VALIDACION DE LA REGRESION MEDIANTE EL ANALISIS DE
HOMOCEDASTICIDAD
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Resumen: Continuadamente, se ha minimizado u omitido la importancia
del andlisis de Homocedasticidad de la data en la aplicacién de las técnicas de
regresion mdltiple. En los libros de econometria, el tratamiento a este
importante supuesto o condicion; se ha reducido a una muy completa
explicacién tedrica y raramente a sus consecuencias y significancia practica.
Por definicién, la regresion solamente existira para el sector de la data que se
comporta “Homocedasticamente”; mientras que los coeficientes del modelo
calculado, obviamente no explicaran correctamente el fendmeno estudiado en
el sector “Heterocedastico”. Se pretende en este Trabajo de Investigacion,
ofrecer al profesional tasador un nuevo criterio para la validacion de los
resultados de una regresion; de manera que pueda determinar la seccién de la

curva donde el modelo estudiado genere resultados valederos.

Palabras Clave: Homocedasticidad, Heterocedasticidad, Homocedastico,

Heterocedastico, Regresion
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I. Fundamentos Tebdricos sobre la Homocedasticidad y la

Heterocedasticidad
|.1 Definiciones

Se define que un Modelo de Regresion Multiple es “Homocedastico”, si
la “Varianza del Error” de la regresion ES CONSTANTE para la totalidad de la

Data.

Por lo tanto, si la “Varianza del Error” de la regresion, NO ES

CONSTANTE a lo largo de la Data; se definira como “Heterocedastico”.

Varianza del Error: Conjunto de irregularidades o variaciones aleatorias

gue presenta toda data y se define como el cuadrado de la Desviacion

Estandar de la serie.

En otras palabras, para que un Modelo de Regresion Mdultiple sea

“Homocedastico”, se debera cumplir que:
Yi—-91\ _ Y2—92\ _ Yn=In\ _ 2
Var( x1 )—Var( X2 )—Var( xn )_ g
1.2 Representacion Grafica del Concepto de Homocedasticidad

Sea el siguiente Modelo de Regresion (*):

Valor

Area
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(*) Si bien, para facilitar la explicacion; el grafico se corresponde a un
Modelo de Regresién Lineal Simple. Los conceptos tedricos aqui expresados,
pueden ser aplicados a cualquier tipo de ecuacion con Dos (2) o mas variables.

Obsérvese de que la gran mayoria de los pares ordenados (x,y), estan
aproximadamente equidistantes de la Curva de Regresion Y=a + bX.

Por lo tanto, al analizar diferentes valores de X a lo largo de la data;
podemos observar que los pares ordenados (x,y), pareciera que se distribuyen

muy similarmente para cada uno de los valores de X que hemos seleccionado:

Valor

x1 X2 x3 x4 x5 X6
Area

Obsérvese en el grafico que todas las campanas dibujadas, tienen
aproximadamente misma forma, es decir: “La misma dispersion”. Concluyendo

gue el Modelo de Regresién es Homocedastico.

I.3 Representacion Grafica del Concepto de Heterocedasticidad

Sea el siguiente Modelo de Regresion:
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Valor

Area

Obsérvese que en este caso, ademas de tratarse de un modelo no

lineal, la mayoria de los pares ordenado (x,y), no se encuentran equidistantes a

la Curva de Regresion Y=ab”*

Por lo tanto, al analizar el grafico podemos observar que los pares

ordenado (X,y), se distribuyen en forma diferente para cada uno de los valores

de X que hemos seleccionado:

Valor
@
@
* ° e "
& @
. .
e
@
@ ® @
@ @
@
@
® ® =abx
° ®
©
®
x1 X2 x3 x4
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Obsérvese en el grafico que todas las campanas dibujadas tienen

diferentes formas, es decir: “Diferentes dispersiones”. Concluyendo que este
Modelo de Regresion es Heterocedastico.

Il. Determinacion de la Heterocedasticidad en un Modelo de Regresion

Multiple

[I.1 El Analisis Gréfico
[1.1.1 El Gréfico de Residuos (Scatter Plot)

El dibujo de los valores observados (x,y) conjuntamente con la curva de

regresion en un grafico, no es suficiente para determinar si es homecedastica o

heterocedastica.
Para la determinacion grafica de la Homocedasticidad (o de la
Heterocedasticidad) de un modelo de regresion, se utiliza los llamados
“Graficos de Residuos” o “Diagrama de Dispersion”.

El “Grafico de Residuos” o “Diagrama de Dispersiéon” (“scatter plot”, en

inglés), se construye dibujando los “Residuos Estandarizados” vs. los “Valores

Calculados Estandarizados”.

Residuos Estandarizados (ZRes): Valor Absoluto del cociente entre el

valor de un residuo (y — ) y la Desviacion Estandar de la Regresion (o)

ZRes — |M|
o

Valores Calculados Estandarizados (ZPred): Cociente entre un valor

calculado (“fitted value” en inglés) (y) y la Desviacién Estandar de la regresiéon

(o)

ZPred =

Q=
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[1.1.1.1 Ejemplo demostrativo Nro. 1

Sea la siguiente representacion grafica de un modelo de regresion:

Valor

Y
* Y=a+bX

Area

Procedimiento para construir un “Grafico de Residuos” o “Diagrama de

Dispersion’:

a) Cada uno de los residuos (y —9) se dividira entre la desviacion
estandar de la regresion (o) y se calculard su valor absoluto (es decir se

calcularan los “Residuos Estandarizados”, ZRes).

ZRes = |u|
o
b) Cada “Valor Calculado” (y) se dividira entre la desviacion estandar de
la regresion (o) (es decir se predeciran Jlos “Valores Calculados
Estandarizados”, ZPred).

Q=

ZPred =

c) Se procedera a dibujar el grafico: “Residuos Estandarizados” (ZRes)

vs. “Valores Calculados Estandarizados” (ZPred).
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Residuos Estandarizados (ZRes)

Valores Calculados Estandarizados (ZPred)

Observamos en el grafico que la nube de puntos, no revela ningun

patron especifico, por lo que se concluye que: La varianza es constante;

indicando de esta manera que el modelo de regresidon analizado es

“Homocedastico”.

[1.1.1.2 Ejemplo demostrativo Nro. 2

En el siguiente modelo de regresion, al dibujar valores observados
(pares ordenados x,y) y su correspondiente curva de regresion; se obtuvo la

siguiente gréfica:
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Valor e

) e Y=a+bX

Area

Al igual que en el ejemplo anterior, se procedera a dibujar el gréfico:

“Residuos Estandarizados” vs. “Valores Calculados Estandarizados”:
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Valores Calculados Estandarizados (ZPred)

Observamos en el grafico que la nube de puntos, revela un patron de
variacion en los residuos. En este caso a medida que el Valor Calculado (9)
aumenta, la dispersién de la serie también aumenta. Por lo que se concluye

gue: La varianza NO es constante; indicando de esta manera que el modelo de

regresion analizado es “Heterocedastico’.
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[1.1.2 Homocedasticidad: La gran olvidada

Resulta ser, que no solo entre los profesionales, sino en los propios
ensefiantes de las Técnicas de Regresidén, se ha minimizado u omitido la

importancia del andlisis de la Homocedasticidad de una serie de datos.

Si bien, el desarrollo de los Test o Pruebas de la Homocedasticidad de
una regresion son muy recientes y la mayoria solos pudieron ser desarrollados
después de la democratizacién de las computadoras personales y los software
estadisticos.

La realidad es que en los propios libros de econometria, el tratamiento a
esta importante condicidn, se ha reducido a una muy completa explicacion
tedrica y raramente a sus consecuencias y significancia practica en la

regresion.

11.1.3 ¢ Homocedasticidad y Heterocedasticidad en el mismo modelo de

regresion?

Si bien el supuesto o condicion de la Homocedasticidad especifica que:

“...Los errores o residuos (y— ) de la regresion, deben distribuirse
con igual varianza (¢?) en todo el rango de valores de las variables

independientes...”.

En el caso de que no se cumpliere este supuesto, estariamos en

presencia de una regresion con comportamiento Heterocedastico.

Sin embargo, es posible que en un mismo modelo de regresion se
presentaran supuestos de Homocedasticidad y de Heterocedasticidad a lo

largo de la data analizada.

Y por cierto, es muy comun la presencia de este contradictorio fenbmeno
en las técnicas de regresion multiple; sobre todo cuando la data observada es

heterogénea o existe presencia de valores atipicos en la muestra seleccionada.
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Cuando esto ocurre, el modelo de regresion solamente existira para el
sector de la data que se comporta homocedasticamente; mientras que los
coeficientes del modelo, obviamente no explicardn el fenébmeno en el sector

Heterocedastico.

Por lo tanto, es perfectamente posible que la Heterocedasticidad pudiera
presentarse solo en una parte del rango de la data, tal como se ilustra en el
ejemplo siguiente.

I1.1.4 El Caso del cazador

Un cazador utiliza para su deporte una escopeta disefiada para
descargar varios proyectiles simultaneamente denominados municiones o

perdigones:

Si observamos la trayectoria de los perdigones a la salida del cafion del
arma, comienzan su trayectoria muy compactos y los mismos se empiezan a
dispersar a medida que avanzan hacia su objetivo. Podriamos graficarlo de la

siguiente manera:
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Tiempo (ms)

En la grafica se ha dibujado en el eje de la abscisas la variable
independiente “tiempo” (en milisegundos) y en el eje de las ordenadas la
variable “trayectoria Vertical” (en centimetros). Observe que los primeros
milisegundos, la municion prosigue una trayectoria compacta y los ultimos la

misma rapidamente se dispersa.
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GRAFICC DE RESIDUGS

ZRes

Rango Heterocedastico

Rango Homocedastico

ZPred

En el “Gréfico de Residuos” (Scatter Plot), se ha dibujado en el eje de las

abscisas los Valores Calculados Estandarizados ZPred = § y en el eje de las

ordenadas los Residuos Estandarizados ZRes = |y%37 )

Obsérvese que:

a) En el llamado “Rango Homocedastico” la nube de puntos no presenta

ningun patrén definido,

b) En el llamado “Rango Heterocedastico” la nube de puntos presenta un

patron definido ascendente.

c) La regresion solo sera valida en el denominado “Rango
Homocedastico”, ya que en el resto de la data no se cumple con la condicién o
supuesto de que la distribucion de la “Varianza del Error” sea constante. Por lo
tanto, en ese rango de la data, los coeficientes del Modelo de Regresion son

poco eficientes y resultaria un pronéstico (Valor Calculado) poco adecuado.
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[1.2 El Andlisis Numérico
[1.2.1 Preliminares

Si bien todos los paquetes estadisticos especializados tales como
StatGraphic, SPSS, E-Views, MiniTAB, SAS, SPlus, etc., poseen un moédulo
especifico para el Andlisis de la Homocedasticidad. En este trabajo de
investigacion, nos limitaremos Unicamente a la utilizacion de la aplicacion MS-
Excel (que forma parte del paquete Microsoft Office), por tratarse de un
software de uso generalizado, que manejan la mayoria de los Profesionales

Tasadores y estudiantes.
[1.2.2 La Prueba (Test) de Breusch — Pagan — Godfrey (1979)
[1.2.2.1 Breve planteamiento teorico

El Test de Breusch - Pagan — Godfrey, se utiliza para comprobar la
Homocedasticidad en un modelo de regresion.

Esta prueba o test implica las dos siguientes hipétesis:

Ho (hipotesis nula): La regresion es Homocedastica.

Ha (hipoOtesis alternativa): La regresion es Heterocedastica.
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Heterocedastico
Ha:
Hipotesis
Alternativa

Ho:
Hipotesis
Mula

Homocedastico

Walor
Critico de
Chi
Cuadrado

11.2.2.2 Los Autores

Trevor Stanley Breusch, Ph.D. (1953 - ) Profesor emérito de

Econometria y Ex-Director de la Escuela de Politicas Publicas de la

Universidad Nacional de Australia.

Adrian Rodney Pagan, Ph.D. (1947 - ) Profesor emérito de Economia en

la Escuela de Economia de la Universidad de Sidney. Ex-Director del Banco
Central de Australia (Reserve Bank of Australia). Miembro de la Academia de

Ciencias Sociales Australiana.

Leslie G. Godfrey, M.Sc. (1955 - ) Profesor emérito de Econometria en la

Escuela de Economia y Estudios Relacionados de la Universidad de York
(Reino Unido).

[1.2.2.3 Procedimiento Esquematico de la Prueba o Test de Breusch —

Pagan — Godfrey

a) Se calcula el modelo minimo cuadratico de regresion:

y=a+bX,+ cX,+--+mX, (uotro modelo)

b) Se calcula la “Varianza Estimada” o “Varianza Muestral” de la

regresion:
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n
c) Se declara la Variable Auxiliar:
(y—9)?
£ = ~
o

d) Con la Variable Auxiliar, se calcula una nueva regresion de la forma:
e=a+bX;+ cX,+--+mX, (uotro modelo)

e) Se Calcula el “Valor Critico de Chi Cuadrado”:

1
Valor Critico de R? = 5 SCR

Suma del Cuadrado de la Regresién (SCR) = Z(f/ -y)°

f) Utilizando la Tabla: Distribucion Chi Cuadrado, se intercepta:

EJE DE LAS X: Nivel de Significancia Preestablecido (Por lo general
0,05)

EJE DE LAS Y: Grados de Libertad (Numero Total de Variables de la

regresion — 1)

INTERCEPCION: Chi Cuadrado de la Regresion
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| g 0.001 0.025 0.05 0.1 0.25 0.5 0.75 0.9 0.95| 0.975] 0.999
1] 10.827 5.024 3.841 2.706 1.323] 0.455] 0.102] 0.016] 0.004] 0.001 0
2| 13.815 7.378 5.991 4.605] 2.773] 1.386] 0.575] 0.211] 0.103] 0.051] 0.002
3] 16.266 9.348 7.815 6.251 4.108] 2.366| 1.213] 0.584] 0.352] 0.216] 0.024
4] 18.466 11.143 9.488 7.779 5.385| 3.357| 1.923| 1.064f 0.711] 0.484] 0.091
5] 20.515 12.832 11.07 9.236 6.626] 4.351| 2.675 1.61] 1.145] 0.831 0.21
6] 22457 14.449] 12.592| 10.645 7.841] 5.348] 3.455| 2204 1.635] 1.237] 0.381
7] 24321 16.013] 14.067] 12.017 9.037] 6.346] 4.255| 2.833] 2.167 1.69] 0.599
8] 26.124 17.535] 15.507] 13.362] 10.219] 7.344] 5.071 3.49] 2.733] 2.18] 0.857
9| 27.877 19.023] 16.919] 14.684] 11.389] 8.343] 5.899| 4.168] 3.325 2.7] 1.152

10] 29.588 20.483] 18.307| 15.987] 12.549] 9.342| 6.737] 4.865] 3.94] 3.247| 1.479
11] 31.264 21.92] 19.675| 17.275| 13.701] 10.341] 7.584] 5.578] 4.575] 3.816] 1.834
12] 32.909 23.337| 21.026] 18.549] 14.845] 11.34] 8.438] 6.304] 5.226] 4.404|] 2214
13] 34.527 24.736] 22.362| 19.812] 15.984] 12.34] 9.299] 7.041] 5.892] 5.009] 2617
14] 36.124 26.119] 23.685] 21.064] 17.117] 13.339| 10.165] 7.79] 6.571] 5.629] 3.041
15] 37.698 27.488| 24.996] 22.307| 18.245] 14.339| 11.037] 8.547] 7.261] 6.262| 3.483
16] 39.252 28.845| 26.296] 23.542| 19.369] 15.338| 11.912] 9.312] 7.962] 6.908| 3.942
17] 40.791 30.191] 27.587] 24.769] 20.489| 16.338] 12.792| 10.085] 8.672| 7.564] 4.416
18] 42.312 31.526] 28.869] 25.989] 21.605| 17.338] 13.675| 10.865] 9.39] 8.231] 4.905
19] 43.819 32.852] 30.144| 27.204] 22.718| 18.338] 14.562| 11.651] 10.117] 8.907] 5.407
20| 45.314 34.17 31.41] 28.412| 23.828| 19.337] 15.452] 12.443] 10.851] 9.591] 5.921

| Tabla de la Distribucién Chi Cuadrado x2 (fuente: www.bioestadistica.uma.es)

g) Prueba de la Hipotesis Nula:

Si Valor Critico de X? < X? - Se cumple la HipOtesis Nula — Homocedastica

Si Valor Critico de X? > X? - NO se cumple la Hipbtesis Nula — Heterocedastica

[l Ejemplo Demostrativo

Sea la siguiente data correspondiente a comparables de terrenos sin
construccion, fuera de la poligonal urbana del area metropolitana de la ciudad

de Valencia (Venezuela).

Datos Comparables:
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PRECIO

AREA UNITARIO
IDENTIF. (M2) (Bs/M2)
1 269,00 6.500
2 349,00 6.310
3 421,00 5.711
4 514,00 5.695
5 503,00 5.269
6 512,00 5.000
7 655,00 4.953
8 704,00 4.842
9 702,00 4.840
10 795,00 4.655
11 844,00 4.515
12 892,00 4.400
13 1.054,00 4.300
14 899,00 4.110
15 2.124,00 3.800
16 2.592,00 3.547
17 2.984,00 3.250
18 3.592,00 2.745
19 4.312,00 2.118
20 4.592,00 1.935

1) Al dibujar los datos y la curva (recta) de regresion en el grafico, se

obtiene:
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2) El Modelo de Regresion Lineal es el siguiente:

Y =5.658,4308 - 0,8418 X

3) La Salida de la Subrutina de Regresion Multiple con el software MS-

Excel es la siguiente:

a: 5.658,4308
b: | -0,8418
o: 475,22
R2: 0,8638
= 114,2041

SCR: 25.791.672

SCE: 4.065.090

Coeficiente del término independiente
Coeficiente que acompafia a X (Area)
Error estandar de la correlacion (Sigma)
Coeficiente de Determinacion
Estadistico F

Suma del cuadrado de la regresion
Suma del cuadrado del error

4) Se procede al Calculo de

Valores Calculados Estandarizados

Residuos Estandarizados (ZRes) =

Valores Calculados Estandarizados (ZPred) =

los Residuo, Residuos Estandarizados y

Residuos =y — y

|(y -Y)
o

Q|
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VALORES VALORES
IDENT. OBSERV. CALCUL. RESIDUOS ZPred ZRes
1 6.500,00 5.431,97 1.068,03 11,43 2,2474
2 6.310,00 5.364,63 945,37 11,29 1,9893
3 5.711,00 5.304,01 406,99 11,16 0,8564
4 5.695,00 5.225,72 469,28 11,00 0,9875
5 5.269,00 5.234,98 34,02 11,02 0,0716
6 5.000,00 5.227,41 -227,41 11,00 0,4785
7 4.953,00 5.107,02 -154,02 10,75 0,3241
8 4.842,00 5.065,77 -223,77 10,66 0,4709
9 4.840,00 5.067,46 -227,46 10,66 0,4786
10 4.655,00 4.989,16 -334,16 10,50 0,7032
11 4.515,00 4.947,91 -432,91 10,41 0,9110
12 4.400,00 4.907,51 -507,51 10,33 1,0679
13 4.300,00 4.771,13 -471,13 10,04 0,9914
14 4.110,00 4.901,61 -791,61 10,31 1,6658
15 3.800,00 3.870,35 -70,35 8,14 0,1480
16 3.547,00 3.476,37 70,63 7,32 0,1486
17 3.250,00 3.146,37 103,63 6,62 0,2181
18 2.745,00 2.634,53 110,47 5,54 0,2325
19 2.118,00 2.028,40 89,60 4,27 0,1885
20 1.935,00 1.792,68 142,32 3,77 0,2995

5) Se dibuja el grafico Valores Observados Estandarizados (ZPred) vs.

Residuos Estandarizados (ZRes):

2,50

2,00

1,50

1,00

0,50
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0,00

Grafico de Residuos
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<
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4
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Valores Calculados Estandarizados (ZPred)

12

14

Obsérvese en el grafico siguiente, que la "nube de puntos A", no

presenta ningun patron; mientras que la "nube de puntos B", presenta un

patron aproximadamente rectilineo descendente; indicando que la regresion
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muy probablemente sea "Homocedastica" en los datos que conforman la "nube
de puntos "A", pero que sea "Heterocedastica en los datos que conforman la
"nube de puntos B". Sin embargo, no se puede tener la certeza de esta

afirmacion,

"Homocedasticidad".

hasta que no se pruebe analiticamente esta condicion de
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6) Calculo de la "Varianza Estimada” de la Regresion y declaracion de la

Variable Auxiliar

52 y—-9
n
-y
€= "2

(Varianza Estimada)

(Variable Auxiliar)
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RESID. AL VARIABLE
REFER. RESIDUOS CUADRADO AUXILIAR
1 1.068,03 1.140.678,03 5,6121
2 945,37 893.729,82 4,3971
3 406,99 165.637,31 0,8149
4 469,28 220.221,06 1,0835
5 34,02 1.157,15 0,0057
6 -227,41 51.713,73 0,2544
7 -154,02 23.723,02 0,1167
8 -223,77 50.074,09 0,2464
9 -227,46 51.736,27 0,2545
10 -334,16 111.665,95 0,5494
11 -432,91 187.414,69 0,9221
12 -507,51 257.561,99 1,2672
13 -471,13 221.960,53 1,0920
14 -791,61 626.650,74 3,0831
15 -70,35 4.949,60 0,0244
16 70,63 4.988,57 0,0245
17 103,63 10.739,75 0,0528
18 110,47 12.204,54 0,0600
19 89,60 8.028,54 0,0395
20 142,32 20.254,57 0,0997
Sumatoria 4.065.089,94
Varianza Estimada 203.254,50

7) Se recalcula la regresion. Sustituyendo a la Variable Dependiente “Y”

por la Variable Auxiliar:
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AREA VARIABLE
REFER. (M2) AUXILIAR
1 269,00 5,6121
2 349,00 4,3971
3 421,00 0,8149
4 514,00 1,0835
5 503,00 0,0057
6 512,00 0,2544
7 655,00 0,1167
8 704,00 0,2464
9 702,00 0,2545
10 795,00 0,5494
11 844,00 0,9221
12 892,00 1,2672
13 1054,00 1,0920
14 899,00 3,0831
15 2124,00 0,0244
16 2592,00 0,0245
17 2984,00 0,0528
18 3592,00 0,0600
19 4312,00 0,0395
20 4592,00 0,0997

El Nuevo Modelo de Regresion de la forma € =a+ b X es el siguiente:

€ =1,70140 - 0,00048 X

La Salida de la Subrutina de la Nueva Regresion Multiple con el software

MS-Excel es la siguiente:

1,70140
-0,00048
1,4532
0,1799
3,9480
8,3369
38,0096

Coeficiente del término independiente
Coeficiente que acompaifia a X (Area)
Error estandar de la correlacion (Sigma)
Coeficiente de Determinacion
Estadistico F

Suma del cuadrado de la regresion
Suma del cuadrado del error

8) Se calcula el Valor Critico del Chi Cuadrado de la Regresién, que

vendra dado por la siguiente expresion;

Page 22 of 28



1
Valor Critico de 8? = 3 SCR

Valor Critico de Chi Cuadrado = 4,1684

9) Se calcula el numero total de Variables - 1 (Grados de Libertad)

Numero de Variables de Regresion (k) =
Grados de Libertad =k-1=

Suma del Cuadrado de la Regresion (SCR) = Z V-9 2

10) Se declara el "Nivel de Significancia" o sea el margen que estamos

dispuestos aceptar como error

NOTA: Por lo general, los paquetes estadisticos por defecto asumen un
nivel de significancia de 0,05 (95% de confianza), precisidon que es mas que

suficiente para nuestros calculos.

11) Se determina en la tabla siguiente, el valor de Chi Cuadrado, en

funcidn de los Grados de Libertad y el Nivel de Significancia:

| Tabla de la Distribucién Chi Cuadrado x2 (fuente: www.bioestadistica.uma.es)

SIONFICANCIA

w
0.001 0.025 005 0.1 0.25 0.5 0.75 0.9 0.95( 0.975] 0.999
1] Y0827 E~gt 3.841 2.706 1.323] 0.455] 0.102] 0.016] 0.004] 0.001 0
o 13.815 7.378] D091 4.605 2.773] 1.386] 0.575] 0.211] 0.103] 0.051] 0.002
£ 3] 16.266 9.348 7.815 6.251 4.108] 2.366] 1.213] 0.584] 0.352] 0.216] 0.024
2 4| 18.466 11.143 9.488 7.779 5.385] 3.357| 1.923] 1.064] 0.711] 0.484] 0.091
§ 5] 20.515 12.832 11.07 9.236 6.626] 4.351] 2.675 1.61] 1.145] 0.831 0.21
3 6] 22457 14.449] 12.592| 10.645 7.841] 5.348] 3.455| 2204 1.635] 1.237] 0.381
8 7] 24.321 16.013] 14.067] 12.017 9.037] 6.346] 4.255| 2.833] 2.167 1.69] 0.599
g 8| 26.124 17.535] 15.507] 13.362| 10.219] 7.344| 5.071 3.49| 2.733 2.18] 0.857
E¢ 9| 27.877 19.023] 16.919] 14.684| 11.389] 8.343] 5.899| 4.168] 3.325 2.7 1.152
10| 29.588 20.483] 18.307| 15.987] 12.549| 9.342| 6.737| 4.865 3.94| 3.247| 1.479
11| 31.264 21.92] 19.675] 17.275] 13.701| 10.341] 7.584] 5.578] 4.575] 3.816] 1.834
12| 32.909 23.337] 21.026] 18.549] 14.845| 11.34| 8.438| 6.304 5.226] 4.404] 2.214
13| 34.527 24.736) 22.362] 19.812|] 15.984| 12.34] 9.299] 7.041] 5.892] 5.009] 2617
14| 36.124 26.119] 23.685] 21.064] 17.117] 13.339f 10.165 7.79] 6.571] 5.629] 3.041
15| 37.698 27.488] 24.996| 22.307] 18.245| 14.339| 11.037| 8.547| 7.261] 6.262] 3.483
16] 39.252 28.845] 26.296] 23.542| 19.369] 15.338] 11.912] 9.312] 7.962] 6.908] 3.942
17] 40.791 30.191 27.587] 24.769] 20.489] 16.338] 12.792]| 10.085] 8.672| 7.564| 4.416
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12) Se Verifica o no la Hipétesis Nula en la Prueba (Test) de Breusch —
Pagan — Godfrey, en funcion a los valores de Chi Cuadrado y el valor critico de
Chi Cuadrado:

VALOR DE CHI CUADRADO = 3,8410
VALOR CRITICO DE CHI CUADRADO= 4,1684
EL VALOR CRITICO DE CHI CUADRADO ES MAYOR QUE CHI CUADRADO

Heterocedastico
Ha:
Hipotesis
Alternativa

Ho:
Hipotesis
Nula

Homocedastico

3,841

Valor de Chi Cuadrado:
Valor Critico de Chi Cuadrado: 4,1683

13) Conclusiones de este Ejemplo Demostrativo:

A) SE VERIFICO ANALITICAMENTE QUE LA REGRESION ES
HETEROCEDASTICA, TAL COMO SE HABIA PREDICHO EN EL ANALISIS
GRAFICO.

B) SI BIEN PARECIERA EN LA REPRESENTACION GRAFICA DE LA
REGRESION QUE EL MODELO DEDUCIDO EXPLICARIA LA EL FENOMENO
ESTUDIADO EN LA TOTALIDAD DE LA DATA ESTUDIADA. ESTO NO ES
ASI.

C) EN EL GRAFICO DE RESIDUOS (SCATTER PLOT) SE DETECTO
QUE UN SECTOR DE LA DATA SE COMPORTA EN FORMA
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HOMOCEDASTICA, MIENTRAS EL OTRO SECTOR SE COMPORTA
DEFINITIVAMENTE EN FORMA HETEROCEDASTICA.

D) EL MODELO DE REGRESION SOLO EXISTE PARA EL SECTOR
DE LA DATA QUE SE COMPORTA HOMOCEDASTICAME (NUBE DE
PUNTQOS “A”).

E) POR ENDE, EN EL SECTOR HETEROCEDASTICO DE LA DATA
(NUBE DE PUNTOS “B”), LOS COEFICIENTES DE REGRESION DEL
MODELO OBVIAMENTE NO EXPLICAN EL FENOMENO.

IV Conclusiones y Recomendaciones

V.1 Condiciones 0 Supuestos Minimos que debe cumplir un modelo de

regresion

El éxito en el ajuste de un modelo de regresion, la validez de los valores
predichos y las conclusiones que se puedan concluir, depende del

cumplimiento de los siguientes supuestos o condiciones:

a) El Coeficiente de Determinacién (R?) debe ser alto (por lo menos un
70 — 75%).

b) Se debe verificar el rechazo de la Hipotesis Nula (Ho) de la Prueba o
Test de Fisher (F > Fo).

c) Las variables independientes no deben ser proporcionales entre si

(No debe presentarse Multicolinealidad entre las Variables Independientes).

d) Los errores o residuos (y — 9) de la regresién, debe distribuirse en

forma Normal.

e) Los errores o residuos (y — ¥) de la regresion, deben distribuirse
con igual varianza (0%) en todo el rango de valores de las variables

independientes (Comportamiento Homocedastico).
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NOTA: También existen otras condiciones o supuestos que debe cumplir
una regresion; pero si los Cinco (5) supuestos precitados se cumplen, es muy
probable que se cumplan los demas.

IV.2 La Validez de la Regresion frente a la Heterocedasticidad

a) Tal como se demostré6 en el texto de este Trabajo Técnico, una
regresion puede presentar un sector de la data donde presenta un
“‘comportamiento Homocedastico” y otro sector presentar un “comportamiento

Heterocedastico”.

b) En este caso (que es muy comun) la regresion se considera
heterocedastica, ya que no se verifica el Test de Breusch — Pagan — Godfrey:

ElValor Critico de 8?2 > K2 y por lo tanto NO se cumple la HipOtesis Nula

c) Eliminar la data que presenta Heterocedasticidad y trabajar
unicamente con los datos del sector Homocedastico de la regresion no es una
opcion, ya que esta porcion de datos a descartar; la mayoria de las veces
resulta en una parte importante de la Unica informacion disponible para estudiar

un fendmeno.

d) La Grafica de Residuos (Scatter Plot), permite determinar:

d-1) El “Rango Homocedastico”: Nube de puntos que no presenta ningun

patron definido.

d-2) El “Rango Heterocedastico”. Nube de puntos que presenta un

patron definido.

e) La regresion solo sera valida en el denominado “Rango

Homocedastico” de la Grafica de Residuos

f) Fuera ese rango (zona heterocedastica), los coeficientes del Modelo
de Regresion son poco eficientes y resultarian en un prondstico poco

adecuado.
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