliza el estadistico A como estadistico de prueba y la
region de rechazo se determina porA <k, donde el valor de k se escoge de

tal forma que o queda a un nivel predeterminado.
Definicién I1.2

La prueba de razon de verosimilitud (P.R.V.) de tamafio o para probar
la hipétesis H, contra H, tiene como regién de rechazo K = {w/A(w)<c},

donde ¢ es determinado por

SupP (wek)=a 0 € 0

Estadistico de Wilk’s.
Definicion I1.3
Si M~Wp(I,m) y N~Wp(l,n) son dos Wishart independientes,

- — |
m=p, decimos que A= li’l:%‘ﬂ =+ M"N| ' ~ A(p,m,n), tiene una

distribucién Lambda Wilk’s con parametro p, m y n.
Donde m representa los grados de libertad del error, n los grados de

libertad de la hipétesis; por lo que m+n representan el total de los grados

de libertad.



45

El Estadistico de Prueba dado por Ln A.

Corolario 111

El estadistico de prueba, para la (P.R.V.) de la hipétesis nula

Ho:CB,=0, bajo el modelo Y=XB+E, esta dado por,

I A N

InA= £l-ln ~—1, donde X y Z son los estimadores de méxima

verosimilitud de X, y £ que tienen distribuciones Wishart.

Demostracion:

La (P.R.V) de la hipotesis H,: C,B=0, es equivalente a probar la

hipotesis Hy: B2y = 0, donde

B
(1) (r+)xp

B
@ (q—r)xp

B para X = [X,'X, ]

nx(r+1) nx(q-r)

El modelo general puede ser escrito como Y =X B, +X,B, +E,
para la hipotesis Bpy=0setiene, Y=XB, +E.

Esta prueba de razon de verosimilitud de 1a hipétesis nula esta basada

en la suma de cuadrados y productos cruzados, el cual es

(Y =X, Bw) (Y =X, Bay) = (Y =XB)'(Y - XB)
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donde By, = (X,'X,)'X,'Y;

5 _(Y=X,Bu)(Y-X, Tw)
n

5 _ (Y=XB)'(Y - XB)
n

que son los estimadores de maximo verosimilitud de X; y Z, ademas

tenemos que

L(é,i)=—%nplog2n—§lo%,£2 —%np

1 A
=——nlog2x |
5 g

L(IAB, ﬁ) = log‘Zni o %np

y también:

A A A ’75
L(Bwm,Zi) = log 2w X = —;-np
por lo tanto
RN
si L(B,Z = .
A7
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_ap/
A A e , -
y L(B.,Ez)=————————p—,—, la razén de verosimilitud A puede ser

(271',)_"% h

A

Z

expresada en términos de la varianza generalizada.

Asi,

rgaz( L(Bu),z!)

max L(B, f’.)

donde A sera el estadistico
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Y
o
5
5
2InA=nln 7{—-
3
)
InA="1n| L
z2 |l
AN J

lo que se queria demostrar.

Proposicion 11.8

La (PR.V) de la hipétesis nula Ho: C;B = D para el modelo

Y, = ZA + E tiene como estadistica de prueba

__[vey
IY'PY+Y',PY,

b>
s N
iﬁ +§2{

El cual tiene distribucién A(p,n - q,g), bajo la hipotesis nula.

Demostracion:

Sea Ho: C;B=D la hip6tesis considerada, Y_=ZA +E el modelo.
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2
- é— np es el valor maximo de la funcion de

Si L(IAB, ﬁ) = ;— longn 5
verosimilitud de By X.

2n f:zi - %np es el valor de maximo de la funcién

y L(éz,iz) = -;—l‘og
de verosimilitud; B, y %, estimadores de méximo verosimilitud de B, y Z»

respectivamente.

La raz6n de verosimilitud puede expresarse en términos de la varianza
generalizada como:

maxl(éz, ﬁz)

B(1;.Z2

7\' = A N
max I(B, Z)
B

por lo tanto
A%
7\. = ==
A ‘/2
22}
2/ 2
Vo=t
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ademés X, es independiente de X.
Si P,=P-P, entonces P,+P=P, luego se entiende que

Y'.PY,, Y'PY se distribuye W (Z,,g) y W,(Z,n-q) respectivamente,

por lo tanto
A%
z
A=y
|z.
7 1Al \%2
2
A=|2=
5,
U
(] p!
n
A= l
nx+nX:
\
(s
7\'/“= N A
n+nX:
\

puesto que n T=Y'PY y también

nZ. =Y, RY,

tenemos entonces que
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v_ lYPY

CY'PY+Y,'RY,]

el cual se distribuye como A(p,n-q, g) por definicion I1.3, con lo cual se

demuestra esta proposicion.

Proposicion 11.9
El estadistico de prueba para la (P.R.V.) de la hipétesis nula

Ho: C,B = D bajo el modelo de la ecuacion (1), esta dado por

3 _ IR

'nzlﬁ:_R_i”A(r,n—q,g), donde  R=M'Y'PYM, vy

H=M,Y' P,Y M, tiene distribucion Wishart.
Demostracion:
Sea la hipotesis nula Ho: C;B=D, Y=XB+E el modelo;
H=M/'Y.PYM, vy R=M,"Y'PYM,
consideramos la funciéon de maximo verosimilitud de B y X, dada por

L(ﬁ ﬁ) = ‘2nn” 5 & exp(— % np) para R sera

27n"'M'Y'PYM |'% exp(— L np)
: 2

lo que podemos expresar directamente como
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|21m"R|_% exp(—- %np)
y para H, se tiene
-1 ! ' '% l
27n7'M,"'Y,'P,Y, M| exp(— 5np)

por otro lado como R~Wr(M,'=M,,n - q)
H~Wr (M,'IM,,g), adem4s como R y H son Wishart independientes, luego
(R+H)~Wr(M,'EM,,n-q +g).
Se tiene también que P y P, son proyecciones independientes PP,= 0,
Por un lado la méxima verosimilitud de B y > para (R+H) esta dada
por 2mn”'(R + H)_% exp(— %np)
luego ¢l cociente de R y (R + H) sera

% aenf 1
o 2 'R| exp( 2np)

27 (R + H)I'% exp(— % np)

2 |21m"R|_7 2
20 (R + H)|

2
;\‘E - lRl

= ~Aa I 8
R+H (r.n-q,g)
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ademas
Rl _| R
IR+H| [R+H]
| S
(R+H)R"
_ 1 —
I+HR"™
=[[+HR"["®
y también

1+ HR[™ = (1 + i)

1=]
K
=TI(T+Ai)
donde k=min(g,r) y A, > A,> ..> Ar denota los valores propios de
HR".

Pruebas de Unién e Interseccion.
Una prueba de union e interseccion (P.U.I) para una hipétesis nula Ho
es una prueba donde la region de rechazo correspondiente puede ser escrita

como R =URa, siendo la regién de rechazo correspondiente de la hipétesis

Hoa y donde Ho se escribe como Ho = Hoa.

“ Mardia et al (1979).
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La prueba de union e interseccion de la hipotesis Ho: B, =0, utiliza

como estadistico de prueba el estadistico de Roy’s, dado por

o=t
1+,

donde 1+, es el mayor valor propio de HE™, comparado con el punto de

mayor porcentaje O,, dado de valores de las tablas.

Los parametros utilizados son

s=min(p,q),m=%ﬂq—p!—1)

V=%(n—q-p)-2)

la hipétesis es rechazadasi ©>0,,s, m, n.

Definicion 11.4

Si Ho es verdadera para todo vector a p-dimencional, diremos que
Ho puede ser escrita como la interseccion del conjunto de hipdtesis

univariantes Hoa que es Ho = Hoa.

De la definicion anterior la hipOtesis multivariada C,BM, =D es

verdadera st y s6lo si b'CBM,a=b'Da, para todo vector a y b de

dimensiones (rx1) y (gx1).
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Podemos reemplazar las matrices C; y M, por b'C, y M,a en las

expresiones anteriores y obtenemos:
H=M'Y,'P,YM, y R=M"Y'YM, obtenemos que la razén

-}—I =8 MY, PY+M_1§ tiene una distribucion & F , cada
R auMleu PYMIa (n...q) g.n—q

una de estas hipotesis univariantes pueden ser probados por el

_ {ro(xx)'XY, Y. M
{be,(xxy'chH{aMYPYMa |

-1
i (Il - q) Fl,n—-q

bajo la hipbtesis nula, para ay b fijos.

Proposicién 11.9
El cociente de R genera al estadistico

_ {poxx)y'x'y,Maf
{b'c,(X'X)'C,'b}{aM,'Y'PM,a |

que tiene una distribucién (n-q)” E nq> PAABY b fijos, en el modelo
Y,=Z2A +E.
Demostracién:

Si H=M,'Y.'P,Y.M,, donde
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P, = X(X'X)'C/[c.xx)'c, J'e(xx)y'x y

Y, =ZA+E, por lo cual

H=M,"Y,' X(x'x)"C'lc.x'x)'c,['c,cex)'x y

R =M,'Y'PYM,, entonces R = M,'Y'[[ - X(X'X)"X'|yMm,
sustituyendo C, =b'C, y M, = M,a se tiene
R=aM,'Y[[-XX'X)'X'yMa vy
H=a'M,'Y,'X(X'X)"C,'b[b'C, (X' X)" C,'b]"bC, (X' X)X Y,M,a por lo

, H
tanto rechazando el cociente de — tenemos que

H_aM'Y, X(X'X)"C,'b[b’_C,(X' X)' cl'b];'b'c,'(x'x)" X'Y Ma

R a'M,'Y'[l - X(X'X) ' X'[YM,a

farMyyxxex)'cp foc (e x)y x v, Ma )
B b'C, (X' X)"'C,b {aM,Y'PYM,a }

_ {be,(xXX)'Xv,Ma}
e xx)'chHaM, YPYMa |

si maximizamos la expresion anterior sobre b tenemos que

8:aHa~ g F
a'Ra \n-q/ %8&nq




57

para un a fijo.

Dado que H y R tienen distribuciones Wishart, independientes, para a

. H =
y b fijos, entonces e (n-q) F aln-q’

Proposicién IL10

Si H~Wp(M,'SM,,g) y a=o es cualquier vector no aleatorio de

orden (px1), tal que a'M;ZM a = o, entonces — gfﬂL ~X?g.
2 M IM a

Demostracion:

Sea H ~ Wp(Ml ‘EM,,g) y a# 0 es cualquier vector no aleatorio de
orden (px1), tal que a'M,'ZM,a # 0, entonces por definicion existe una
matriz de datos multivariados X(pxn) que sigue una distribucion normal,
con mattiz de media cero (0) y de matriz de covarianza X esto es
X~Np(0,I®Z%), tal que H=XX'ademas a'Ha=a'XX'a, que es igual a
a'X ~ Np(0,a'za®1)®

Np(0,1®a'za)

Como a'La es unidimencional, el producto de a'Za®1®
=(a'za)l

por lo tanto a'X ~ Npl0, (a'Za)1]
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tiene distribucion de un cuadrado con g-grados de libertad.

a"Ra X2
a'MZM.a

n-q

dado que R ~ Wp(M,'=M,,n —q).

De lo cual obtenemos que el cociente de dos Chi-cuadrado tiene una

distribucion F.

Esto es —X;;_ ~ [__g_* ®)

X? (n- q_)] Fg,(n—CI)

(n-a)
Intervalos de Confianza y la Correlacién Multiple.

El analisis de Regresion Lineal Multivariado, también contempla los
intervalos simultaneos de confianzas basados en matrices de orden n y rango

completo, como elemento que ayuda a complementar la inferencia

estadistica, de la regresion.

Para generar estos intervalos, consideramos como verdadero valor de

la matriz de parametros desconocidos B y, dado el modelo Y, =Y -XB,

por el principio de unién ¢ interseccion tenemos que:

D Graybil (1961).
@) Hogg Kraiz.
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P{ boeexy'xymaf o, } Ly
[bc,(xx)'cb] oM YPYM,a] (- 0.)

donde O, denota el valor critico superior de la distribucién 0(r,n-q, g).

Definicién I1.5

Sea L ~ Wp(l,m) independiente de T ~ Wp(l,n), donde m > p.

Entonces ‘el mayor valor propio 0= (1_}\1?:3 de L+T)'T es

llamado la mayor raiz estadistica, donde su distribucion es denotada por

O(p,m,n).

Tenemos entonces que un intervalo simultineo de confianza para

b'C,BM,a esta dado por:

bC,X X)X YMla—{(l 0

%
D @Ra)p'C, (X' X) C,b}

%
<b'C,BMasb'C,(X'X)'X'YMa+ { 93 ~(a Ra)[b' c,(x'x)’ C',b]} (10)

(1-6,)
Proposicién 11.11
Sean Y ~Np(XB,I®Z) y el modelo definido en la ecuacion (1),

entonces el término b'C,(X'X)"'X'YM,a es un estimador insesgado de

b'CBM,ga.



60

Demostracion:

Consideremos b'C(X'X)"'X'YM,a, al reemplazar el valor de Y
obtenemos que b'C (X'X)"X'(XB+E)M,a. Luego si calculamos su valor

esperado, estoes E :b'Cl X'X)"(XB+ E)Mla]

=E[b'C(X'X)"(X'X)BM,a +b'C,(X'X)" EM a]
= E[b'C,BM,a+b'C,(X'X)"X'EM,a]

= E[b'C,BM a]+ E[b'C,(X'X)" X'EM,a]
=b'C,E(B)M,a+b'C,(X'X)'X'E(E)M,a

por ser estos vectores y matrices no aleatoria

=b'CBMa+b'C,(X'X)' X'(0)M,a
=b'C,BMa

puesto que E(B)=B y E(E)=0. Luego concluimos que
b'C(X'X)'X'YM,a=b'C, IASM,a es un estimador insesgado de
b'C,BM,a.

Proposicion 11.12

t y A 'a 2
Si en la expresion [b CXX)X Y*M‘a]— =L

[bc,x'x)'cb] f'MY'PYM,a]

el vector b es fijo, C;B=D y C,Bo=D, entonces
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L~(@-q)'T

JN—q

= T
- [(ﬂ -q-r+ 1)]F°‘-'vﬂ-'q-r+l

Demostracion:

e, (x'x)'x Y, Mal’
e x'x)'cb] [aMY'PYM,d]

Sea la expresion

Y b un vector fijo.

La expresion anterior es equivalente a

{a' MY, X(X'X)" c‘,b[b' C,(x'x)'c,'d ]' b'C,(X'X)'X' Y+M,a} =
[aM Y'PYM 4] 1

también podemos escribir como

e MY, X(x'X)"Cble' M,Y' PYMal b, (X X)X Y, M a}
[ (xx)'cp]

puesto que b es fijo este denominador es un numero.
Sea k=b'C,(X'X)"'X'Y,M,a
consideramos la distribucion de k, asi:

E(k)=E{b'C,(X'X)'X'Y,M,a

E{b'C, (X' X)" X'[X(B-Bo)+EM,a }
E{ bC,(X'X)' (X'XXB-Bo)M,a+b'C,(X'X)"X'EM,a }
E{b'C,(B-Bo)M,a+b'C,(X'X)"'X'EM,a }
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si por hipotesis C,B=D y C,Bo=D
entonces C;B=D menos C,Bo=D
CB-CBo=0
C.(B-Bo)=0

El resultadode b'C,(B-Bo)M,a=0
Se tendra que Efb'C, (X'X)'X'EM a]

b'C,(X'X)'X'E(EM,a
=0

puesto que E(E) =0

Por otro lado la cov (k) = E[(k - 0)(k - 0)']

= gf'c, (X' X)X Y, Mafa'M,'Y,' X (X' X)"C,'b)]
= Efp'c, (X' X)* X EM,a)a'M,'E'X(X' X}  C,'b)]

= E[b'Cl(X'X)"‘X’ EM,'aa'M,'E' X(X' X)"Cl'b]
=b'C,(X'X)" X'E[EM,aa'M,'E'X(X'X)"'C,'b
=b'C,(X'X)'I®a'M,"'IM aX(X'X)"'C,'b
=b'C,(X'X)" (X' X)X'X)'C,'bI®a'M,'IM,a
=b'C(X'X)'C,'bI®a'M,'IMa

dado que b'C,(X'X)"C,'bI®a'M,'ZM,a es un nimero
b'C,(X'X) ¢c,'bl=d

se tiene que k ~ Np(O,dI ®a'M,'=Ma).
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Si: N=[a'M,'Y'PYM,a], por Proposicién I1.9, se tiene que
N ~ Wp(a'M,2M,a,g).

Los limites de confianza para la ecuacion (10) en el caso de que a y/o

b estén dados a priori en

13)
P{bCM Baecb' C,(XX)'X'YM,a+ % __(a'Ra)

t-o,)

e, ex)y'cb)%=1-0  vab
pueden ser expresados de la siguiente manera para el vector a fijo, entonces

o
el intervalo para b se obtiene sustituyendo l——ﬁé— por la F de Fisher

g
[Hja]ﬂ.,...-q :

Para el vector b fijo, entonces el intervalo de confianza se obtiene al

aC

©
sustituir —=— por la T* de Hotelling

(n -q)'T; e [(n — qi - 1)]1:«;:.”-"1 . Luego, éste sera bMBaeb'.
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Correlacién Mualtiple.

Este mide la proporcion de la variacion total en las Y’s que pueden ser

atribuidas a la regresion en las X’s y se denota por R%.

Se utiliza para eliminar variables cuando la situaciéon lo permita,
ademas de que se puede llegar a una ecuacion de prediccion mas facil de
trabajo, se debe encontrar la mejor ecuacion de regresion que s6lo involucre

variables que sean predictorias utiles.

El criterio que se utiliza para obtener el mejor modelo de regresion

ajustado es el coeficiente de determinacion multiple, el cual esta dado por:

_SssR
ssT

R2

=-:——-:- 2
g(yi—y)
2

_BX'Y-ny
ey
Y'Y-nY

Esta cantidad indica que proporcion de la variacién total de la

respuesta Y se explica mediante el modelo ajustado.
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Si multiplicamos R’x100% el resultado se interpretara como el

porcentaje de una variacion explicada por el modelo.

Coeficiente de Correlacion Miiltiple.
La raiz cuadrada de R es el coeficiente de correlacion multiple entre

Y y el conjunto X;, X,, ...,Xq, dada por

R= SSR
JSST
Proposiciéon 11.13

Si W=E-1'E' es la matriz de error centrada, entonces el vector
columna w"' ~N,_(0,2®H), donde H=I1-n"11'.

Demostracion:
Sea W = E - 1'E' la matriz de error centrada, y E 1a matriz de error y
w' es un vector obtenido por ubicacion de las columnas de W.

Consideramos E(W")

=[E(W)

= [EE-1")]

= [EE)-1E(e")] Ee™) = (E@®)
=(0-0)

=0

por lo tanto el valor esperado de W' es la matriz nula.
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por otro lado la cov(w")

E[(W* - 0fw" - 0}]
E[(w )W)
E[(w)w}]
Efw) (W)
E[E-1e"E-1¢')]

E[(E-1e" (E - 1))

Ef(1-1)EE(1-1)]
(1-1NE(EEH(1 - 1I1")

(EE1-1II')(1-10')
(o) @

Por lo tanto, W' ~N_(0,Z® H).

SiP=1, enlaecuacion Y = XB+E, tendremos que Y =Ilu'+XB+E,

el cual se convierte en y—-yl=XB+v, donde V ~ Np(O,Tzﬂ), ademas

donde H = [ —n—11'las columnas de X estan cada una centrada con media

cero (0).

S; S —pl'
Se define S=( 1 12)=n—~l(y J?j(y—-yl,)(’)
Sy Sy X

® pillon, 1965
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Que es la matriz de covarianza de la muestra para Y y las columnas de

Dado que R denota la correlacion de la matriz X, entonces:

B=(X'X)"'X'y
B=(X'X)'X'(y -y

s;'s

>
i

2]

luego la correlacion de la muestraentre Y y X B esti dada por:

Ryx = corr(y,x [3)

Por lo que Ryx es llamado el coeficiente de correlacion miltiple de y

con X; el cual puede ser expresado en términos de las correlaciones

" }A
R = RlzR;;Rzl = { S'B":‘p_%l”}
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Correlacion para Muestras Grandes.
Proposicion 1114

La correlacion para muestras grandes, entre y y una combinacion

lineal de las columnas de X, estd dada por Ryx, y es obtenido por la

combinacion lineal de X, donde = (X'X)'X'Y y que es llamado el

coeficiente de regresion de y en X.
Demostracion:

Sea y un vector columna de la matriz Y, y Xb una combinacion lineal

de las columnas de X.

Si  Ryx=corf(y,X8),

entonces corr(y, XB)=(§'S,,)/(5,8'S..8)"

por lo que

corr*(y, XB)=(B'S,, )" /(S,.8'S..B)

esta funcién es una razon de formas cuadraticas en B y, por corolario el

maximo de A'X sujeto a X'BX =1 es obtenido cuando el vector propio de

B™'A corresponde al mayor valor propio.
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Estosi &, y A, son los mayores valores propios de B'A, entonces
sujetoa X'BX =1.

El max X'AX =2, , min X'AX =2Ap

Mas aun
v \2
max f(a X) =a'B"a
16eB)
. . Ba
y el méaximo se obtiene cuando X = - -~
(avB—la),z

donde (X'AX)=(a'X)’ = X'(aa')X .
El maximo esta dado por S;,55, /S, y es obtenido cuando

B=S;8, =(X'X)'X'y.

, : ®'s,,)
Asila corr’(y, XB) = 725
X0 6, 55.5)

La que podemos escribir como

S,:52.8,.)
Hy.XB)= _N(__n___zz_ a)
COIT (Y: B) {S“SHS;SZI}

= S21~S'2~21521~5'1v11
con lo que se demuestra que la corr(y, XB) es

Sl2S;;S2l

{Sl lSIZS;;SQI }]é
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Definicién I11.6

La correlacion multiple de las columnas X, con respecto a
X Xeys++s Xy de una matriz X(nxq) esta dada por R, g
Una correlacion entre Y,,, y Y,,, eliminando después el efecto de X,

puede ser definido como:

g e

—_ M )

" el o]

El coeficiente 1,,, es llamado el coeficiente de correlacion parcial

muestral entre Y,

y Y, dado X.

Para calcular este coeficiente se particiona la matriz de covarianza de

Y y X como
S S. S Y,
S=|S, S, S |=n"|Y,), (Y,,Ys,X)
Sl SZ S22 X

el conjunto ;" =S, -S'S;S, i,j=172

- Sy
entonces I,,, = .
- L
{Su'S,



CAPITULO III

ANALISIS E INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS
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Mejorar la calidad de vida de la poblacién, disminuyendo los niveles
de pobreza, a través de una adecuada distribucion de los ingresos y servicios,
son elementos fundamentales para el gobiemo. En tal situaciéon el
Ministerio de Planificacion y Politica Econémica (M.LP.P.E) y su
Direccion de Politicas Sociales (D.P.S.) realizan la tarea de actualizar y
ampliar las fuentes de informacion sobre el bienestar y la pobreza, en el aflo
1997, realizando la primera Encuesta de Niveles de Vida en Panama, donde
se entrevistaron alrededor de 5 591 viviendas en las areas urbana, rural,
indigena y de dificil acceso.

A continuacion presentamos los resultados obtenidos para una base de
datos de 3007 y 439 individuos en el drea urbana e indigena, entre los 25 y
64 aflos, como una submuestra referente a la Encuesta de niveles de vida,
donde se consideran las variables: Edad (Varl), ocupacion (Var2), afios de
ocupacion (Var3), nimero de personas (Vard), salario e ingreso; las cuales
se distribuyen normalmente.

Anilisis de los Resultados Obtenidos en el Area Urbana.

En el Cuadro 1 (Pag. 78) se muestran los valores promedios y las
desviaciones estandar de cada una de las variables explicativas y explicadas
que se estan considerando en el estudio sobre bienestar y pobreza en el area

urbana.
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Observamos que el promedio del salario es aproximadamente de Bl.

362.92 y que el promedio del ingreso es de Bl. 453.69.

Para las variables explicativas las mayores dispersiones relativas se
dan en las variables ocupacion, con 66.8%: y afios de ocupacion con 95.6%,
respectivamente. En el cuadro 1, se presenta el analisis de varianza para el
modelo de regresion multivariado de las variables explicativas con respecto
a la variable salario, observamos que la probabilidad dada resultante es de

(0.0001).

Anilisis de Regresién Multivariado de la Variable Salario, para el Area

Urbana.

En el cuadro Il obtenemos los resultados para la realizacion de las
pruebas de hipdtesis del parametro para la vanable dependiente salario con

respecto a las independientes.
Hipotesis

Ho: No existe influencia o relacion lineal de las variables explicativas
edad, ocupacion, afios de trabajo, nimero de personas, sobre la

variable salario. (Ho: B=10)
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Ha: Las variables explicativas (Edad, ocupacion, afios de trabajo,
numeros de personas) tienen influencia o relacion lineal sobre la
variable salario. (Ha: B = 0)

En base a los resultados del cuadro III, concluimos que en forma
general, las cuatro variables influyen en su forma conjunta sobre la variable
salario, puesto que P = 0.0001, una probabilidad menor de 5%. (P < 0.05).
Analizando por separado los resultados observamos que solamente la
variable nimero de personas no influye lincalmente sobre la variable
dependiente salario. En el cuadro 1V se presenta el analisis de varianza para
el modelo de régresic’m multivariado de la variable explicada ingreso con

respecto a las variables explicativas, obteniendo una probabilidad de 0.0001.

Anélisis de Regresién Multivariade de la Variable Ingreso, para el Area
Urbana.

Para el cuadro V, ésta presenta los resultados referente al andlisis de
regresion multivariado, donde verificamos las siguientes hip6tesis. (Paquete
S.AS)

Ho: No existe influencia o relacion lineal de las variables explicativas

edad, ocupacion, aflos de trabajo, nimero de personas, sobre la

variable Ingreso. (Ho: B = 0)
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Ha: Las variables explicativas (Edad, ocupacién, afios de trabajo,
nimeros de personas) tienen influencia o relacion lineal sobre la
variable Ingreso. (Ha: B = 0)

Para la variable ingreso, obtenemos que el efecto conjunto de las
variables explicativas sobre la variable ingreso se considera significativa al
5%, puesto que p < 0.05 (p = 0.0001). Cuando consideramos este efecto
individual, vemos que en algunas variables existe una significancia
estadistica; para la ocupacion y afios de trabajo, ya que p < 0.05.

Concluimos que el ingreso estd relacionado linealmente con las
variables aflos de trabajo v ocupacion. Podemos construir una ecuacion de
regresion para la variable ingreso en funcion de estas dos variables
explicativas.

Y, =537.16-7.15V2 +8.78V3

Observamos que el coeficiente de determinacién R” respecto a la
variable salario en funcion de las variables explicativas es de 0.0846, muy
proximo a cero, 1o que nos dice que sélo el 8.46% de la variacion total en los
valores de Y son explicados por el plano de regresion ajustado o bien que las

variables explicativas no estdn influyendo sobre la variable salario, por lo

que no es recomendable predecir sobre esta variable.
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Para el ingreso encontramos que el coeficiente de determinacion es
también de 8.46%, un valor muy proximo cero al igual que las variables
salario, encontramos que en este caso las variables edad y numero de

personas, no influyen en el ingreso de las personas.

La matriz de parametros estimados, esta dado por

[537.16  —428.73
~4.47 -3.57
B=| 211 1.68
~17.15 ~5.72
| 8.78 7.02

Y la ecuacion de estimacion serd Y = X B que en forma matricial es:

) _ (537.16 ~428.73]
Yo Yol 1 X, X, X, —447 ~3.57
QZ! sz 1 X21 X” o X”

=1. 3 o : 2.11 1.68
DA{ % 1 X, X o X ~7.15 -5.72
ni n2
- 8.78 7.02

donde n = 3007.

Consideremos una matriz X, , y realizamos la estimacién para un

individuo, tomando en cuenta las variables edad, ocupaci6n, afio de
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ocupacion, numero de personas, donde se obtuvo la estimacion de Bl. 353.36
de salario y B1.441.75 de ingreso.

Se determinaron los valores propios de E "H los cuales fueron de
0.4962 y 0.4001.

Los cuadros que a continuacion presentamos contienen los resultados

del analisis estadistico para el modelo de regresion lineal multivariado.



CUADRO L
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ESTADISTICA DESCRIPTIVA, MUESTRA LOS

VALORES PROMEDIOS Y LAS DESVIACIONES ESTANDAR DE
CADA UNA DE LAS VARIABLES EN EL ESTUDIO SOBRE
NIVELES DE VIDA EN EL AREA URBANA, 1997,

Variable Promedio Desviacién Estiandar
Edad 39.99 | 10.1152
Ocupacion 32.70 21.8597
Annocup N 0.96 9.5226
Npers. 4.76 2.2873
Salario 362.95 528.0718
Ingreso 453.69 660.0898
Fuente:  Datos proporcionados por Economia y Finanzas del

Ministerio de Planificacion y Politica Economica.
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CUADRO II. ANALISIS DE VARIANZA PARA EL MODELO DE
REGRESION LINEAL MULTIVARIADO DE LA VARIABLE
EXPLICADA SALARIO CON RESPECTO A LAS VARIABLES
EXPLICATIVAS EN EL ESTUDIO DE NIVELES DE VIDA EN EL
AREA URBANA, 1997.

Variable G.lL 5.8, c.m. f. p-
Modelo 4 70954090.205 |17738522.55{69.401 | 0.0001
Error 3002 7672986924 | 255595.833 -
c.total 3006 83825278261

Fuente:  Datos proporcionados por Economia y Finanzas del

Ministerio de Planificacion y Politica Economica
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CUADRO III. ESTIMACION DE PARAMETROS, EL
ESTADISTICO PARA LA UNIFICACION DE LA HIPOTESIS NULA
Y LAS RESPECTIVAS PROBABILIDADES EN CADA UNO DE LOS
CASOS PARA LAS VARIABLES EN ESTUDIO CON RESPECTO A
LA VARIABLE SALARIO EN EL AREA URBANA, 1997.

T para la Ho
Parimetro Estimacion Prob > |T|
Parametro =0
Intercepto —40.80197 9.248 0.0001
Var.1 1.6882 1.578 0.1147
Var.2 -5.7270 —13.447 0.0001
Var.3 —2.0293 -6.175 0.0001
Var.4 —3.5784 —0.881 0.3783

Fuente: Datos proporcionados por Economia y Finanzas del

Ministerio de Planificacion y Politica Econémica
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CUADRO 1V. ANALISIS DE VARIANZA PARA EL MODELO DE
REGRESION LINEAL MULTIVARIADO DE LA VARIABLE
EXPLICADA INGRESO CON RESPECTO A LAS VARIABLES
EXPLICATIVAS EN ESTUDIO SOBRE NIVELES DE VIDA EN EL
AREA URBANA, 1997.

Variable G.L 8.8, ¢.m. f. p.
Model 4 110865220.48 |27716442.62| 69.401 | 0.0001
Error 3002 119804190.00 | 39368.48
c.total 3006 1309769960.5

Fuente:  Datos proporcionados por Economia y Finanzas del

Ministerio de Planificacion y Politica Economica
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CUADRO V. ESTIMACION DE PARAMETROS, EL ESTADISTICO
T PARA LA VERIFICACION DE LA HIPOTESIS NULA Y LAS
RESPECTIVAS PROBABILIDADES EN CADA UNO DE LOS
CASOS PARA LAS VARIABLES EN ESTUDIO CON RESPECTO A
LA VARIABLE INGRESO EN EL AREA URBANA, 1997.

T para la Ho
Pardmetro Estimaci6n Prob > |T|
Parametro =0
Intercepto 537.165124 9.248 0.0001
Var.1 2.110364 1.578 0.1147
Var.2 —7.158852 —13.447 0.0001
Var.3 8.786674 6.175 0.0001
Var 4 —4.473071 —0.881 0.383

Fuente:  Datos proporcionados por Economia y Finanzas del

Ministerio de Planificacion y Politica Economica.
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Analisis de los Resuitados Obtenidos en el Area Indigena.
Referente al area indigena presentamos los siguientes resultados:

El cuadro VI muestra los valores promedios y las desviaciones
estandar de cada una de las variables explicativas y explicadas que se estin

considerando en el estudio sobre bienestar y pobreza en el area indigena.

Observamos que el promedio del salario es de aproximadamente
Bl 116.75 y que el ingreso promedio es de Bl. 145. Para las variables
explicativas las mayores dispersiones relativas se dan en las variables afios

de trabajo y nimero de personas, con 78.8% y 50%, respectivamente.

En el cuadro VI, se presenta el analisis de varianza para el modelo de
regresion multivariado de las variables explicativas con respecto a la
variable salario, observamos que la probabilidad dada resultante es de

(0.0018.

Anilisis de Regresion Multivariado de la Variable Salario, para el Area

Indigena.

Para el cuadro VIII obtenemos los resultados para la realizacion de las
pruebas de hipotesis del parametro B para la variable dependiente salario

con respecto a las variables independientes.
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Hipotesis
Ho: No existe influencia o relacion lineal de las variables explicativas
edad, ocupacion, afios de trabajo, mimero de personas, sobre la
variable salario. (Ho: B =0)
Ha: Las variables explicativas (Edad, ocupacion, afios de trabajo,
numeros de personas) tienen influencia o relacion lineal sobre la
variable salario. (Ha: B # 0)

En base a los resultados del cuadro VIII, concluimos que en forma
general, las cuatro variables influyen en forma conjunta sobre la variable
salario, puesto que P =0.0001, una probabilidad menor de 5%. (P <0.05)

Analizando por separado los resultados observamos que las variables
edad y afios de trabajo no influyen linealmente en la variable dependiente
salario.

En el cuadro IX se presenta el analisis de varianza para el modelo de
regresién multivariado de la variable explicada ingreso con respecto a las

variables explicativas, donde obtenemos una probabilidad baja de 0.0018.

Analisis de Regresién Multivariado de la Variable Ingreso, para el Area
Indigena.
En el cuadro X, se presentan los resultados referentes al analisis de

regresion multivariado, donde verificamos las siguientes hipdtesis.
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Ho: No existe influencia o relacion lineal de las variables explicativas
edad, ocupacion, afios de trabajo, nimero de personas, sobre la
variable Ingreso. (Ho: B =0)

Ha: Las variables explicativas (Edad, ocupacién, afios de trabajo,
numeros de personas) tienen influencia o relacion lineal sobre la
variable Ingreso. (Ha: B = 0)

Para la variable ingreso, obtenemos que el efecto conjunto de las
variables explicativas sobre la variable ingreso se considera significativa al
5%, puesto que p < 0.05 (p = 0.0018). Cuando consideramos este efecto
individual, vemos que en algunas variables existe una significancia
estadistica; para la ocupacién y afios de trabajo, ya que p < 0.05.

Concluimos que €l ingreso estd relacionado lincalmente con las
variables ocupacion y nimero de personas. Podemos construir una ecuacion
de regresion para la variables ingreso en funcién de estas dos variables
explicativas.

Y, =263.18-2.24V2-5.04V4

Observamos que el coeficiente de determinacion R? respecto a la
variable salario en funcion de las variables explicativas es de 0.0462, muy

proximo a cero, lo que nos dice que sélo el 4.62% de la variacion total en los
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valores de Y son explicados por el plano de regresién ajustado o bien que las
variables explicativas no estan influyendo en la variable salario, por lo que
no es recomendable predecir sobre esta variable.

Para ¢l ingreso encontramos que el coeficiente de determinacién es
también de 8.46%, un valor muy proximo cero al igual que las variables
salario, encontramos que en este caso las variables edad y numero de
personas, no influyen en el ingreso de las personas.

La matriz de parametros estimados, esta dado por

[263.13  210.54
~0.49 ~0.39
B=| -224 ~1.79
0.29 0.23
-5.03 ~4.03

Y la ecuacion de estimacion serd Y = X B que en forma matricial es:

F?u ?n ] "1 X X X - "263.13 210,54.“
¢ : noom el -049 -039
Yo Ya|_ |1 XaXa o Xell 00 {99
- Ul % x x|l 0 0.23
L?nl ?nz_ ni n2 né _ i _503 —4.03-
donde n = 439.

Consideremos una matriz X , , y realizamos la estimacion para un

individuo, tomando en cuenta las variables edad, ocupacién, afio de
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ocupacion, niimero de personas, donde se obtuvo la estimacion de Bl 133.43
de salario y Bl. 166.66 de ingreso.

Se determinaron los valores propios de E “H los cuales fueron de
0.4002 y 0.3901.

Los cuadros que a continuacion presentamos contienen los resultados

del analisis estadistico para el modelo de regresién lineal multivariado.
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CUADRO VI. ESTADISTICA DESCRIPTIVA, MUESTRA LOS
VALORES PROMEDIOS Y LAS DESVIACIONES ESTANDAR DE
CADA UNA DE LAS VARIABLES EN EL ESTUDIO SOBRE
NIVELES DE VIDA EN EL AREA INDIGENA, 1997.

Variable Promedio Desviacion Estandar
Edad 39.82 10.0455
Ocupacion 28.45 11.3580
Annocup 16.48 12.9816
Npers. 7.63 3.8223
Salario 116.75 140.9336
Ingreso 145.95 176.1670

Fuente: Datos proporcionados por Economia y Finanzas del Ministerio de
Planificacién y Politica Econémica.
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CUADRO VII. ANALISIS DE VARIANZA PARA EL MODELO DE
REGRESION LINEAL MULTIVARIADO DE LA VARIABLE
EXPLICADA SALARIO CON RESPECTO A LAS VARIABLES
EXPLICATIVAS EN EL ESTUDIO DE NIVELES DE VIDA EN EL
AREA INDIGENA, 1997.

Variable G.L S.S. c.m. f. p.
Model 4 336976.6337 | 842441584 :1.372 0.0018
Error | 435 8382569.0953 | 19270.2738

coml | 439 | smosasmsy | ||

Fuente: Datos proporcionados por Economia y Finanzas del Ministerio de
Planificacién y Politica Econdémica
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CUADRO VI ESTIMACION DE PARAMETROS, EL
ESTADISTICO PARA LA UNIFICACION DE LA HIPOTESIS NULA
Y LAS RESPECTIVAS PROBABILIDADES EN CADA UNO DE LOS
CASOS PARA LAS VARIABLES EN ESTUDIO CON RESPECTO A
LA VARIABLE SALARIO EN EL AREA INDIGENA, 1997.

T para la Ho
Parimetro Estimacion Prob > [T}
Pardmetro=0
Intercepto 210.5423 6.178 0.0001
Var. | ~0.3969 —-0.508 0.6119
Var.2 —1.7884 —2.943 0.0034
Var.3 0.2305 0.372 0.7100
Var.4 —-4.0301 ~2.300 0.0219

Fuente: Datos proporcionados por Economia y Finanzas del Ministerio de
Planificacién y Politica Economica
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CUADRO IX. ANALISIS DE VARIANZA PARA EL MODELO DE
REGRESION LINEAL MULTIVARIADO DE LA VARIABLE
EXPLICADA INGRESO CON RESPECTO A LAS VARIABLES
EXPLICATIVAS EN ESTUDIO SOBRE NIVELES DE VIDA EN EL
AREA INDIGENA, 1997.

Variable G.L S.S. c.m. f. p-
Modelo 4 526526.0951 |131631.5237 4.372 | 0.0018
Error 435 13097759.308 | 30109.7915
c.total 439 13624285.403

Fuente: Datos proporcionados por Economia y Finanzas del Ministerio de
Planificacion y Politica Econémica
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CUADRO X. ESTIMACION DE PARAMETROS, EL ESTADISTICO
T PARA LA VERIFICACION DE LA HIPOTESIS NULA Y LAS
RESPECTIVAS PROBABILIDADES EN CADA UNO DE LOS
CASOS PARA LAS VARIABLES EN ESTUDIO CON RESPECTO A

LA VARIABLE INGRESO EN EL AREA INDIGENA, 1997.

Fuente: Datos proporcionados por Economia y Finanzas del Ministerio de

Planificacion y Politica Econémica.

T para la Ho
Parimetro Estimacion Prob > |T]
Parametro =0
Intercepto 263.1780 6.178 0.0001
Var.1 —(.4961 —-0.508 0.6119
Var.2 —2.2355 —2.943 0.0034
Var.3 (0.2882 0.372 0.7100
Var.4 -5.0377 —~2.300 0.0219




CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES



. El anélisis de regresion multivariado nos permite estudiar un gran
nimero de variables explicativas y explicadas, eliminando aquellas
variables que no influyen en el modelo.

. El modelo de regresién multivariado nos permite hacer estimaciones de
varias variables explicativas a la vez y obtener varias variables
respuestas.

. La distribucion de la matriz del modelo Y, es (XB,1®Z) lo que

implica que cada uno de los vectores Y, son mutuamente independientes

con matriz de media B'X, y matriz de varianza covarianza X .

. La matriz B de parametros estimados, tienen distribucion normal con

media B y matriz de varianza covarianza (X'X)"' ®Z.

. Lamatriz B ¢s un estimador insesgado y de maxima verosimilitud de B.

. Eliminadas las variables que no influyen en el modelo, se puede ajustar el
modelo con las variables significativas para realizar estimaciones.

. En el estudio realizado sobre bienestar y pobreza en diferentes areas,
recomendamos que las variables consideradas sean analizadas por area.

. Observamos que las variables: ocupacion y afios de trabajo son las que
mas influyen en el modelo para la variable ingreso.

. Para el 4rea indigena, observamos que la variable ocupacién y nimero de

personas son las que mas influyen en €l modelo.
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ANEXO



Normal Probability Plot of EDAD (CASTIL.STA 12v*5637c)
y=-3.802+0.094*x+eps

3.5

Expected Normal Value

Observed Value

Fuente: Datos proporcionados por Economia y Finanzas del Ministerio de Planificacion y Politica Economica.

66



Normal Probability Plot of OCUPAC (CASTIL.STA 12v*5637c)
y=-1.583+0.049"x+eps

Expected Normal Value

Observed Value

Fuente: Datos proporcionados por Economia y Finanzas del Ministerio de Planificacion y Politica Economica.
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Normal Probability Plot of ANOSTRAB (CASTIL.STA 12v*5637c¢)
y=-0.945+0.082*x+eps

Expected Normal Value

-5 5 15 25 35 45 55 65

Observed Value

Fuente: Datos proporcionados por Economia y Finanzas del Ministerio de Planificacion y Politica Econdémica.
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Normal Probability Plot of NPERSONA (CASTIL.STA 12v*5637c¢)
y=-1.755+0.35*x+eps

Expected Normal Value
cOl

2 2 6 10 14 18 22 26
Observed Value

Fuente: Datos proporcionados por Economia y Finanzas del Ministerio de Planificacion y Politica Economica.



