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Repaso y digresién o
P y die Repaso del modelo con matrices
Propiedades de la matriz de varianzas y covarianzas

El modelo lineal general en notacién matricial

@ Tenemos el modelo con K variables

Yi=P1+ BoXoi + B3 Xai+ -+ B Xui + iy i=1,..n

@ Y vimos que usando matrices puede escribirse como

Y=XB+u
Y1 1 Xo1 Xa1 -+ Xk 1 11
Y> B X Xz - Xko B2 J15)
Yn 1 X2n X3n te XKn BK Hn

donde X es (nx K), Yy uson (nx1),ypBes(Kx1).
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Repaso y digresién o
P y die Repaso del modelo con matrices
Propiedades de la matriz de varianzas y covarianzas

Definiciones

A B2

@ Vector de estimadores f§ = _
Pr
@ Vector de estimaciones de Y (nx1): ¥ = XB

@ Vector de residuos o errores de estimacion (n x 1):
e=Y-Y=Y-XB

TGM e inferencia con K variables
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Repaso y digresién

Repaso del modelo con matrices
Propiedades de la matriz de varianzas y covarianzas

MCO en matrices

o El problema de MCO:

Min SRC(E) = Ze,-z =e
B i=1
e Las CPO:
de'e

Ip

‘e=(Y -XB)(Y-XB)

= =0-2X'Y+2X'XB=0=X'XB=X"Y

@ El vector de estimadores MCO es:

B=(XX)"'X'Y

o Para obtener 3 tuvimos que suponer que (X’X) tiene inversa.
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Repaso y digresién o
P y die Repaso del modelo con matrices

Propiedades de la matriz de varianzas y covarianzas

Recordemos qué es X'X

n ¥ Xo; Y Xz oo Y Xk

YXoi  LXZ  LXoiXsi o LXoiXki

X'X = | LXsi YLXoiXsi YLXZ o LX3iXki
YXki LXoiXki LX3iXki -+ LXE

o La existencia de (X’X)! se garantiza por el supuesto de no
multicolinealidad perfecta.

@ Recordemos: si no hay multicolinealidad perfecta p(X) = K, lo
que a su vez implica que p(X'X) = K = 3(X'X) 1
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Repaso y digresién o
P y die Repaso del modelo con matrices

Propiedades de la matriz de varianzas y covarianzas

Los supuestos clasicos en notacién matricial

E(p)
E
I e
E(un)
V] Covpy,tp] -+ Cov[ui, tn]
Cov([uz, 1] V{uz] - Covluz, pin] )
2. VarCov(u) = : : . : =0y
Covlmpr] - Covlmpal - Viu

3. Xuxk no estocastica con p(X) =K
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Repaso y digresién o
P y die Repaso del modelo con matrices

Propiedades de la matriz de varianzas y covarianzas

Propiedades estadisticas de los estimadores MCO

o Insesgadez: E[ﬁ] =B

o Matriz de varianzas y covarianzas: VarCov(f}) = 62(X'X) ™

V[;BllA Cov[ﬁ},fi'z] Cov[ﬁ:l‘l?K]
Cov[pa,pB2] V[B2] w Cov[Bz,Bk]
Covlbabel  CoBabl - ViB
02A11  02A12 - 02A1x
02421  03%Axx - 032Axk
oA 0PAxa - oAk

donde Ay es el elemento en la fila k y columna k de la matriz (X'X)~1

o El estimador de VarCov(f) es VarCov(B) = S2(X'X) 1

2 _ e
con 5% = =%
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Repaso y digresién .
P y dig Repaso del modelo con matrices

Propiedades de la matriz de varianzas y covarianzas

Semidefinicién positiva de una matriz

Definicién: matriz semidefinida positiva
Sea H una matriz m x m y sea ¢ cualquier vector de m constantes.
Se dice que H es semidefinida positiva si y sélo si ¢/’Hc >0 Vc € R™

@ Notar:
o que ¢'Hc es (1 x 1), o sea, un namero real.
o c’Hc es una forma cuadratica. Para ver por qué, desarrollar
la expresién para m = 2.
o Importante: cualquier matriz de varianzas y covarianzas es
semidefinida positiva.

o En particular, VarCov[B] es semidefinida positiva.
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Repaso y digresién .
P y dig Repaso del modelo con matrices

Propiedades de la matriz de varianzas y covarianzas

VarCov[B] es semidefinicion positiva...iy qué hay con eso?

o Entonces, para cualquier vector de constantes ¢ de dimensidn
K x 1 se cumple que ¢’VarCov[f]c > 0.

@ La expresion ¢’ VarCov[B]c es la varianza de la combinacién
lineal ¢'B.
@ Veamos el ejempo para K = 2:
o /B=cipi+cpe
V[c'B] = ¢/ VarCov[Blc = 2 V[B1] + 3 V[Ba] +2c1 c Cov [y, o]

La semidefinicién positiva garantiza que esta Gltima expresién es > 0.

@ Entonces todos los siguientes casos particulares son > 0:
@ Sici=1yc=0=V[IB]=V[f]>0
@ Sic;=0yc=1=V[B]=V[f]>0
@ Sici=1yc=1=V[B]=V[B]+V[Ba]+2Cov[By,B2] >0
® Sici=1yca=-1=V[/B]=V[p1]+ V[Ba] - 2Cov[B1,B2] > 0
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Enunciado e intuicién del TGM

Teorema de Gauss-Markov Py
Demostracién

Teorema de Gauss-Markov (TGM)

@ Bajo todos los supuestos clasicos, el estimador de MCO es el
mas eficiente de todos los estimadores lineales e insesgados.

e Mejor Estimador Lineal e Insesgado (MELI).

@ Ademas: sea ¢ un vector de K constantes arbitrarias
€1,62,...CK, C’B es el mejor estimador lineal e insesgado de
c'B.

e Es decir, la combinacién lineal de los estimadores MCO es
MELI para estimar la combinacién lineal de los parametros.
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Enunciado e intuicién del TGM

Teorema de Gauss-Markov Y
Demostracién

El enunciado formal del TGM

En el modelo lineal general Y = XB + u, si B es el vector de
estimadores MCO del vector de parametros B y B es cualquier
vector de estimadores lineales e insesgados de 3, entonces, bajo los

supuestos clasicos, VarCov(B)— VarCov(f) es una matriz
semidefinida positiva.

~ ~

@ Notar que decir que VarCov(B)— VarCov(p) es una matriz
semidefinida positiva es lo mismo que decir que la varianza de
cualquiera de los By con k=1,2,...K (o de cualquier combinacién

lineal de los Bx) es menor o igual que la varianza de cualquiera de
los Bk (o de la correspondiente combinacién lineal).

o Chequear esto para K =2
@ Por qué decimos “menor o igual'? jen qué caso serian iguales?
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Enunciado e intuicién del TGM

Teorema de Gauss-Markov Y
Demostracién

Demostraciéon del TGM

e En https://www.youtube.com/watch?v=8HPbCEqlv8o&t=6s
esta disponible la explicacion de esta demostracion.
@ Supongamos el modelo lineal, donde u cumple con todos los
supuestos clasicos.
o Consideremos un estimador B que cumpla con:
© Lineal: existe una matriz Ax«n, que depende solo de las X, tal
que B = AY.
@ Insesgado: E(B) =P
@ En este contexto, el requisito de linealidad hace que:

E(B) = E(AY) = E(AXB + Ap) = AXB

e ;Qué requisito debe cumplir A para que § ademas de lineal
también sea insesgado?
e tiene que ser cierto que AX = I
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https://www.youtube.com/watch?v=8HPbCEqIv8o&t=6s

Enunciado e intuicién del TGM

Teorema de Gauss-Markov Y
Demostracién

Demostraciéon del TGM

o Tenemos que demostrar que VarCov(f) — VarCov(ﬁ) es
semidefinida positiva.

@ Definamos = —f3
e entonces, trivialmente tenemos f§ = [§ +9

@ Noten que:

VarCov(B) = VarCov(pB) + VarCov(9) +2COV(B,9)

e Importante: si mostramos que COV/(f,7) =0 probaremos el
teorema (jpor que?).
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Enunciado e intuicién del TGM

Teorema de Gauss-Markov Y
Demostracién

Demostraciéon del TGM

@ Computemos la covarianza:

cov(B.y) = E[B-EB)G-EW)]
= E [(B —[3)}7} ipor qué?

@ Noten que:

7= B—B
X

(
= [A—(X'X)1 X' u ipor qué?
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Enunciado e intuicién del TGM

Teorema de Gauss-Markov Y
Demostracién

Demostraciéon del TGM

e Recordando que B — B = (X’X)~1X'u, la covarianza queda:

cov(B,y) = E[(ﬁfﬁ)f/]

E[(X'X) ' X' up'(A— )’]

E[(X'X)~ 1X’yu’(A’ XX) H
X)

(X' X)X E(up') [A' =X
= o2 [(X'X) XA —(X'X)™ 1X’ (
- 0

]

e Por lo tanto, VarCov(f3) — VarCov(B) = VarCov(7), que por
definicion es semidefinida positiva.
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Enunciado e intuicién del TGM

Teorema de Gauss-Markov Y
Demostracién

El TGM en la practica

@ Bajo ciertas condiciones (jcuales?), el TGM permite saber que
el estimador MCO siempre le va a ganar en eficiencia a
cualquier otro estimador lineal e insesgado.

@ Si queremos comparar al estimador MCO con otro estimador,
solo debemos chequear que se cumplan las hipétesis del
teorema, es decir:

o Se deben cumplir todos los supuestos clasicos (son condiciones
necesarias y suficientes)
o El otro estimador debe ser lineal e insesgado para S3.

@ De lo contrario, deberiamos comparar caso por caso.
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Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas
Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

Inferencia en el modelo lineal general

Supuesto adicional: normalidad

w~ N(0,0°%1,)

@ Resultado: 3 tiene distribucién normal multivariada (;por
qué?)

B~ N(B,o2(X'X))
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Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas
Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

Test de hipotesis simples

@ En forma general, consideremos una prueba con la siguiente
hipétesis nula:
Ho: dB—r=0
e donde c es algin vector de K constantes y r es algin escalar.

K
o Notar que Hp: _Zlcjﬁj—rzo .
J:

o Dependiendo de ¢ y r, podemos considerar distintos casos
particulares para Hp:
@ Significatividad individual: Hp: B;=0
@ Valores particulares: Ho: Bj=r
© lgualdad de dos coeficientes: Hp: Bj =B
@ Otros: sumas y diferencias de coeficientes, etc.
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Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas
Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

Test de hipotesis simples

e Dado que f ~ N (B, VarCov(ﬁ)), entonces:

B—r~N (E(C'B — ), V(B - r))

o Calculemos la esperanza y la varianza de esta combinacion
lineal:

E[c’ﬁ—r} = cdB—r

% [c’ﬁ - r} =V {c’[ﬂ = ¢/ VarCov[f]c

dB—r~ N(c'B—r,02d(X'X) c)
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Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas
Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

Test de hipotesis simples

@ Bajo la Hy: ¢/B—r =0 se cumple que:

__dBr
oo ~ N0

@ En la practica, se usa S? en lugar de 62, entonces:
1% [c’ﬁ - r] = ¢/ VarCov {ﬁ] c=S%c(X'X)c
@ Luego, bajo Hyp: /B —r =0 el estadistico de prueba es:

dp-r cB-r

JV[ep-—r]  VSP(XX)Ee

~ Tn—K

@ Hay que recurrir a la tabla T,_x para obtener los valores
criticos y/o p-valor.
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Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas

Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

e Para evaluar Hy: ¢/ — r =0 usamos el estadistico

o donde V(c'B —r) = S2¢/(X'X)c. El vector de constantes ¢
selecciona ciertas filas y columnas de (X’X)~!
o llamemos Aj al elemento genérico de la fila j y columna k de
la matriz (X'X)~!
@ cada elemento de la diagonal es V[Bk] =S5%Au, k=1,.Ky

caAda elemento fuera de la diagonal es
Cov[B;, Bk] = S Ajk, j # k
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Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas
Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

Casos particulares de hipétesis simples

@ Caso 1: test de significatividad individual
Para evaluar Ho Bx = 0 usamos el estadistico
B Ho

i~ v

@ Caso 2: igualdad de 2 coeficientes
Para evaluar Ho : Bx = B/ usamos el estadistico
BB _ Be—B; Ho - K
\/V[Bk*ﬁ/] V/S2[A+AI—2Ak] "7

e Caso 3: combinaciones lineales entre coeficientes
Para evaluar Hy : B —i—40[3/ 0,04 usamos el estadistico
Bi+40B,—0,04 Br+40p,—0,04 Ho T
— > > ~ In-K
V V[Bi+a0p—0,04]  V/SP[Aut402Ar+2x40Ak]

7—n—K
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Hipétesis simples
Hipétesis compuestas
Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

Test de significatividad global

@ En el modelo de K variables,
Y; = B1+ BaXoi + .. + B Xki + Wi

o Consideremos las siguientes hipétesis:
Ho: Bo=0AB3=0A..ABk=0
Hi: Ba#0V B3#0V ..V Bk #0
@ Para este caso, el estadistico es:
_ SCE/(K-1) Ho
F= SRC/(n—K) ™ Fik—1.n-k)
@ ;Qué valores esperarian para F si la Hy fuese verdadera?

e Rechazamos Hy cuando F supera el valor critico: alguna/s de
las variables es relevante para explicar a Y
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Hipétesis simples
Hipétesis compuestas
Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

Significatividad de un subconjunto de variables

@ En el modelo de K variables,
Y= B1+BaXoi+ ... + B Xki + Wi

o Consideremos las siguientes hipétesis:
Hy: Bo=0AB3=0
Hi: Ba#0V B3#0
@ Pensemos que estamos contrastando dos modelos:

@ Modelo irrestricto: incluye las K variables explicativas.
@ Modelo restricto: considera como verdadera a la Hy (excluye a
X2y X3)
o En este caso, Hy contiene 2 restricciones, a diferencia del caso
anterior que teniamos K — 1 restricciones.
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Hipétesis simples
Hipétesis compuestas
Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

Significatividad de un subconjunto de variables

@ En general, sea g el nimero de restricciones de significativad
en la Hy. Llamemos:
@ SRC; ala SRC del modelo con K variables (modelo
irrestricto).
@ SRCgr ala SRC de un modelo que excluye las g variables
consideradas en la Hy (modelo restringido).

o El estadistico de prueba para contrastar Hy es:

_ (SRCr—SRC;)/q H
F=1 SRg,/(anlg)) e F(g.n—k)

@ Si la Hp fuese verdadera, jqué valores esperarian para F7?
o Rechazamos Hy cuando F supera el valor critico
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Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas
Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

Ejemplo: materias aprobadas y horas de estudio

@ Muestra: 1961 estudiantes de la carrera Contador Puablico de la
UBA.

@ Referencia: Sosa Escudero, Giovagnoli y Porto (2007) “ The Effects
of Individual Characteristics on the Distribution of College
Performances”.

. describe ltotmat horas horas2 edad hombre educmp

storage display
variable name type format wvariable label

ltotmat float %9.0g Log del total materias aprocbadas desde el ingreso
horas float %9.0g Horas dedicadas al estudio, por semana

horas2 float %9.0g Horas al cuadrade

edad float %9.0g Edad, en afios

hombre float %9.0g 1 =i es hombre, 0 si es mujer

educmp float %9.0g Maxima educacién de los padres, en afos
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Inferencia en el modelo lineal general

Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas
Ejemplo empirico

e Estimacion del modelo por MCO

regress ltotmat horas horas2 edad hombre educmp

Source

Model
Residual

—_— . — — 4 —

55 df MS Number of obs = 1961
------------------------------ F( 5, 1855) = 38.67
59.6725542 5 11.9345108 Prob > F = 0.0000
603.300837 1955 .308593778 R-squared = 0.0900
------------------------------ Adj R-squared = 0.0877
662.973391 1960 .33825173 Root MSE = .55551
Coef std. Exr t P>|t] [95% cConf. Intervall]
.023703 .003908 6.07 0.000 .0160387 .0313673
-.0001848 .000066 -2.80 0.005 -.0003143 -.0000552
-.0063121 .0045028 -1.40 0.161 -.0151429 .0025186
-.0299594 .025489 -1.18 0.240 -.079948 .0200291
.0196455 .0031429 6.25 0.000 .0134818 .0258092
1.864868 .1282148 14.54 0.000 1.613416 2.11632
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Inferencia en el modelo lineal general

Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas
Ejemplo empirico

o Ni la edad ni el género son individualmente significativas para
explicar a la performance académica (valor-p mayores a 0.10).

regress ltotmat horas horas2 edad hombre educmp

Source

Model
Residual

S I —— D

= 1561
= 38.67
0.0000
= 0.0%00
= 0.0877
= .55551

.0313673
-.0000552
.0025186
.0200291
.0258092

58 df MS Number of obs
—————————————————————————————— F( 5, 1955)
596725542 5 11.9345108 Prob > F
603.300837 1955 308593778 R-squared
—————————————————————————————— Adj R-squared
662.973391 1960  .33825173 Root MSE
Coef 5td. Err t P>|t] [95% Conf.
.023703  .003908 6.07 0.000 .0160387
-.0001848  .000066  -2.80 0.005  -.0003143
-.0063121  .0045028  -1.40 0.161  ~-.0151429
-.0299594  .02548%  -1.168 0.240, -.079948
.0196455  .0031429 6.25  0.000 .0134818
1.864868 .1282148  14.54  0.000 1.613416

2.11632
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Inferencia en el modelo lineal general

Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas
Ejemplo empirico

@ Un afio adicional en educacién de los padres aumenta en
promedio en un 2% la cantidad de materias aprobadas,
manteniendo fijos todos los demas factores.

regress ltotmat horas horas2 edad hombre educmp

Source

Model
Residual

P I D

1961
3B8.67
0.0000
0.03900
0.0877
.55551

.0313673
.0000552
.0025186
.0200281
.0258092

58 df MS Number of obs
------------------------------ F( 5, 1955)
59.6725542 5 11.9345108 Prob > F
603.300837 1955 .308593778 R-squared
------------------------------ adj R-squared
662.973391 1960 .33825173 Root MSE
Coef std. Exrr t P>|t| [95% Conf.
.023703 .003%08 6.07 0.000 .0160387
-.0001848 .000066 -2.80 0.005 -.0003143
-.0063121 .0045028 -1.40 0.161 -.0151429
-.0299594 .025489 -1.18 0.240 -.079948
.0196455 .0031429 6.25 0.000 .0134818
1.864868 .1282148 14.54 0.000 1.613416

2.11632
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Inferencia en el modelo lineal general

Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas
Ejemplo empirico

@ Dado todo lo demas constante, la relacién entre el logaritmo
del total de materias aprobadas y las horas de estudio es no
lineal (la variable horas2 es estadisticamente significativa al
1%). i Cual es el minimo nivel de significatividad para el que
sigue siendo cierta esta afirmacién?

. regress ltotmat horas horas2 edad hombre educmp

Source

Model
Residual

I R p—

1961
3B.67
0.0000
0.0%00
0.0877
.55551

.0313673
-.0000552
.0025186
.0200291
.0258082

55 df MS Number of obs
—————————————————————————————— F( 5, 1955)
59.6725542 5 11.9345108 Frob > F
603.300837 1955 .308593778 R-squared
—————————————————————————————— Adj R-squared
662.973391 1960 .33825173 Root MSE
Coef std. Exr t P>|t| [95% conf.
.023703 .003908 6.07 0.000 .0160387
-.0001848 .000066 -2.80 -.0003143
-.0063121 .0045028 -1.40 0.161 -.015142%
-.0299594 .025489 =1, 18 0.240 -.079948
.0196455 .0031429 6.25 0.000 .0134818
1.864868 .1282148 14.54 0.000 1.613416
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Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas

Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

o Test de significatividad global: el estadistico F(5 1955) sale de
computar el cociente entre Model SS/(K—1) y
Residual SS/(n— K)

regress ltotmat horas horas2 edad hombre educmp

Source | 55 df MS Number of obs = 1961
------------- e —————— { &5 19855) = 38.6
Model | _59.6725542) s.5s 11.9345108° rob > F =

Residual | w}% .308593778 R-squared = 0.0900
------------- e ————————— Adj R-squared = 0.0877
Total | 662.9733%1 1960 .33825173 Root MSE = .55551
ltotmat | Coef std. Exrr t P>|t| [95% Conf. Intervall]
_____________ +________________________________________________________________
horas | .023703 .003%08 6.07 0.000 .0160387 .0313673
horas2 | -.0001848 .000066 -2.80 0.005 -.0003143 -.0000552

edad | -.0063121 .0045028 -1.40 0.161 -.0151429 .0025186

hombre | =-.0299594 .025489 -1.18 0.240 -.079948 .0200291
educmp | .0196455 .0031429 6.25 0.000 .0134818 .0258092

cons | 1.864868 .1282148 14.54 0.000 1.613416 2.11632
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Inferencia en el modelo lineal general

Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas
Ejemplo empirico

@ ;Cémo evaluarian la hipétesis de que las horas de estudio no
son relevantes para explicar el total de materias aprobadas?

regress ltotmat horas horas2 edad hombre educmp

Source

Model
Residual

P I D

= 1961
= 3B8.67
0.0000
= 0.0900
= 0.0877
= .55551

.0313673
-.0000552
.0025186
.0200281
.0258092

58 df MS Number of obs
------------------------------ F( 5, 1955)
59.6725542 5 11.9345108 Prob > F
603.300837 1955 .308593778 R-squared
------------------------------ adj R-squared
662.973391 1960 .33825173 Root MSE
Coef std. Exrr t P>|t| [95% Conf.
.023703 .003%08 6.07 0.000 .0160387
-.0001848 .000066 -2.80 0.005 -.0003143
-.0063121 .0045028 -1.40 0.161 -.0151429
-.0299594 .025489 -1.18 0.240 -.079948
.0196455 .0031429 6.25 0.000 .0134818
1.864868 .1282148 14.54 0.000 1.613416

2.11632
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Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas

Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

@ Si escribimos el modelo de la siguiente manera:

ltotmat; =  B1 + Bahoras; + Bshoras? + Byedad; + - -
-«-+ Bshombre; + Bseducmp; + U;

o La hipétesis nula de que las horas de estudio no afectan el
total de materias aprobadas es
Ho : [32:0/\[33:0
Hi: Po#0V B3#0
@ Para contrastar estas hipétesis deberiamos estimar el modelo
bajo Hp, es decir, omitiendo horas y su cuadrado. De alli
obtener la SRCg (SRC del modelo restringido). Y luego
computar el estadistico de prueba F(5 1955).
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Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas
Ejemplo empirico

Inferencia en el modelo lineal general

@ Stata lo hace por nosotros:

test (horas=0) (horas2=0)

(1) horas =20
(2) horas2z =0

F( 2, 1855) = 64.77
Prob > F = 0.0000

TGM e inferencia con K variables

Mariana Marchionni - FCE - UNLP




Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas

Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

i Como plantearian la hipétesis nula de que una hora mas de
estudio por semana no contribuye a aumentar el niamero de
materias?

Itotmat; =  B1+ Pohoras; + B3 horas,-2 + Bsedad; + - -
-+ Bshombre; + Beeducmp; + U;

Recordar que el efecto marginal estimado de las horas de
estudio por semana viene dado por:

dltotmat _ B 1 2B horas

dhoras

Entonces el efecto marginal depende de las horas de estudio
semanales. Para un alumno que estudia 60 horas por semana
la hipdtesis nula seria:

Ho : B2+2ﬁ3><60:0

iEs una hipétesis simple o compuesta? j Qué tipo de test hay
que aplicar?
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Hipétesis simples
Hipdtesis compuestas
Inferencia en el modelo lineal general Ejemplo empirico

Bibliografia para esta clase

o Notas de clase, capitulo 2 seccién 2.7 (Teorema de
Gauss-Markov) y seccion 2.10.

e Wooldridge, capitulo 3.5 (Teorema de Gauss-Markov) y
capitulo 4.

Mariana Marchionni - FCE - UNLP TGM e inferencia con K variables 37/37



	Repaso y digresión
	Repaso del modelo con matrices
	Propiedades de la matriz de varianzas y covarianzas

	Teorema de Gauss-Markov
	Enunciado e intuición del TGM
	Demostración

	Inferencia en el modelo lineal general
	Hipótesis simples
	Hipótesis compuestas
	Ejemplo empírico




