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1. INTRODUCCION

El objetivo fundamental de este capitulo es mostrar los aspectos bdsicos del mo-
delo de regresion lineal y su aplicacién en la investigaciéon de marketing. Para ello
se empieza con una introduccién en la que se recoge el concepto y los objetivos de
esta técnica. Posteriormente se desarrolla el modelo lineal de regresién y, por dlti-
mo, se presenta un ejemplo en el que se aplican los conceptos tedricos.

La regresion es una herramienta fundamental en el andlisis de datos, tanto por
su utilidad en si misma como por servir de referente para otras técnicas. En térmi-
nos generales, la metodologia econométrica tradicional se realiza a través de las si-
guientes fases:

1.

IR

Planteamiento de la teoria econémica que se desea analizar y de sus hip6-
tesis.

Especificacidn del modelo econométrico apoydndose en la teorfa.
Busqueda y depuracién de los datos.

Estimacion de los pardmetros del modelo.

Contraste de las hipotesis del modelo.

Explotacién del modelo: prediccién y utilizacién del modelo para fines de
control o de politica.

El término de regresién fue mtroducido por Francis Galton (1886) y corrobora-
da su ley por Karl Pearson (1903). En términos generales se puede decir que €l ana-
lisis de regresién trata del estudio de la dependencia de una variable a explicar con
respecto a una o mas variables explicativas.

Los objetivos que se pretenden conseguir con este andlisis son varios:

1.
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Determinar la estructura o forma de la relacién, es decir, la ecuacidn mate-
matica que relaciona las variables independientes con la dependiente.
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2. Verificar hipdtesis deducidas de la teorfa analizada.
3. Predecir los valores de la vanable dependiente y realizar simulaciones.

La variable dependiente puede expresarse con diversos términos: variable explicada,
predicha, regresada y respuesta y la terminologia empleada para la variable indepen-
diente es como variable explicativa, predictor, regresor, variable de control estimulo.

Matemdticamente la relacién entre la variable explicada y las variables explica-
tivas se puede expresar como:

Y=£(X)

La letra Y representa la variable dependiente y las X (X, X, ..., X}) representan
las variables explicativas. Si el nimero de variables independientes es una nos en-
contramos ante un modelo de regresion simple: si son mds de una se trata de un
modelo de regresién multiple.

Tipos de datos

Los datos que se utilizan en la aplicacién de esta técnica pueden ser: series de
tiempo, datos de corte transversal e informacién combinada.

Las series de tiempo son un conjunto de observaciones sobre los valores que
toma una variable en diferentes momentos de tiempo. Tal informacién debe ser re-
cogida en intervalos regulares, que pueden ser en forma diaria, mensual, trimestral,
anuval, etc. La informacién puede ser de cardcter cuantitativo o cualitativo.

Los datos de corte transversal se refieren a observaciones de un conjunto de uni-
dades o entes (unidades familiares, empresas, regiones, etc.). Este tipo de datos se
conocen también como datos espaciales. El problema que presentan estas series €s
el de la heterogeneidad. Cuando incluimos unidades heterogéneas en un andlisis es-
tadistico, el efecto de tamafio o escala debe ser tenido en cuenta.

En la informacién combinada los datos agrupados tienen elementos de series de
tiempo y de corte transversal reunidos. Hay un tipo especial de datos agrupados, la
informacién de panel o longitudinal, también 1lamada informacién micropanel, en la
cual la misma unidad de corte transversal es encuestada a través del tiempo.

EL MODELO DE REGRESION LINEAL

21. Introduccion al modelo de regresion simple

En el modelo de regresion lineal simple o modelo lineal simple (MLS), en el
que figura una Gnica variable explicativa, el comportamiento de la variable Y se pue-
de explicar a través de una vanable X, que representamos mediante:

¥ = £(X)
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Considerando que la relacién f, que liga ¥ con X, es lineal se puede escribir de
la siguiente forma:

Y=+ BX,
donde

Y, Variable dependiente.

X Variable independiente.

B,: Ordenada en el origen o término independiente.
B;: Pendiente de la recta.

Este tipo de relaciones raramente son exactas, mds bien son aproximaciones en
las que se han omitido muchas variables de importancia secundaria, 1o que nos obli-
ga a mcluir un término de perturbacion aleatoria, quedando la relacién como sigue:

V=0 +6X +u,

donde

u;: Término de perturbacidn aleatoria.

2.2. Estimacion de los coeficientes del modelo
de regresion lineal simple

El principal problema consiste en estimar, a partir de las observaciones disponi-
bles. los valores de los pardmetros 8, y f,. En primer lugar, se realiza una aproxi-
macidn intuitiva utilizando la representacién grafica de las observaciones (X, ¥, con
1=1, 2, ..., n). De tal forma que si la relacion lineal de dependencia entre X e Y fue-
ra exacta. las observaciones se situarian a lo largo de una recta (figura 6.1). Toman-
do u; el valor O para todo i, y las estimaciones mds adecuadas de f3, y f3,, de hecho
los verdaderos valores, serfan. respectivamente, la ordenada en el origen y la pen-
diente de dicha recta.

En el caso de que la dependencia entre X e Y sea estocdstica, en general las ob-
servaciones no se alineardn a lo largo de una recta, sino que formardn una nube de
puntos, tal y como se muestra en la figura 6.2. Si designamos mediante ﬁl y Bz las
estimaciones de f3; y f3,, respectivamente, la recta vendrd dada por:

ﬁ=ﬁ+@K

Nuestro problema es hallar unos estimadores 3, y ﬁ2 tales que la recta se ajuste
lo mejor posible a los puntos (X, ¥,). A la diferencia entre el valor observado de la
variable dependiente y su valor ajustado o estimado se le denomina error o residuo:

€;=Y_;—?;=K—BI_B;:X;
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Figura 6.1.

v

Figura 6.2.

Existen diversos critertos para el ajuste de la recta, siendo el mds utilizado el
criterio de los mintmos cuadrados, segun el cual la mejor recta es aquella que haga
minimo la suma de los cuadrados de los residuos:

Min % ¢2
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Este criterio, al tomar los cuadrados de los residuos, evita la compensacién de
¢stos; sin embargo, con este criterio estamos penalizando proporcionalmente més
los residuos grandes frente a los pequefios (si un residuo es el doble que otro, su
cuadrado sera cuatro veces mayor).

Puesto que el MLS es un caso particular del modelo de regresién miltiple, el
resto de las fases se desarrollan en el siguiente epigrafe.

3. EL MODELO DE REGRESION MULTIPLE

®© Ediciones Piramide

El modelo de regresion general o modelo lineal general (MLG) se suele expre-
sar, para la observacion i-ésima, de la siguiente forma:

Yi= B+ B, X+ By Xy + o+ + B Xy + 1,

para i =1, ..., n; donde Y es la variable explicada, X,, X;, .... X, son las variables ex-
plicativas, u;es el término de perturbacidn aleatoria, 3, B,, ..., B, son los pardmetros
o coeficientes del modelo y n es el nidmero de observaciones en la muestra que debe
ser superior a k. El objetivo fundamental de dicho modelo es explicar lo mejor po-
sible el comportamiento de la variable explicada ¥ a partir de las variables explica-
tivas X.

Existen diferentes razones para incluir en la expresién anterior el término de per-
turbacidn, pero la razén fundamental es que en muy escasas ocasiones' se puede es-
tablecer la relacién exacta o determinista por la cuval la variable dependiente viene
puntualmente explicada por las variables explicativas. Si se supone que el modelo
estd bien especificado y no hay errores de medida, entonces la perturbacién recogera
aquellas variables explicativas que de manera individual se consideran irrelevantes,
pero que en conjunto afectan al comportamiento de la vanable dependiente.

En términos matriciales el MLG se expresa:

Y=XB+u

donde Y es el vector que contiene las n observaciones de la variable explicada, X es

una matriz n X k que contiene en la primera columna n unos®y en las k-1 colum-

nas restantes estdn las observaciones de las variables explicativas, 8 es un vector

con k parimetros constantes y # es el vector con n perturbaciones aleatorias.
Hipétesis bésicas:

1. Se supone que la forma funcional que liga la variable explicada con las va-
~ riables explicativas es de tipo lineal al menos en los pardmetros.

' Mientras que en las ciencias fisicas es mds frecuente la relacién exacta entre las variables del mo-

delo, en las clencias sociales, y en particular en las econdmicas, esto es mdés limitado.
% Si el modelo especificado no contiene término constante dicha columna de unos no aparecera.
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2. Las variables explicativas son fijas en el muestreo ¢ al menos serdn inde-
pendientes de las perturbaciones. Ademds, los datos muestrales de las varia-
bles explicativas deben ser linealmente independientes, es decir, que no hay
multicolinealidad exacta.

3. Las perturbaciones aleatorias se supone que son normales con:

a) E(u)=0; V..
b) Var(u)=0" Vi
c) Cov(u,u)=0; Viz]

Las hipétesis b y ¢ umplican, respectivamente, que la varianza de las perturba-
ciones es constante (homoscedasticidad) y la ausencia de autocorrelacion entre las
perturbaciones.

Cada una de estas hip6tesis puede ser mas o menos restrictiva, es decir, se cum-
plird mis o menos en la prictica dependiendo del fendmeno econdémico analizado.
Asi, por ejemplo, la hipétesis de linealidad no es demasiado restrictiva, ya que en la
préctica este tipo de relacién entre las variables se suele dar con frecuencia, aun
cuando si se plantean modelos no lineales éstos lo suelen ser en las variables y, por
tanto, facilmente linealizables.

Para que los resultados obtenidos a partir del modelo estimado sean adecuna-
damente interpretados dependerd de que se cumplan las principales hipdtesis bési-
cas del modelo. En principio, supondremos que se cumplen dichas hipétesis y
expondremos e interpretaremos las expresiones que se obtienen bajo el cumplimien-
to de dichas hipdtesis y, posteriormente, se tratardn las mds frecuentemente analiza-
das en la Econometria cldsica: multicolinealidad, heteroscedasticidad y autocorre-
laciém.

3.1. Estimacion

Una vez especificado el modelo, la fase siguiente consiste en estimar los para-
metros de dicho modelo, que l6gicamente serdn desconocidos. De los diferentes
procedimientos de estimacién los més avalados son el de mfnimos cuadrados y el de
méxima verosimilitud. Cuando se cumplen las hupétesis anteriores el método de mi-
nimos cuadrados se conoce como minimos cuadrados ordinartos (MCO) y consiste
en mininuzar la suma de los cuadrados de los residuos, los cuales vienen dados por
la diferencia entre el verdadero valor de la variable explicada y su estimacion.

El estimador minimo cuadritrico ordinario (EMCQO) tiene la forma:

f=Xxy'xy
donde )f;' es un vector columna que contiene las estimaciones MCO de los & para-
metros del modelo. Este estimador posee una serie de propiedades estadisticas de-

seables. As{, dicho estimador es:
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1. Insesgado o de sesgo nulo, es decir, la diferencia entre el verdadero valor
del pardmetro y el valor esperado de dicho estimador es cero: f§-- E(_B) =0.

2. Varianza mimma. El EMCO cumple el teorema de Gauss-Markov ya que di-
cho estimador tiene varianza minima dentro de la familia de los estimadores
lineales e insesgados, por lo que dicho estimador se dice que es un estima-
dor lineal. 1nsesgado y éptimo (ELIO).

3. Consistente, ya que a medida que el tamafio de la muestra incrementa infi-
nitamente dicho estimador converge hacia el verdadero valor del pardmetro.

El modelo estimado se expresa:

YFB] +32XZE+B3X3E+ +Bkai+ei

donde ¢, son los residuos minimo cuadréticos y los Bj son las estimaciones MCO de
los & pardmetros del modelo.

Puesto que tenemos k coeficientes estimados en el modelo, las varianzas y co-
varianzas de éstos se expresan mediante una matriz cuadrada que contiene en su
diagonal principal las varianzas y a ambos lados de dicha diagonal estdn las cova-
rianzas:

Var (B) = aX X' Xy

en la préctica, puesto que ¢ desviacién tipica del error, es desconocida, se estima
mediante el estimador insesgado:

luego la varianza estimada de un f; viene dada por:
A2 . A2 .
Gﬁ: =0 af:f

donde a; es el elemento j-ésimo de la diagonal principal de la matriz X'x)"

3.2. Interpretacion de los coeficientes estimados

Los coeficientes o pardmetros del modelo lineal representan la derivada parcial
de Y respecto de cada una de las variables explicativas. Por tanto, las estimaciones
de dichos coeficientes se pueden interpretar como la variacidén esperada o promedio
que se produce en Y (en las unidades en las que venga dada dicha variable) cuando
incrementa en una unidad la variable explicativa correspondiente, suponiendo que el
resto de varlables explicativas permanecen constantes.
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3.3. Intervalos de confianza y prueba de hipotesis

El EMCO nos proporciona una estimacion puntual del valor desconocido de los
parimetros. Esta estimacién podrd variar con la muestra de datos usados, aunque si
se tomaran diferentes muestras se esperaria que la media de dichas estimaciones
fuera 1gual al verdadero valor de dichos pardmetros. Por ello se suele obtener, ade-
més de la estimacién puntual de los parfmetros, la estimacién por intervalos. Este
tipo de estimacién nos proporcionard un mtervalo dentro del cual se encontrari el
verdadero valor del pardmetro dado un nivel de confianza o de probabilidad 1 - «,
donde « es el nivel de significacién. Dicho 1intervalo se obtiene a partir de las esti-
maciones de los pardmetros, las cuales, como se ha indicado, variardn con la mues-
tra usada. Por tanto, si se construyeran infinitos intervalos, en un 1 — ¢ de éstos es-
tard el verdadero valor del pardmetro. En la préctica el intervalo de estimacion para
un pardmetro f; viene dado por:

.Bj x O'ﬁﬂjrn“‘ k02

donde #,_, . es el valor de las tablas de la #-Student para n — k grados de libertad y
un nivel de significacidon o/2.

Otro aspecto practico importante que nos proporciona el modelo de regresién es
la posibilidad de plantear y resolver hipGtesis estadisticas relativas a los pardmetros.
En general, para verificar hipétesis relativas a un solo pardmetro se usa el estadis-
tico:

el cual sigue una distribucién ¢-Student con n — k grados de libertad.

Asi, cuando se estima un modelo lo primero serd plantearse s1 alguna de las va-
riables X; incluidas en el modelo no es significativa. Esto se traduce en plantear la
siguente hipétesis:

Hy B:=0
H,. B,#0

en cuyo caso el estadistico queda de la sigwente forma:

'"S‘D)

Oy
=3
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Comparando el valor de dicho estadistico, que se obtiene a partir de los datos
muestrales, con el valor de las tablas de la ¢-Student, si aquél en.términos absolutos
es mayor que el de las tablas se rechazard la H;, es decir, dicha variable es signifi-
cativa, y en caso contrario la variable se considera no significativa.

Otra hipétesis que se suele plantear es si el modelo es significativo en su con-
junto, esto es, si de manera conjunta el modelo explica o no las variaciones de la
variable dependiente. En este caso la hipdtesis nula es: Hy: B, === f,=0,
frente a la hipdtesis alternativa H,: de que la hipdtesis nula no se cumple. El esta-
distico para verificar dicha hipétesis es:

= SCE/(k-1)
SCRI(n—k)

donde SCE es la suma de cuadrados de la explicada respecto de la media, es decir,
SCE =X(¥,— Y)*y SCR es la suma de cuadrados de residuos, o sea. SCR = Xe?. Este
estadistico sigue una distribucién F con k-1 y n~k grados de libertad en el
numerador y denominador respectivamente. Este tipo de prueba, en el modelo
de regresion, se conoce como andlisis de la varianza o tabla ANOVA. Cuando el
modelo de regresion tiene término constante se cumple la siguiente expresion:
SCT = SCE + SCR, donde SCT =X(Y, - Y).

Como se verd mas adelante, en las salidas de ordenador de los paquetes estadis-
ticos, ademds de las estimaciones y valores de los estadisticos anteriores se suele
afiadir el valor o o nivel de significacion, valor que nos indica el nivel de significa-
¢ién mimmo para rechazar la hipétesis nula.

3.4. Bondad del ajuste

Una medida de la bondad del ajuste del modelo estimado es el coeficiente de
determinacién R* que permite evaluar en qué medida el modelo estimado se ajusta
a los datos muestrales disponibles. El coeficiente de determnacién se define como
el cociente entre la SCE y SCT, es decir, nos mide la proporcion de las variaciones
de la variable dependiente que vienen explicadas por el modelo.

_ SCE _, _SCR
SCT ~ SCT

R2

Si el modelo tiene término independiente los valores de este coeficiente estin
entre 0 y 1, de tal forma que a medida que se aproxima a 1 el ajuste serd mejor,
siendo perfecto si es igual a 1, en cuyo caso la SCR seria 0. Usualmente, este coe-
ficiente se multiplica por 100, indicando entonces el porcentaje de las variaciones de
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Y explicadas por el modelo ajustado. La interpretacion adecuada de este coeficiente
depende de que el modelo esté bien especificado.

Un nconveniente de este coeficiente es que a medida que se incluyen en el mo-
delo mds variables su valor incrementard o al menos no disminuiré, tendiendo a se-
leccionar aquellos modelos con mayor niimero de variables explicativas. Para com-
parar modelos con la misma vanable explicada y distinto nimero de variables
explicativas no es aconsejable usar el R*; en su lugar serfa mds aconsejable utilizar
el coeficiente de determinacién ajustado:

=2 _1_ SCRI(n—k)
SCTI(n—1)

este coeficiente, para k> 1, es menor que el R? y ademds puede tomar valores ne-
gativos, quedando su rango de valores fuera del mtervalo (0, 1).

3.5. Importancia relativa de las variables explicativas

Cuando se estd interesado en medir la importancia relativa de las variables ex-
plicativas que aparecen en el modelo se pueden usar diferentes instrumentos. Dicha
importancia 0 grado de influencia de las variables explicativas puede ser analizada
bajo diferentes enfoques.

Coeficientes beta

Los coeficientes estimados del modelo no suelen ser buenos indicadores de la
importancia relativa de cada variable explicativa, a no ser que todas las variables del
modelo vengan dadas en las mismas unidades de medida. En estadistica cuando se
desea comparar variables que vienen en distintas umdades de medida previamente
se suele tipificar dichas variables restindole la media antmética y dividiendo por la
desviacion tipica; pues bien, los coeficientes beta son los coeficientes del modelo de
regresion, pero previamente tipificadas las variables:

Y-y X=X

S.

¥

X, ~ X .~ X
+ B¥ .t +...+ﬁ§_{@_}f’f«
Sx2 x3 Sxk

=B

Los coeficientes beta estdn relacionados con los coeficientes del modelo original
mediante la expresion:

Légicamente al sustituir . por su estimacién obtendremos la estimacién del
coeficiente beta correspondiente, y dichos coeficientes nos permitirdn ordenar en re-
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lacién a la importancia relativa de cada variable explicativa del modelo. En este
caso la importancia viene medida en términos de unidades de desviacién tipica que
cada variable explica.

Coeficientes de correlacion parcial

Otra forma de ordenar en cuanto a importancia es usar los coeficientes de co-
rrelacién parcial de la variable dependiente respecto de cada variable mdependiente,
que miden la proporcion de las variaciones de ¥ que vienen explicadas por dicha va-
riable independiente y que no explica el resto de variables independientes del mo-
delo. Asi, supuesto un modelo con dos variables independientes X,, X;, el coefi-
ciente de correlacion parcial r,; nos medirfa el grado de asociacién lineal entre la
variable dependiente y la variable X,, dejando fuera la influencia comiin que pudie-
ra tener X, sobre la variable dependiente y sobre X,. En este caso la importancia
vendria medida por el grado de asociacién que cada variable independiente tiene so-
bre la variable dependiente que no posee el resto de variables independientes.

Elasticidades

En economia suele ser frecuente medir la sensibilidad de una variable respecto
de otra, para lo cual se usa la elasticidad. Puesto que los coeficientes del MLG re-
presentan las derivadas parclales de cada variable independiente respecto de la
dependiente, se podrd obtener facilmente la elasticidad de cada variable indepen-
diente respecto de la dependiente teniendo en cuenta la propia definicién de Ia elas-
ticidad:

oY X, X,

B =— i _ gl

M i ¢ Y,

Sustituyendo f por su estimacién se podrd obtener la elasticidad en el punto
i-€simo; usualmente se obtendrd la elasticidad media reemplazando X; e ¥, por sus
medias correspondientes. Estas elasticidades se pueden usar también para lievar a
cabo una ordenacién en las variables explicativas, ya que aquéllas no se ven afecta-
das por las unidades de medida. En este caso la importancia viene medida en tér-
minos de sensibilidad de la variable dependiente a las variaciones de las variables
independientes. Las elasticidades también se pueden obtener estimando un modelo
doblemente logaritmico linealizado:

en cuyo caso las estimaciones de los fB; nos dardn directamente las elasticidades de
Y respecto de cada una de las variables X

Posiblemente la ordenacién dada por cualquiera de los tres apartados anteriores
serd parecida, indicando de esta forma la importancia relativa de cada variable in-
dependiente dentro del modelo.
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3.6. Prediccion

La dltima fase suele ser la explotacién del modelo, y dentro de dicha fase lo fre-
cuente es usar el modelo para hacer predicciones. Para realizar las predicciones se
requiere conocer los valores que toman las variables independientes para el momen-
to, si los datos son ternporales, en el cual se desea predecir el valor que tomara la
variable dependiente. La prediccién podrd ser puntual o por intervalos. Se demues-
tra que el predictor lineal insesgado y Optimo (PLIO) es el que se obtiene sustitu-
yendo en la expresién del MLG los pardmetros por el EMCO:

Yo= B+ By Xoo + B Xso + - + B Xy

donde f’o es la prediccién puntual para el momento 0, dada por los valores de las
variables mdependientes Xy, X5, ... X3
La expresion para realizar Ia prediccién por intervalos es:

A

Pyt by onG 1+ XXX,

donde Xj = 1, X,q, X5, ..., Xj, €5 un vector que contiene los valores de las variables
independientes para los cuales se desea realizar la prediccidn.

3.7. Variables ficticias

Es bastante frecuente en el analisis de marketing la necesidad de tratar con va-
riables de tipo cualitativo, variables como el sexo, el estado civil, la regién donde se
encuentran ubicadas las empresas, etc. La inclusién de este tipo de variables en un
modelo de regresion se realiza mediante la inclusién de variables ficticias. Este tipo
de variables se denominan también binarias o dicotémicas, ya que se caracterizan
porque pucden tomar dos valores: 1 0 0 dependiendo de que el individuo observado
presente o no tal o cual caracteristica. Las variables cualitativas pueden presentar
dos o mds categorias; asi el sexo tiene dos categorias posibles pero el estado civil
puede tener mds de dos. Una regla fundamental a 1a hora de inclur las variables
cualitativas en el modelo de regresion consiste en incluir m — 1 vanable ficticia,
donde m es el numero de categorias que puede presentar la variable cualitativa. Si
se incumple esta regla se mcurre en la denominada trampa de las variables ficticias,
lo que provocard que el modelo de regresion presente multicolinealidad perfecta y,
por tanto, no serd posible su estimacién mediante MCO.

En el modelo de regresién se pueden incluir variables explicativas ficticias sola-
mente o junto con variables de tipo cuantitativo. El primer caso se conoce como
modelos de andlisis de la varianza (ADV). La inclusién de las variables ficticias
puede ser aditiva, multiplicativa o mixta, de forma que afecte al término constante,
a la pendiente o a ambos. Para entender esto vamos a suponer que deseamos anali-
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zar las ventas de un determinado producto (¥)) de una empresa que posee diferentes
sucursales que estdn repartidas en dos comunidades auténomas: Andalucia y Cata-
lufia; y suponemos que las ventas, ademds de estar en funcién del precio (X)), de-
penden de la comunidad en la que se encuentre la sucursal.

Inicialmente podemos plantear un modelo aditivo de la forma:

Y, =B+ X, + BD. + u,

donde

D.= 0 si1 la sucursal estd localizada en Andalucia.
: 1 si Ia sucursal estd localizada en Catalufia.

Suponiendo que se cumplen las hipdtesis basicas del modelo de regresidn, el va-
lor esperado de las ventas de una sucursal que esté ubicada en una u otra comuni-
dad auténoma y para un precio X, seria para este caso:

— Sucursal localizada en Andalucia: E(Y/D, =0, X)) = 3, + B,X,

— Sucursal localizada en Catalufia: E(Y/D, =1, X) = (B, + ;) + B.X,

La diferencia entre una y otra viene dada por i, que afecta al término indepen-
diente y que se recoge graficamente en la figura 6.3.a. Por tanto, si se desea con-
trastar la existencia de un comportamento diferencial en las ventas de las sucursa-
les debido a la localizacidn sélo se deberia aplicar el test de la -Student verificando
la hipétesis nula Hy: 8, =0, de forma que si se acepta la H, no habrfa diferencia sig-
nificativa en las ventas de las sucursales por razén de su localizacién.

Otra alternativa seria especificar el modelo de forma multiplicativa:

Y= B+ BX, + BDX, + uy,

En este caso, el valor esperado serfa:

— Sucursal localizada en Andalucia: E(Y/D, =0, X)) = B, + B,X;

— Sucursal localizada en Catalufia: E(Y/D,; =1, X)) = B, + (B, + B;)X,

Al igual que antes, la diferencia entre una y otra viene dada por f8,, pero en este
caso afecta a la pendiente, lo que se representa graficamente en la figura 6.3.0. Igual
que antes, se podria plantear el contraste de la #-Student para analizar si existe o no

un comportamiento diferencial en las ventas de unas sucursales respecto de otras.
Por dltimo, el modelo se podrfa especificar de forma mixta:

Y= B+ BX; + BD. + DX, + uy,

De esta forma, el valor esperado de las ventas serfa:

— Sucursal localizada en Andalucia: E(Y/D, =0, X)) = B, + B,X.
-— Sucursal localizada en Catalufia: E(Y/D, =1, X)) = (8, + By) + (B, + B,)X,

© Edicicnes Pirdmide 259



Teécnicas de analisis de dalos en investigacion de mercados

Ahora la diferencia esti tanto en la ordenada (f3,) como en la pendiente (f,) (fi-
gura 6.3.c). Para contrastar el comportamiento diferencial en las ventas se haria me-
diante el estadistico F, verificando la hipétesis nula Hy: B, =, =0; si se acepta di-
cha hipétesis no habria diferencia significativa en las ventas entre sucursales debido
a su localizaci6n. Si se rechaza dicha hipétesis se podria hacer el test individual me-
diante la z-Student para B, y f3,, 1o que permitiria saber s1 la diferencia se debe a la
ordenada o a la pendiente.

a) b) <)
Y,' Y, Yl'
ﬁl + )83 ﬁl ﬁl \
B > bt o)
far b B+
X X X
Figura 8.3.

4. MULTICOLINEALIDAD

260

4.1. Concepto y consecuencias

La multicolinealidad es un problema de los datos y se produce cuando hay algin
tipo de relacién lineal entre las variables explicativas del modelo. Una de las hupdte-
sis basicas del MLG es que entre las vanables explicativas no puede darse una rela-
ci6n lineal exacta, ya que en otro caso la matnz (X'X) serfa smgular y, por tanto, no
se puede invertir, lJo que provocaria la imposibilidad de obtener los EMCO. En el
caso anterior se dirfa que hay multicolinealidad exacta y sus consecuencias son la in-
determinacién del EMCO y sus varianzas serian infinitas. Pero en la prictica en ra-
ras ocasiones se presentard la multicolinealidad exacta y, por el contrario, si que se
presenta con frecuencia la multicolinealidad nexacta o mmperfecta, en cuyo caso lo
que se da es una relacién lineal no exacta entre las variables explicativas. Depen-
diendo del grado de multicolinealidad las consecuencias sobre los resultados e inter-
pretacién de éstos serdn més o menos graves. Desde el punto de vista teérico el
EMCO, bajo presencia de multicolinealidad, seguird cumpliendo las propiedades es-
tadisticas deseables ELIO. Sin embargo, desde el punto de vista practico se demues-
tra que a medida que el grado de multicolinealidad incrementa, la varianza de los
EMCO también incrementa, teniendo como consecuencia que el estadfstico ¢ de un
coeficiente o mas tenderd a ser estadisticamente no significativo. Otras consecuencias
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son que los EMCO y sus varianzas se vuelven muy sensibles a variaciones en los da-
tos muestrales, y también las covarianzas de dichos estimadores se hacen grandes.
Por ello, en presencia de multicolinealidad grave los tests estadisticos sobre la signi-
ficacién individual de los coeficientes nos pueden llevar a conclusiones erréneas, por
lo que serd conveniente detectar la posible presencia de multicolinealidad grave.

4.2. Deteccion

Una consecuencia prictica de la presencia de multicolinealidad grave es que al-
gunos o todos los coeficientes del modelo sean no significativos de manera indivi-
dual y, por €l contrario, al verificar la significacién global el modelo resulte signifi-
cativo, o consecuentemente que el modelo tenga un coeficiente de determinacidn
alto. Esta consecuencia, que resulta paraddjica, se suele usar como un método para
sospechar la posible presencia de multicolinealidad grave.

Otro método consiste en obtener los coeficientes de correlacién simple entre las
variables explicativas, de tal forma que nos permita apreciar la posible presencia de
correlacion lineal tomadas dos a dos las variables, y asi valores de estos coeficien-
tes supertores a 0,75 o 0,80 nos indicarian [a presencia de colinealidad alta. Este
procedimuento es una condicion suficiente, pero no necesaria, ya que podrian ser ba-
“jos estos coeficientes y, sin embargo, presentar multicolinealidad grave, ya que en
lugar de colinealidad por parejas podria existir entre grupos.

Realizar las regresiones auxiliares es otra forma para detectar la presencia de
multicolinealidad grave. Estas regresiones consisten en regresar cada variable expli-
cativa con el resto de variables explicativas del modelo original. El coeficiente de
determinacién de cada regresién auxiliar se denota por Rf y se conoce como coefi-
ciente de correlacion muiltiple; si el valor de dicho coeficiente es igual o superior a
0,75 se suele considerar la presencia de multicolinealidad grave. A partir de este
coeficiente se han propuesto otros como el factor de agrandamiento de la varianza
(FAV) o la tolerancia (TOL). Asi:

FAV, =
T 1-R?

4
cuyo valor ideal, ausencia de multicolinealidad de la variable x; con el resto, es 1y
valores superiores a 4 nos indicaran presencia de multicolinealidad grave.

Mientras que la tolerancia se define como: T7OL; = (1 —R}?), de manera que valo-
res proximos a 1 indican ausencia de multicolinealidad y préximos a 0 mdicarfan
multicolinealidad muy grave.

Por dltimo, otro procedimiento consiste en obtener €l nimero de condicién que
se define como:

A

k max

A

‘min

t
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donde A__ vy A, son, respectivamente, las raices caracterfsticas mayor y menor de
la matriz (X’X) normalizada. Se suele considerar la presencia de multicolinealidad
grave cuando el mimero de condicién estd por encima de 20 o 25.

4.3. Soluciones

Como se ha indicado, la multicolinealidad es un problema de los datos, y entre
las opciones para remediar las consecuencias negativas que provoca la presencia de
multicolinealidad grave estd la de eliminar aquellas vanables mds colineales con el
resto, solucion facil, pero arriesgada, ya que existe la posibilidad de incurrir en un
error de especificacién. Dependiendo de la informacion disponible se aplican dife-
rentes métodos: blisqueda de informacidn a priori sobre la relacidn entre los pardme-
tros; si se dispone, usar la combinacién de datos de corte transversal y temporales e
igualmente, st se puede, aumentar el tamafio de la muestra, aunque existen otros pro-
cedimientos mecdnicos como la regresién alomada, la regresion con componentes
principales o simplemente realizar algin tipo de transformacidén en las variables.

HETEROSCEDASTICIDAD |

5.1. Concepto y consecuencias

Uno de los supuestos relativos al comportanuento de las perturbaciones es que
éstas se consideran homosceddsticas, esto es, que tienen vartanza constante. Esta ha-

‘pétesis no siempre se cumplird y asi habrd fendmenos econémicos en los cuales la

varianza de dichas perturbaciones no serd constante, en cuyo caso se dice que son
heterosceddsticas:

EW?) = ¢? parai=1, .., n

Un ejemplo cldsico en el que se espera este comportamiento es en el estudio del
comportamiento del gasto de cualquier tipo de bien de lujo en funcidén de los ingre-
sos. Asi, familias con rentas bajas tendrin un comportamiento similar y, por tanto,
con varianza pequefia, mientras que entre las familias con rentas altas habrd mayor
dispersién dependiendo de los gustos.

Si las perturbaciones son heteroscedasticas entonces el EMCO, aunque seguird
siendo lineal e insesgado, dejard de ser eficiente. Por tanto, en la practica, si se apli-
ca el EMCO en un modelo en el que existe heteroscedasticidad, las pruebas o tests
que se realicen podrin llevar a conclusiones erréneas.

5.2. Deteccion

Puesto que la presencia de heteroscedasticidad puede invalidar los resultados de
los tests realizados al aplicar MCO, se debe aplicar algtin procedimiento para deter-
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minar la posible presencia de heteroscedasticidad. Igual que para el problema de
la multicolinealidad existen diferentes procedimientos para detectarla y ninguno es
considerado de manera general como perfecto. Por tanto, se verdn sélo algunos
de los procedimientos que frecuentemente son aplicados.

Meétodo grafico

Puesto que el problema de la heteroscedasticidad depende de las perturbaciones
y éstas son desconocidas, lo que se hace es observar los residuos. Asi se represen-
tardn en unos ejes de coordenadas los residuos MCO al cuadrado en funcién de los
valores estimados de la variable dependiente. Si dicho gréfico presenta algin patrén
sistemdtico, como, por ejemplo, el de la figura 6.4.6, entonces se sospechard la pre-
sencia de heteroscedasticidad, mientras que si se observa un comportamiento alea-
torio (figura 6.4.a), se podra pensar en la presencia de homoscedasticidad.

Pero ademas de este grafico también es conveniente realizar el grifico de los re-
siduos al cuadrado respecto de cada una de las variables explicativas. Este tipo de
gréfico nos ayudard a identificar si alguna de las variables explicativas es la causan-
te de la presencia de heteroscedasticidad.

7 N A .
& ¢

b)

Figura 6.4.

Prueba de Park
Esta prueba se desarrolla en dos fases:

1. Especificar un modelo de regresién de los residuos MCO al cuadrado res-
pecto de la variable explicativa que suponemos estd provocando la- heteros-
cedasticidad. Para especificar el modelo y seleccionar la variable que se su-
pone puede provocar la heteroscedasticidad nos apoyaremos en los graficos

anteriores.

Posteriormente verificaremos la significacién estadistica del coeficiente del
modelo asi planteado, usando el test de la #-Student. Si no es significativa
supondremos que dicha variable no provoca heteroscedasticidad.
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El inconveniente fundamental de esta prueba radica en que las perturbaciones de
este Gltimo modelo puede que no satisfagan los supuestos basicos y, en consecuen-
cia, la prueba de significacién no resulte vélida.

Prueba de Goldfeld-Quandt

Es tal vez la mds frecuentemente usada, y se realiza en las siguientes fases:

1.

Ordenar las observaciones de manera creciente respecto de la variable que
se supone provoca la heteroscedasticidad.

Omitir ¢ datos centrales, donde ¢ es un valor arbitrario que podria ser, por
gjemplo, un 20 0 25% de los datos, dejando de esta forma dos grupos de
datos de igual tamafio (71 — c)/2.

Ajustar la regresién MCO por separado de los (n — ¢)/2 primeros y segundos
datos, obteniendo en cada regresién anterior la SCR, y la SCR,.

Se verifica la hipétesis nula Hy: homoscedasticidad usando el estadistico:

»_ SCR,

~ iy incau)2
SCR; (n—c-2k)12,(n~c2k}

Si el valor del estadistico es mayor que el valor de las tablas se rechaza la hi-
pétesis de homoscedasticidad y, en caso contrario, no se puede rechazar, Esta prue-
ba tiene los inconvenientes de que se elija adecuadamente el valor de ¢, y también
de que la heteroscedasticidad dependa de una sola variable explicativa.

Prueba de White

Es una prueba robusta que no depende de los supuestos de normalidad de las
perturbaciones n1 de la ordenacién en las variables. Esta prueba se realiza en tres

pasos:

L.
2.

Se obtienen los residuos al cuadrado del modelo original.

Se lleva a cabo una regresion auxiliar entre dichos residuos al cuadrado, un
término 1ndependiente y todas las variables explicativas, sus cuadrados y
productos cruzados del modelo origmnal, obteniéndose el R* de dicha regre-
si6n auxiliar.

Se verifica la hipétesis nula H,. Homoscedasticidad usando el estadistico:

nR ~ 4,

donde n es el nimero de observaciones y m el niimero de variables explica-
tivas en la regresién auxiliar sin contar el térmimo independiente. Si nR? es
mayor que el valor de las tablas de la %2 se rechaza la hipétesis de homos-

cedasticidad.
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5.3. Soluciones

Una vez detectada la presencia de heteroscedasticidad el paso siguiente consisti-
rd en aplicar algin método de estimacidn que proporcione estimaciones eficientes.
Se demuestra que el estimador minimo cuadrético generalizado (EMCG) bajo pre-
sencia de heteroscedasticidad y/o autocorrelacién es un estimador ELIO, pero para
aplicar dicho estimador se requiere conocer la matriz de varianzas y covartanzas de
las perturbaciones, la cual raramente se conoce. Desde el punto de vista practico lo
que se hace en presencia de heteroscedasticidad es aplicar minimos cuadrados pon-
derados® (MCP), para lo cual es necesario establecer un supuesto sobre el compor-
tamiento de las varianzas de las perturbaciones. En resumen, el procedimiento para
estimar la presencia de heteroscedasticidad es:

1. Sé estima el modelo onginal por MCO y a partir de los residuos de dicho
modelo se establece un supuesto sobre el comportamiento de la varianza de
las perturbaciones. Esto se puede realizar a partir de los grificos de los re-
siduos al cuadrado en funcién de las vanables explicativas y también de los
tests anteriores. Por ejemplo, a partir de dichos gréficos y test se sospecha
que: 07 = 0°xj.

2. Se ponderan las observaciones de todas las variables dividiéndolas por la
raiz cuadrada de la funcién que provocaba la heteroscedastrcidad. En el
gjemplo seria dividir cada observacion (de la variable explicada y explicati-
vas) por x;;.

3. Se estima el modelo transformado, mediante dichas ponderaciones, por
MCO.

6. AUTOCORRELACION ’
6.1. Concepto y consecuencias

Cldsicamente la autocorrelacién se estudia para datos ordenados en el tiempo
aunque, 16gicamente, también ocurre en los datos de corte transversal o espaciales.

Se dice que existe autocorrelacion entre las perturbaciones cuando la covarianza
de éstas es distinta de cero:

Cov (u;, u) #0 parai#zj
Por tanto, existe autocorrelacion en las perturbaciones cuando el valor que toma
la perturbacién en vn momento depende del valor que toma €sta en otro momento.
Lo usual es suponer que las perturbaciones siguen un proceso autorregresivo de pri-

° Que es un caso particular de MCG.
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mer orden, esto es, que la perturbacién en un momento ¢t depende del valor de la
perturbacién en el momento anterior ¢ — 1:

u_f = pu!_l + 8;

donde p es un coeficiente que en términos absolutos es menor que 1, y £ es un tér-
mino de perturbacién bien comportado, esto es, con media 0, varianza constante y
no autocorrelacion.

La presencia de autocorrelacién se debe a que:

— La vanable dependiente dependa del tiempo o de la localizacidén espacial
donde se mide.

— Se hayan producido errores de especificacién en el modelo, bien por la omi-
sién de variables relevantes bien por la forma funcional que liga las varia-
bles.

— Existan comportamientos ciclicos en las variables.
~— Se manipulen mnadecuadamente los datos, etc.

Cuando se estima un modelo econométrico por MCO en presencia de autoco-
rrelacién en las perturbaciones el EMCO serd, al igual que cuando habia heterosce-
dasticidad, ineficiente.

6.2. Deteccion

Al igual que para la heteroscedasticidad, en el caso de la autocorrelacion existen
diferentes procedimientos o pruebas para detectarla, aunque aqui si que existe un
test generalmente usado y que la mayoria de los paquetes informdticos estadisticos
proporcionan de manera automdtica: es el test de Durbin-Watson, aunque el método
mds intuitivo, y que primero debe aplicarse, consiste en la representacién grifica de
los residuos frente al tiempo. Si dicho grafico presenta algin patrén de comporta-
miento, como, por ejemplo, los que aparecen en ») y ¢) (figura 6.5), se sospechard
la presencia de autocorrelacidn, y si, por el contrario, dicho grafico presenta un
comportamiento aleatorio como el de la figura «), indicaria que no hay autocorrela-
cion. Logicamente este método grafico debe ser contrastado con algdn test, como,
por ejemplo, el de Durbin-Watson.

Test de Durbin-Watson

El estadistico « de Durbin-Watson se define como:

Z(er — € )2
d ==
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€;

€;

e

N

Figura 6.5. Patrones de autocorrelacion.

Dicho test debe aplicarse bajo ciertas circunstancias, como son:

— Los datos deben ser temporales.

-— Se supone que las perturbaciones siguen un proceso autorregresivo de primer

— El modelo ha de tener término independiente.

— Las variables explicativas son no estocdsticas.

orden.

— En el modelo no puede aparecer la variable dependiente retardada.

Para aplicar el test se requieren las tablas de la d de Durbin-Watson, en las cua-
les se encuentran los valores d, y d;; para un nivel de significacién, el » (ndmero de
datos) y k" (variables explicativas excluyendo el término independiente).

El test se aplica en las siguientes fases. Se estima el modelo original por MCO
y se obtienen los residuos a partir de los cuales se obtiene el valor experimental del
estadistico de la d de Durbin-Watson. Usualmente este valor lo proporcionan auto-

méticamente los programas informéticos de estadistica:

1.

Se toman los valores de d; y de d;; de las tablas.

Se representan los valores anteriores en la figura 6.6.

Se sigue la siguiente regla: si el valor experimental de la d cae en el inter-
valo representado por el signo mas, hay autocorrelacién positiva; si se sitiia
en el intervalo representado por el signo menos hay autocorrelacidon negati-
va; si estd comprendido en los intervalos con el signo de interrogacién, no
se puede afirmar m1 negar la presencia de autocorrelacion, y si cae en el in-
tervalo representado por Ne, es que no hay autocorrelacion.
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Figura 6.6.

Contraste de Breusch-Godfrey

Un contraste mas general que el de Durbin-Watson para detectar la presencia de
autocorrelacién es el contraste de tipo ML (multiplicadores de Lagrange) desarro-
llado por Breusch-Godfrey, el cual permite detectar no sélo la presencia de autoco-
rrelacién de primer orden, sino de Ordenes superiores. Este contraste se puede resu-
mir en las siguientes etapas:

-— Se obtienen los residuos MCO del modelo de regresion original: e,.

— Se realiza la regresion entre los residuos obtenidos anteriormente y las va-
riables explicativas del modelo original, incluyendo ademds como vanables
explicativas los residuos retardados: e,_, €, _,, ..., €,_,. El valor de p indica
el orden de autocorrelacién que se desea contrastar, obteniéndose de dicha
regresién el coeficiente de determinacién R?.

— Se calcula el estadfstico ML = nR? y se compara con ¢l valor de las tablas de
la chi-cuadrado con p grados de libertad; s1 el valor del estadistico es mayor
que el de las tablas entonces se rechaza la hipétesis nula de no autocorrela-
cion.

6.3. Soluciones

En primer lugar, se revisa el modelo por si la causa de la existencia de la auto-
correlacion se debiera a un error de especificacion. Para ello nos apoyaremos en
fundamentos tedricos en los que se base dicho modelo y también nos serdn de utili-
dad los grificos de los residuos. Si aun resolviendo el error de especificacién persis-
te e] problema, se deberia aplicar MCG, que, como en el caso de la heteroscedasti-
cidad, requiere conocer la matriz de varianzas y covarianzas de las perturbaciones,
la cual raramente es conocida. Por tanto, habrd que realizar algin supuesto sobre el
comportamiento que siguen las perturbaciones, y lo usual es suponer que siguen un
proceso autorregresivo de primer orden. Bajo esta hipdtesis se pueden aplicar dife-
rentes procedimientos, siendo uno de ellos el procedimiento en dos etapas de Coch-
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rene-Orcutt, el cual es ficil de implementar y ofrece buenos resultados. Dicho pro-
cedimiento se desarrolla en las dos etapas siguientes:

1. Se estima el modelo original por MCO y se obtienen los residuos, a partir
de los cuales se resuelve el siguiente modelo de regresion:

e,=pe._,+v

y se consigue una estimacién de p, p.

2. Usando el valor de p estimado, se estima por MCO Ia siguiente ecuacién en
primeras diferencias generalizadas:

(Y,r_ ,ﬁY;ﬁl) = .Bl(l - f’) + ﬁz(er_ﬁXZt—l) + ﬁS(Xm_ﬁXS:—l) o
et ﬁk(Xkr".ﬁthml) + (1, — pu,_,)

0 puesto resumidamente:
Y =BV + B XY, + BiXy, + BXE + ut
donde:

Yi=(Y,-pY,_))
Bt=01-p)

X = (X, - pX,,_)
M?Z (ur_;aurwl)

De esta forma, trabajando sobre las variables transformadas y aplicando MCO a
dichas variables se puede obtener una estimacidn més eficiente de los pardmetros
del modelo original®.

7. APLICACION

Son numerosas las aplicaciones conocidas de la regresion lineal, tanto en la eco-
nomia, en general, como en la empresa y en el marketing. A modo ilustrativo y de
forma muy breve, indicaremos algunas de las aplicaciones de esta técnica en el 4m-
bito comercial.

1. Los profesores Pedret, Sagnier y Camp (1994) desarrollaron un modelo en
el que el precio de un producto, ya definido en funcién del resto de elementos del
marketing-mix: marca, envase, tamafio, promocion, distribucién etc., se determinard
segiin el valor que le es otorgado por el mercado. Los individuos indicaron su ran-
king de preferencias en los pares de combinaciones «producto-precio» susceptibles
de configurar la oferta del mercado objeto de estudio. A la jerarquizacién efectuada

* Para obtener la estimaci6én del término independiente habrd que deshacer la transformaci6n:

Bi(1 - p.
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por cada individuo, de todas y cada una de las posibles combinaciones le aplicaron
un modelo de regresi6n miltiple en el que la variable a explicar serdn las preferen-
cias sobre el conjunto de combinaciones posibles y las vaniables explicativas los dis-
tintos productos y niveles de precio testados. La estimacién del modelo les permiti¢
obtener:

— La utilidad parcial que, en el proceso de compra, proporciona, a cada com-
prador, cada uno de los productos y cada uno de los niveles de precio tes-
tados.

— La utilidad total que, en el proceso de compra, proporciona, a cada compra-
dor, cada combinacién «producto-precios.

2. El profesor Rebollo (1992) analiz6 la variabilidad de precios que ocurre en-
tre los autoservicios, los superservicios y los supermercados, clasificados por el ta-
mafio de ventas. Los factores considerados y que influyen en la dispersién son: fac-
tores de demanda (segmentacién del mercado. informacién costosa, costes de
busqueda de precios, etc.), factores de competencia (monopolios, competencia 1m-
perfecta, etc.) y factores empresariales (tamafio, poder de mercado, tecnologia, etc.).

Los datos utilizados son los de una investigacion (IRESCO, 1990) sobre los es-
tablecimientos con forma de venta en libreservicio, llevada a cabo por la Direccion
General de Comercio Interior del MICT.

La hipétesis contrastada y que no se puede rechazar con los resultados obteni-
dos es que los comportamientos de los establecimientos en cuanto a precios difiere
con el tamafio de la superficie de venta.

3. La profesora Yagiie (1992) realiz6 un estudio con el fin de explicar las di-
ferencias de mdrgenes de beneficio de la industria espafiola utilizando los datos de
mirgenes medios obtenidos para veintisiete sectores industriales espafioles entre
1985 y 1989. El nicleo de la investigacion estaba centrado en el estudio del efecto
de la estructura de mercado sobre los méargenes, poniendo espectal énfasis en el ané-
lisis de la relacidn entre el grado de concentracion y el margen de beneficio secto-
rial, y en la existencia o no de estabilidad dindmica en dicha relacién. I.a variable
dependiente es el margen y las explicativas fueron las ventas de las cuatro mayores
empresas/valor de la produccidn; variable dummy que toma valor 1 cuando el sector
estd controlado por el sector piblico, y 0 en caso contrarto, activo/ventas (intenstdad
de caputal), tasa de variacion del consumo aparente real (efecto ciclo), exportacio-
nes/valor de la produccién (propension exportadora), importaciones/consumo apa-
rente (penetracion de importaciones), variable dummy con valor 1 para producto de
consumo, y 2 para producto industrial y el tamafio medio relativo medido sobre el
empleo (economias de escala).

Se especificaron cinco modelos diferentes, de manera que cada modelo posterior
incorpora nuevas variables con respecto al anterior. Con este procedimiento pretendian
conocer, de un lado, los efectos individuales que ejercen cada uno de los mdicadores
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en la variabilidad de los mdrgenes, y de otro lado, los efectos que las nuevas variables
ejercen sobre los coeficientes estimados de las vanables anteriormente incorporadas.

7.1. Caso practico® (Gastofarma)*

Para desarrollar un caso prictico de aplicacidn de la regresién lineal hemos ana-
lizado el comportamiento del gasto de especialidades farmacéuticas en Espafia®
Para ello se ha tomado como referencia un periodo de 26 afios (1970-1995), en el
cual el gasto en especialidades farmacéuticas se ha incrementado un 100,24%. Este
aumento genera una gran preocupacién en la Administracién Piblica hasta el punto
que le lleva a estudiar y poner en marcha medidas para su contencién. Tales medi-
das estdn tanto orientadas a la demanda como a la oferta. La finalidad que se pre-
tende conseguir con las primeras es intentar reducir la cantidad de productos farma-
céuticos consumidos incidiendo sobre el médico-prescriptor, sobre las caracteristicas
de los productos y sobre el enfermo-consumidor, mientras que el objetivo principal
de las medidas orientadas a la oferta es actuar sobre el precio de venta o sobre los
mdrgenes, por ejemplo. Indagaciones previas nos llevan a considerar como variables
causales del comportamiento del gasto farmacéutico el niimero de envases prescritos
por persona protegida, el precio medio por envase. la renta disponible y la aporta-
cioén del asegurado.

Conocidas las variables causales del comportanuento del gasto farmacéutico pre-
tendemos probar las siguientes hipGtesis:

— H,,;: El nimero de envases prescritos por asegurado influye significattva-
mente en el comportamiento del gasto farmacéutico.

— H,: Las modificaciones en el precio medio por envase prescrito afectan sig-
nificativamente al gasto farmacéutico.

-— Hg,: La renta disponible de los consumidores afecta significativamente al
gasto farmacéutico.

Variables

— Gasto en recetas (GASRECT): Variable dependiente, medida en pesetas
constantes de 1976 (millones). Fuente: Ministerio de Sanidad y Consumo.

— Niimero de envases prescritos por asegurado (ENVASEPR): Variable inde-
pendiente, expresién individual del consumo en unidades fisicas, recoge la
tendencia hacia el consumo de productos farmacéuticos por parte de la po-
blacién asegurada. Fuente: Ministerio de Sanidad y Consumo.

— Precio medio por envase prescrito (PRECIENV): Variable independiente, va-
riable influida por la evolucién de la politica de revisiones de precios adhe-

S Para esta aplicacién se ha utilizado el programa STATISTICA.
§ Con anterioridad 'se habfa realizado algin estudio similar como el del profesor Cruz Roche (1984).
* Véase fichero en la direccién www.ugr.es/~tluque.
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rida a las especialidades farmacéuticas registradas en Espaiia, asi como por la
politica de comunicacién que los laboratorios desempefian. Medido en pese-
tas constantes de 1976. Fuente: Ministerio de Sanidad y Consumo.

— Renta disponible de los consumidores (RENTDISP): Vaniable independiente,
medida en pesetas constantes de 1976. Fuente: Informe econdmico del BBY,
1990-1995.

Modelo tedrico

GASRECT = B, + B,ENVASEPR + B,PRECIENV + B,RENTDISP + u,

Modelo obtenido

Gasto recetas = -123.265,77 + 4.567 29ENVASEPR + 192, 37PRECIENV +
+ 0,60RENTDISP + ¢,

R*=0.97975086
R* ajustado = 0,97698962

F(3,22) = 354,89 p < 0,00000. Estimacién de la desviacion tipica del
error: 2.128.,4

TABLA 6.1

Regresion
oo b Eeeernf o L Brrer |0 T | penivel
w-Beta: | estAndar.p o ¢ B - ] estAdndar ) U #(22) ¢ | -de signi-

Término mdepen-
diente —123.265,77| 7.49042 | -16.4564 | 0,000000
ENVASEPR 0,505426 | 0,035190 4.567,291 318 14,3624 | 0,000000
PRECIENYV 0.499546 | 0,031237 192,37 12,02 | 159919 | 0,000000
RENTDISP 0,918701 | 0,035269 0,60 0,02 { 26,0477 | 0,000000
donde

Beta: Son los coeficientes beta, o coeficientes correspondien-
tes a las variables estandarizadas.
B: Son los coeficientes estimados del modelo de regre-
s16n.
1(22): Valor experimental del estadistico de la ¢-Student para
verificar la Hy,: B,=0. Donde 22 son los grados de li-
bertad (n — k).
p-nivel de significacion: Valor que nos indica el nivel de significacion minimo
para rechazar la hipétesis nula.

272
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En la tabla 6.1, observando la columna «p-mivel de significacién» se advierte
que para un nivel de confianza del 95% todas las variables son significativas. El mo-
delo en su conjunto es significativo (F =354,82) y el coeficiente de determinacién
es alto (0,98). Los coeficientes (B) nos indican la variacién que se produce en el
gasto en recetas ante la variacion unitaria de alguna de las vanables, suponiendo
que el resto de variables permanecen constantes. Segiin el modelo cualquier incre-
mento en el nimero de envases, precio medio o renta disponible implica un incre-
mento en el gasto en recetas en la cantidad indicada por los coeficientes. Asi, por
ejempio, si el nimero de envases incrementa en una unidad, los gastos en recetas in-
crementan en 4.567 millones de pesetas.

La relacion de estas variables explicativas con la vanable explicada es positiva,
la Administracion Publica, s1 quiere disminuir el gasto en recetas, tendria que actuar
sobre el niimero de envases y el precio de los mismos.

Atendiendo a los coeficientes beta se podria dar la siguiente ordenacién en
cuanto a importancia relativa de las variables en el modelo: RENTDISP, PRE-
CIENV, ENVASEPR.

En la figura 6.7 se representan los valores observados de la variable dependien-
te en funcion de sus valores estimados. Este grafico nos indica que el ajuste es bue-
no (como ya lo recoge el valor del coeficiente de determinacién), ya que la nube de
puntos se encuentra proxima a la recta. Este grafico también se usa para analizar la
hipétesis de linealidad, la posible presencia de heteroscedasticidad y para detectar
datos atfpicos.
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Figura 6.7. Andlisis de los residuos. Valores observados de ¥ respecto de valores estimados.
Variable: GASRECT.
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Analisis de la varianza

En Ja tabla 6.2 observamos el valor del estadistico F (354,8221), comentado an-
teriormente. También se muestra el valor de la suma de cuadrados de la expli-
cada (SCE), 1a suma de cuadrados de residuos (SCR) y la suma de cuadrados totales

(SCT).

TABLA 6.2
Andlisis de la varianza

T Cuadrado do |
significacion -

Regresion (SCE) 48.220.107E2 3 16.073 309E2| 354,8221 0.000000

Residual (SCR) 99.659.566, 22 4.529.980,
Total (SCT) 49.216.703E2
Multicolinealidad

Para analizar la posible presencia de multicolinealidad o redundancia de las va-
riables mdependientes el programa STATISTICA (opcién redundancy) proporciona
Ia tabla 6.3. En esta tabla la columna R® representa el coeficiente de correlacién
multiple (R?), que es el que se obtiene de realizar la regresién de cada variable -
dependiente respecto del resto de variables independientes. Cuando el valor de
algin R? es superior o igual a 0,75 se considera que hay un problema de multicoli-
nealidad grave. En nuestro caso ningin R? toma dichos valores y, por tanto, con-
clumos que no hay un problema de multicolinealidad grave. También en dicha tabla
aparece la tolerancia (1 — R?), cuyo uso es similar al del R?. La columna de correla-
cién parcial nos permite dar de nuevo una ordenacién en cuanto a la importancia re-
lativa de las vanables explicativas. En este caso la ordenacién seria: RENTDISP,
PRECIENV y ENVASEPR.

La columna de la tolerancia se obtiene a partir de las R?: Tolerancia = 1 — R?;
otra alternativa para descubrir la existencia de multicolinealidad.

TABLA 6.3
ENVASEPR 0,743237 | 0,256763 | 0,950593
PRECIENV 0,943269 | 0,056731 0,959578
RENTDISP 0,739904 | 0,260096 | 0,984171
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Heteroscedasticidad

Para comprobar la presencia de heteroscedasticidad se suele comenzar usando el
método gréfico. En este caso se ha representado en unos ejes de coordenadas 1os re-
siduos al cuadrado en funcién de los valores estimados de la variable dependiente y
de cada variable explicativa (figuras 6.8, 6.9, 6.10 y 6.11).
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Figura 6.8. Vanable dependiente: GASRECT.
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Figura 6.9. Variable independiente; PRECIENV.

© Ediciones Pirdmide 27 5



Técnicas de andlisis de datos en tnvestigacion de mercados

[
1,8e7
0
i,4e7 T 0
0
o
o Qe7 °
3 o
=
4 o
R Ge6 o
0
2e6 4~ (i} 00 0
0 Om(boc’ o o ¢ 9
-2e6 —+ { t —
1,1e5 1,3e5 I,5e5 1,7e5 1,9e5 2,1e5
Figura 6.10. Vanable independiente: RENTDISP.
1,8e7
o
14e7 + o
o
o 0
U 187 Jr
= 0
4=
@ o
= 6eb6 I o
[¢]
2e6 A 0
| ° ° ° o @
00y o o 0 o
«2e6 — f } +
11,5 12,5 13,5 14,5 15,5 16,5

Figura 6.11. Vanable independiente: ENVASEPR.

Segun la figura 6.8 cabria sospechar de una posible presencia de heteroscedasti-
cidad, puesto que aparentemente en dicho grifico existe un patrén de comportamien-
to. Tal gréfico se obtiene en la opcidn de andlisis de residuos. Para determinar s1
alguna de las variables es la que estd provocando la heteroscedasticidad se han obte-
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nido las figuras 6.9, 6.10 y 6.11, para lo cual los residuos se han llevado a una hoja

de célculo, se han calculado los cuadrados y posteriormente se han representado.
Ademds del método grfico se han aplicado dos tests o pruebas para detectar Ia hete-

roscedasticidad. En primer lugar se ha aplicado el test de Park a cada variable explicativa:

1. ENVASEPR

R? =0,00003919
F(1,24)=0,00094 p <0,97579. Error estandar del estimador: 5.172E3.

TABLA 6.4

fieacién -

Término indepen-

diente 4.131.600,[9.787.080, | 0,422148 | 0,676674
ENVASEPR -0,006260| 0,204120 | -20.430, ; 666.173, |-0.,030668| 0,975788
2. PRECIENV

R?=0,00961035
F(1,24)=0,23280 p <0,63376. Error estdndar del estimador: 5.147E3.

TABLA 6.5
“de, signi-
 Acacion
Término indepen-
diente 1.511.411,{4.915.639,| 0,307470 | 0,761138
PRECIENV 0,098032 | 0,203141 | 13.634, | 28.253, | 0,482583 | 0,633764
3. RENTDISP

R*=0,13477123
F(1,24)=13,7383 p < 0,06506. Error estindar del estimador: 4.811E3.

TABLA 6.6

Término indepen-

diente ~10.062.554, |7.248.522,| -1,38822 | ,177822
RENTDISP 0367112 0,189872 | 87, 45, 1,93348 | 0,065057
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Para un nivel de confianza del 95% en ninguno de los tres modelos el coefi-
ciente de la variable explicativa es significativo y, por tanto, no s¢ admite la presen-
cia de heteroscedasticidad, al menos de tipo lineal.

Ademds se ha utilizado la prueba de White; para ello hemos obtenido el si-
guiente modelo: '

¢’ = B, + B,ENVASEPR + B,PRECIENY + B,RENTDISP + [3,ENVASEPR* +
+ B.PRECIENV? + B,RENTDISP* + 8,ENVASEPR x PRECIENV +
+ BENVASEPR x RENTDISP + 3,PRECIENV x RENTDISP

con R? =0,45.

Luego el estadistico = nR* = 26 X 0,45 = 11,68. Comparandolo con el valor para
un o= 0,05 de la ¥Z = 16,92, podemos ndicar que se acepta la H = Homoscedasti-
cidad. '

Autocorrelaciéon

Para analizar la autocorrelacién se ha usado el procedimiento grafico, represen-
tando los residuos en funcidn del tiempo, usando la opcibn residual analysis, plots
of residuals, raw residuals (programa STATISTICA). En la figura 6.12 no se obser-
va claramente un patrén de comportamiento que nos indique la posible presencia de
autocorrelacion. Un procedimiento més formal para detectar la autocorrelacidon
de primer orden es usar el estadistico Durbin-Watson (tabla 6.7). Comparando el
valor de dicho estadistico con el valor teérico de las tablas de Durbin-Watson para
un nivel de significacién del 5%, n =26 y k' =3, se obtienen los valores de
d;=1,14 y d;;= 1,65, puesto que el valor del estadistico estd entre d; y d, caeria
en la zona de incertidumbre, por lo que no se podria concluir la existencia o no de
autocorrelacion de primer orden.

TABLA 6.7

Durbin-Watson y correlacién serial de los residuos

on" |- Correlacién setial

Estimado 1,59682 0,142880

Otro procedimiento para detectar la autocorrelacién es el contraste de Breusch-
Goldfrey. El modelo obtenido incluyendo como variable explicativa un residuo re-
tardado es el siguiente:

e, =—830,48 + 1,03PRECIENV + 22,04 ENVASEPR + 0,002RENTDISP + 0,15 ¢

-
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Figura 6.12.
donde:
R?’=0,018
ML =048

Si comparamos el ML = 0,48 con el valor de las tablas de la %] = 3,84 no pode-
mos rechazar la hipéiesis de no autocorrelacién.

INVENTARIO DE TERMINOS Y CONCEPTOS

» Regresion lineal simple.
» Regresion lineal multiple.
» Minimos cuadrados.
» Multicolinealidad.
* Homoscedasticidad.
* Autocorrelacion.
* Minimos cuadrados ordinarios (MCO).
* Maximoverosimilitud.
» Estimados minimos cuadriticos ordinarios (EMCO).
 Estimador lineal insesgado y éptico (ELIO).
279
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» Suma de cuadrados explicada (SCE).

» Suma de cuadrados de los residuos (SCR).
» Suma de cuadrados de los totales (SCT).

+ Coeficiente de determinacién.

» Coeficiente de determinacion ajustado.

* Coeficientes beta.

+ Coeficiente de correlacion parcial.

» Elasticidades.

» Predictor lineal insesgado y &ptumo (PLIO).
 Coeficiente de correlacién miiltiple.

* Factor de agrandamiento de la varianza.

* Tolerancia.

* Nimero de condicién.

* Prueba de Park.

» Prueba de Goldfeld-Quandt.

* Prueba de White.

* Minmmos cuadrados ponderados.

* Test de Durbin-Watson.

* Procedimiento de Cochrene-Orcutt.
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