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PRESENTACION

Las relacionas causa-efecto son comunes en la aaricultura. Se pueden
presentar por ejemplo en los procesos productivos, si consideramos que una
cantidad dada de un producto se puede obtener con diferentes combinaciones
de factores. Este tipo de relaciones, denominado Ta funci6n de produccidn
explica la relacion entre cantidades de fertilizante, agua, tierra, maqui-
naria y mano de obra, para producir granos u otros cultivos y desde Tueqo
permite evaluar el grado en que estos factores pueden substituirse entre sf.
Puede tratarse de Ta combinacién de alimentos, concentrados, aqua, forraje,
sales minerales, para la alimentacién de ganado y en esa forma alcanzar
diferentes niveles de produccién de leche o de ganancia de peso.

Otro tipo de relaci6n causa-efecto se presenta en la produccifn agri-
cola sobre el tiempo,en donde las expectativas sobhre los precios de los pro-
ductos considerados como alternativas a nivel de la finca, modifican 1las
decisiones de los agricultores y por consiguiente las dreas sembradas y
los niveles de uso de insumos que en Gltima instancia, dependiendo de las
condiciones de suelo, clima y agua, afectan los voldmenes producidos. Este
tipo de relaciones se denomina la funci6n de oferta de los productos. EIl
conocimiento de Tos pardmetros de este tipo de relaciones funcionales es
necesario para la formulacién de polfiticas de precio.

ET comportamiento de los consumiucores se refleja en Tas relaciones
causa-efecto entre precios e ingresos y el consumo. Este tipu de andlisis
provee en escencia un conocimiento de los cambios que puedan ocurrir en el
consumo de un producto cuando cambien su precio y/o los de sus substitutos
y complementos mas cercanos y 1os ingresos.

E1 andlisis de regresi6n es la técnica estadistica matemdtica que nos
permite establecer 1a magnitud de los pardmetros en los diferentes tipos de
relaciones funcionales y nos da pautas sobre el grado de confiabilidad que
se puede tener en dichos pardmetros. Un ectudio profundo de Ta econometria
demanda un texto completo en si; sin embargo es posible introducir al estu-
diante a los conceptos bdsicos, To cual se ha propuesto el autor en su
texto "Métodos Cuantitativos para la Investigacién en Economfa Agrfcola",
en donde se discute en primera instancia el modelo de regresién simple y
los supuestos bdsicos en &1; Tuego se progresa al modelo de regresion mil-
tiple y al tipo de problemas que generalmente se encuentran para su esti-
macién. Con el objeto de presentar en la forma mis comprensible posible
una discusidn de Ta teorfa y la estimaci6n empirica de las relaciones fun-
cionales mas comunes (funciones de producci6n, de oferta y de demanda) se
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discute Ta teorfa y luego se presentan casos, cada uno con particularidades
en la formulaci6n y en la estimacién empirica y en el tipo de andlisis eco-
ndémico que se hace de los resultados.

La estimacién empirica de relaciones funcionales entre variables usando
métodos econométricos. se facilita en gran medida por la disponibilidad de
centros de computo y de programas apropiados. SAS es uno de los programas
mas versdtiles y que entre sus muchos procedimientos tiene varios para el
andlisis de regresi6n. E[1 prop6sito de este manual es el de presentar al-
gunas de las caracteristicas mas importantes de los procedimientos de SAS
para andlisis de regresién e ilustrar su uso con algunos ejemplos.

E1 TICA, en la Sede Central, San José, dicporn2 de un centro de computo
dotado de varios programas ad hoc para el manejo y andlisis de informacidn.
Entre estos programas se tiene el SAS. Los técnicos del IICA en los paises
y en la Sede Central y otrus técnicos e investigadores de los problemas del
desarrollo rural en América Latina estdn invitados a utilizar estos servi-
cios que ahora provee el IICA en su Sede Central.
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INTRODUCCION AL USO DEL PROGRAMA 'SAS'
PARA ANALISIS DE REGRESION

1. INTRODUCCION

£l desarrollo cientifico demanda el manejo y andlisis de cantidades
masivas de informacidn; lo cual no podria hacerse sin el acceso a Centros

de computacion dotados d- los programas apropiados.

Existen muchos programas ad-hoc para el manejo y andlisis estadisti-
co de informacién y uno de ellos, el SAS (Statistical Analysis System) es
sumamente versatil, de fdcil utilizacién y de una riqueza extraordinaria
en procedimientos.l/ SAS fue desarrollado a inicios de la década de 1970
por A. J. Barr y J. H. Goodnight y la primera version comercial conocida
aparecié en el afio 1972. Después de eso y con la contribucién de varios

cientos de profesionales se han publicado ias ediciones de 1976 y 1979.2/

SAS es un sistema de computacién para el andlisis de datos, que pro-
vee los medios necesarios para el almacenamiento y recuperacidn de infor-
macion; modificacién y programacion de los datos; preparacién de reportes,

andlisis estadistico y manejo de archivos.

1/ E1 uso de SAS es posible en mdquinas IBM 360 y 370 (y otras compatibles
cemo Amdahl, Itel, CDC Omega, Magnuson, Ryad) bajo los sistemas 0S y
0S/VS.

2/ Todos los procedimientos que aqui se discuten se basan en la versién
mas reciente en 1979.



Estas funciones son realizables a través del uso de varias docenas
de procedimientos. En este capitulo se hace referencia a los de mayor
uso en el andlisis estadistico y se da particular énfasis a la discusién

de los procedimientos para el andlisis de regresion.

Quienes realizan investigacion fundamentada en informacidn tienen
en términos gererales una cantidad de datos y una serie de preguntas a
los que quieren encontrar respuestas mediante el an&lisis de esos datos.
La organizacion de los datos y su incorporacién en un set accesible por
los procedimientos de SAS se consiguen mediante el paso (step) DATA. A
través de este paso SAS permite manejar los datos y modificarlos, crear

archivos y preparar reportes; es decir el paso DATA le dice a SAS cémo

procesar los datos. Las preguntas que se desea hacer acerca de los da-
tos se manejan a través del paso PROC, el cual le dice a SAS que hacer
para obtener 1o que el investigador desea. Al darse la instruccién de
uno de los procedimiintos en PROC, SAS 1lama el programa referido de su

biblioteca para analizar los datos.

2. GENERALIDADES SOBRE EL PASO DATA

La Guia de uso de SAS, Edicidn 1979, presenta en su parte II, diez
capitulos que describen 1as instrucciones para lectura e impresién de da-

tos, el tratamiento de datos faltantes, almacenamiento y recuperacidn de



datos, creaci6n y ordenacién de sets de datos a partiv de input data, ela-
boracion de subsets de datos dentro del set creado, elaboracién de repor-
tes de los datos (listados), modificacién de los datos que originalmente
aparecen en la fuente de datos (input data) o seleccionar solo algunas de

las observaciones.

En esta seccion se pretende dar sélo una visi6n muy general de las

instrucciones mas usadas dentro del paso DATA, para garantizar el conoci-

miento minimo acerca del manejo de informaci6n, como condici6n previa y
necesaria para la utilizacidn de las instrucciones para el andlisis de re-

gresion.

E1 primer paso necesario es la creacidn del set de datos; es decir
los datos deben ser leidos desde algin registro para conformar el set de
datos correspondiente. Para tal propdsito SAS provee al usuario un con-

Jjunto de instrucciones dentro de las cuales se destacan las siguientes:

1) DATA: wusualmente es la primera instruccién de un programa SAS
y tiene por funcién inicar la creacidn del set de datos y asignarle un

nombre. Su expresion simbolica es: DATA nombre de los datos;

E1 caracter (;) es el delimitador de final de la instruccién DATA.
Por Ejemplo: DATA DEMANDA;

DATA JORGITO:
DATA FABI;



Cada set de datos generado debe 1levar un nombre (nico; sin embargo
cuando el usuario no asigna dicho nombre, el sistema asigna nombres a los
sets de datos con la palabra DATA, seguida de un numeral consecutivo

DATADPOP1, DATAPPPZ, etc.

2) INPUT: describe al sistema SAS la presentacidn de una linea de
datos, entendiéndose por 'linea' una tarjeta perforada, una hilera de ter-
minal, disco o cinta magnética. En todo caso la mixima longitud de la 11-
nea es de 32,000 caracteres. La instruccién INPUT para datos nimericos
3/

puede adquirir diferentes formas.=

a. Lista de variables numéricas, cuando los datos estdn perforados

en hileras ignorando las columnas; pero los valores numéricos de las varia-

bles requieren estar separados por 1o menos por un espacio en blanco. Por
ejemplo:
INPUT ANO QM QA QF Qs I Y,

b. Lista de variables numéricas con subindice, cuando se especifi-

can unicamente la primera y Gltima variable y quedan sobreentendidas las

que estdan en el intervalo. Por ejemplo.

INPUT X1 - X6;
INPUT QM - Y5

c. Variables numéricas en columnas, que se usa para describir datos

que se encuentran arreglados en columnas fijas. En este caso se especifi-
ca el campo que ocupa el primer digito y el campo del dltimo, separados por
un guidn. Por ejemplo:

INPUT ARO 1-2 QM  4-9 QA 12-15  etc ;

3/ Se puede manejar ademds variables alfanuméricas.



To cual indica que la variable ARO toma valores que se encuentran perfora-
dos en las columnas 1 al 2; la variable QM toma los datos perforados en

Tas columnas 4 al 19, etc.

d. Variables numéricas en columnas con decimales, que se usa cuando

la informacién 1leva decimales y los mismos fueron perforados en tarjetas,
pero sin el punto decimal. Se especifica el nimero de decimales en la ins-

truccién INPUT. Por ejempln:
INPUT PESO 10-12 3 EDAD 15-18 2 ... etc.

indicdndose que a Ta variable PESO el sistema le agregard un punto decimal

antes de los tres (i1timos digitos.

e. Varias tarjetas o 1ineas por observacién, que se usa cuando los

datos de una observacidn estdn contenidos en mas de una tarjeta. En este
caso se utiliza el caracter '#' seguido de un numeral para especificar la

tarjeta que contiene tales datos. Por ejemplo:

INUT X 1-4 Y 6.7 42 A2-4 B 6-8

seglin 1o cual los datos de la variable X se encuentran en los espacios 1 a
4 de la primera tarjeta; los de Y en los espacios 6-7 de la primera tarje-
ta y los datos de A y B en la segunda tarjeta en los espacios 2 a 4 yboa

8 respectivamente.

Con frecuencia se usa el caracter '#' al final de la instruccién input.

Por ejemplo: INPUT PESO 6-8 #2 CANTIDAD 4-7 #3 INGRESO 2-6 #5;



en donde el caracter '#5' al final de INPUT indica que la observacidn estd
formada por cinco tarjetas y los datos se leen unicamente en las primeras

tres.

f. Transformaciones. Inmediatamente después de Ta seccion INPUT se puede

insertar cualquier transformacion de las variables originales; es decir se

puede crear nuevas variables. Por ejemplo:

PMY = PM/Y; PMs Y
Q2 =Qq*Q; QxQ
LQM = LOG QM; Logaritmo neperiano de QM

etc.

3. CARDS: indica al sistema que los datos estdn perforados en tar-
jetas. De otro modo, si los datos estuviesen en cinta magnética o en dis-

co se substituyen por la instruccidén 'INFILE'. La instruccién se escribe

CARDS ;

e inmediatamente después se ponen las tarjetas de datos segiin el formato

seleccionado en la seccidon INPUT.

Para el usoc de los procedimientos para el andlisis de re-
gresion que se describenmas adelante se considera que estas instrucciones

son las fundamentales.



3. GENERALIDADES SOBRE EL PASO PROC

Una vez que se ha creado un set de datos, se puede utilizar los mgl-
tiples procedimientos de SAS para analizar los datos. Los procedimientos de
SAS son programas que pueden leer los datos, realizar varias operaciones
e imprimir los resultados de esas operaciones. Algunos procedimientos
pueden también crear sets de datos que contienen los resultados de las ope-
raciones realizadas. Las instrucciones que solicitan a SAS la aplicacidn
de determinado procedimiento estdn compuestas de la instruccién PROC se-

guida del procedimiento especifico. Por ejemplo:

PROC ANOVA ;
PROC AUTOREG;

etc...

En algunos casos la instruccién PROC es seguida de otras instrucciones que

proveen informacidn adicional acerca del andlisis.

Algunos de los procedimientos mas utilizados, en forma previa o acom-

panando a un andlisis de regresidn son los que se refieren a continuacion.

PROC ANQOVA; el cual permite realizar un andlisis de variancia para
un set balanceado de datos. ET1 procedimiento GLM también puede realizar
analisis de variarcia para datos balanceados o no balanceados pero ANQVA
es mds rapido y usa menos memoria. Con el PROC ANOVA se pueden usar alqu-

nas opciones.



PROC AUTOREG; estima los pardmetros de un modelo lineal cuyo término

de error se asume que sigue un proceso autoregresivo de un orden determina-
do (4) denotado por AR (g). AUTORES debe ser usado sGlo para datos de se-
ries historicas ordenadas e igualmente espaciadas sin datos faltantes.

También con el PROC AUTOREG se pueden usar algunas opciones.

PROC CANCORR; ejecuta el andlisis de correlacién canfniga; la cual
es de utilidad cuando se desea investigar la relacién entre dos tipos de
variables. Tipicamente un grupo consiste de variables independientes y
el otro de variables dependientes. Para cada uno de los grupos de varia-
bles, CANCORR halla una combinacién lineal de variables, 1lamada la 'varia-
ble canéniga'tal que la correlacién entre las dos variables canénigas es

maximizada.

PROC CHART; que produce diagramas verticales y horizontales (histo-

gramas;, 1os cuales son muy Gtiles para ilustrar relaciones entre varia-

bles o para mostrar la evolucidon de una o mas variables.

PROC CORR; que permite estimar los coeficientes de correlacidn entre
variables. Tiene ademds varias opciones como SPEARMAN para calcular coefi-
cientes SPEARMAN que indican las correlaciones del rango de las variables;
RANK, que solicita que los coeficientes de correlacién sean impresos en or-
den de magnitud del mas alto al mas bajo; BEST (BEST=n) imprime para

cada variable solo 1is n coeficientes d:z correlacién mas altos.-



para un set completo de datos o para un subset especifico. Tiene también

varias opciones. Si solo se especifica PROC MEANS; entonces imprime la

media, desviacion standard, valor minimo, valor mdximo, desviacidn stan-

dard de la media, suma, variancia y coeficiente de variacién. Puede ade-
mas incluir opcionales como NHISS (que da el nimero de valores que faltan)
RANGO (rango de las variables); USS (suma de cuadrados sin corregir), CSS
(suma de cuadrados corregida); SKEWNESS (una medida de dispersidn), KURTO-
SIS (una medida de kurtosis); T (la estadistica 't' para probar la hipé-

tesis que la media de Ta poblacidn es cero y finalmente PRT (la probabili-

dad de valores mayores de 't').

PROC PLOT; uno de los procedimientos de mayor uso practico para rela-
cionar dos variables, grafica una variable contra otra. Las coordenadas
de cada punto en el gradfico corresponden a los dos valores de las varia-
bles para una misma observacién. PLOT selecciona en forma automdtica la
escala del grafico. E1 uso de PLOT requiere especificar:
PROC PLOT;
PLOT variable en el eje de las Y * variable en el eje de las X
Por ejemplo:
PROC PLOT;
PLOT Y * X
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Se puede ademds especificar un caracter especifico para representar

los puntos. Por ejemplo

PROC PLOT
PLOT ¥ * X = '*!

Se puede solicitar también que varias relaciones de variables apa-
rezcan ploteadas en la misma figura, para lo cual se usa OVERLAY. Por
ejemplo

PROC PLOT;
PLOT PM * ARO = '*' PA * ARO = 'O' PF * ARO = '*' / QVERLAY;

También se puede plotear los valores actuales usados en un modelo de
regresion y los valores predichos por el modelo. Por ejemplo

PROC GLM:

modelo de regresion MODEL QM = PM
OUTPUT OUT = BOTH P = PREDHT

PROC PLOT DATA = BOTH;
PLOT QM * PM PREDHT * PM = '*' /OVERLAY;
TITLE PREDICCION VS ACTUAL;

y los valores actuales serdn impresos con A's y los predichos con *'s. El

procedimiento PLOT tiene ademds otras opciones.

PROC PRINT; que imprime un listado de algunas o de todas las variables
en el set de datos. La instruccidn basica es

PROC PRINT;
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con To cual se Tistardn todas las variables, incluyendo aquellas que no

estan en el set original pero que han sido creadas.

Ademds de estos procedimientos de uso complementario a un andlisis
de regresidn, existen muchos otres que el investigador puede encontrar en
un manual de SAS y que deben con plenitud satisfacer sus necesidades. En
cuanto a los procedimientos para el andlisis de regresién en si, éstos son
varios, con caracteristicas similares pero con algunas peculiaridades para
cada uno y por consiguiente aplicables a situaciones particulares condicio-
nadas por la naturaleza de las investigaciones. En resumen estos procedi-

mientos son;:

GLM ; el cual permite estimar pardmetros de regresifn simple y
midltiple, andlisis de variancia y de covariancia, funciones de respuesta,
regresidn compensada (weigthed), regresién polinomial, correlacién parcial
y andlisis multivariado de variancia.

NLIN; para andlisis de regresién no lin=ar.

RSQUARE; que permite estimar todas las regresiones posibles, y;

SYSREG; para estimar regresiones por el método de los minimos cua-

drados ordinarios; minimos cuadrados en dos etapas; maxima verosi-

militud con informacién limitada; minimos cuadrados en tres etapas

y regresiones aparentemente no relacionadas.
STEPWISE; para estimar regresiones por pasos.

A continuacifn se describe en mayor detalle algunos de los procedimien-

tos y se ilustra su utilizacidn con ejemplos.
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4. ANALISIS DE REGRESION SIMPLE Y MULTIPLE USANDO GLM

Este procedimiento es de suma versatilidad para el andlisis de regre-
sién miltiple y debe usarse en determinados casos particulares como por
ejemplo cuando no se anticipa que existan problemas de simultaneidad en
las ecuaciones, 1o cual hard preciso recurrir a modelos de minimos cuadra-
dos en dos etapas y que por consiguiente deben ser resueltos usando el pro-

ceso SYSREG, que se discute en la seccién 6.

A continuacion se presenta las instrucciones basicas para el uso de

GLM ¥ Tuego se ilustra su manejo con un ejemplo.

4.1. PROC GLM;
E1 procedimiento GLM es uno de los mas eficientes para resol-
ver modelos de regresién lineal simple y mdltiple por el método de los mi-

nimos cuadrados ordinarios.

La instruccidn basica debe ir acompanada de las caracteristi-
cas del modelo, es decir especificar la variable dependiente y 1a (s) va-
riable (s) independiente (s). Por ejemplo

PROC GLM;

MODEL Q1 = P1;

PROC GLM;
MODEL Q1 = P1 P2 P3;
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Si ademds se desease obtener las predicciones y residuos de la variable de-

pcirdiente serd preciso indicar:

PROC GLM;

MODEL Q1 = P1 P2 P3;
PREDICTED = QIPRED
RESIDUAL = Q1RES

En el andlisis de problemas de produccién es preciso recurrir a mo-
delos no lineales de regresién. Las funciones cuadraticas, cidbicas, de ex-
pu.ente 1.5 y raiz cuadrada, asi como las funciones logaritmicas son comunes
en el andlisis de funciones de produccidn para cultivos y ganaderia y a ni-

vel de las empresas o del sector.

E1 procedimiento GLM puede usarse para regresién no lineal si previa-

mente se definen Tas variables 1o lineales. Por ejemplo en la seccidn de

transformaciones podemos especificar
X2 =X*X
y entonces el modelo puede especificarse como

MODEL Y = X X2 ;
indicando asi que entre X e Y existe una relacifn cuadrdtica.

SAS provee ademds, a través del proceso NLIN, los medios para esti-

mar relaciones no lineales entre variables; sin embargo este no serd dis-

cutido aquf.
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Los resultados del procedimiento GLM se presentan en cuatro secciones:

Andlisis de variancia
Estadisticas misceldneas
Resultados de las pruebas I y IV

Reporte de los estimados de los pardmetros

<::) Andlisis de Varijancia, el cual muestra la suma total de los cua-
drados de la variable dependiente, en las porciones atribuibles

al modelo y al término de error.

(::) Entre las estadisticas misceldneas se tienen:

'F' el cual es el cuociente entre la media cuadrada (MEAN SQUARE)

del modelo y del error y es una prueba de como el modelo en con-
junto explica el comportamiento de la variable dependiente. Si
el valor de F es mayor que el de las tablas (de distribucién de F)

indica significancia.

(S{) R-SQUARE. EL cceficiente de determinaci6n (R2) mide cuanta de
la variacién de la variable dependiente es explicada por las
variables 1independientes, pudiendo alcanzar un valor maximo
de 1, 1o cual indica que el 100 por ciento de la varia-
cién de la variable dependiente es explicado. EIl R2 se ob-
tiene de dividir la suma de cuadrados del modelo (SUM OF
SQUARES-MODEL) entre la suma de cuadrados del total corre-

gido (SUM OF SQUARES-CORRECTED TOTAL).
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CV. El coeficiente de variacifn, usado como una medida de
la variaci6n de la poblacifn. Es igual a la desviacidn
standard de la variable dependiente, dividida por la media,
por 100.

STD DEV. La desviacién standard de la variable dependiente.

'dependiente’ MEAN. La media de la variable dependiente.
Resultados de la prueba TYPE I. Esta prueba se usa princi-
palmente en el andlisis de variancia y mide el incremento
en la suma de cuaciados del modelo a medida que cada varia-
ble es afadida. E1 correspondiente valor de F (comparado
contra los valores en las tablas) indica si esta contribu-
cibn es o no significativa.

Resultados de la prueba TYPE IV. Mide la suma de cuadrados
debida a que Ta variable en referencia sea afiadida como G1-
tima en el modeio.

Resultados de los estimados de los Pardmetros (coeficientes
de regresién). Esta es la secci6n que en Gltima instancia
es de mayor importancia y da el valor de los parémetros
(ESTIMATE) para el intercepto y para cada uno de los coefi-
cientes de regresién. Asi mismo da el valor de la estadfs-
tica 't' (para probar la hipdtesis de que los coeficientes
son iguales a cero, la probabilidad de que los coeficientes
sean iguales a cero y el error standard del coeficiente de

regresion.
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Como se verd mas adelante, aunque los resultados en términos de RZ,

magnitud de los coeficientes, valores de 't', etc.,obtenibles con los pro-
cedimientos GLM y SYSREG para modelos lineales resueltos por el método de
los minimos cuadrados ordinarios son escencialmente los mismos; los resul-

tados son presentados en formatos difereates.

Como se indico en la seccidn sobre el uso del PROC PLOT, éste puede
usarse con GLM para graficar valores actuales y predichos de la variable

dependiente.

4.2. Ejemplo Ilustrativo para Regresién Lineal Miltiple

Con el fin de ilustrar 1a utilizazién del procedimiento @LM

para el andlisis de regresién, se presentan a continuaci6n una serie de

cuadros que no necesitan mas que una breve explicacién adicional.

SAS fue utilizado en este caso para analizar la demanda de
granos bdsicos en Honduras. Aaui se presenta solamente parte de la informa-
cion original y de los resultados del andlisis (ver Pomareda, 1980).

1. En el Cuadro 1 se listan las primeras tarjetas utili-
zadas en este ejemplo y el proceso PRINT.

La tarjeta 1 (DATA) da el nombre a los datos (DEMANDA).
La tarjeta 2 (INPUT) identifica las variables dadas como
datos.

Las tarjetas 3 a 7 describen las transformaciones solici-
tadas. Aqui podria también haberse solicitado transfor-
macion logaritmica, digamos

LPMI = LOG PMI (logaritmo neperiano)



- 17 -

La tarjeta 8 anuncia los datos (CARDS;)
Las tarjetas 9 a 19 (no mostradas) contienen 11 obser~
vaciones de datos.
La tarjeta 20 solicita (PROC PRINT;) que se impriman
todos Tos datos inciuyendo las transformaciones.

E1 Tistado de los datos se presenta en la parte mas baja de

este cuadro.

2. En el Cuadro 2, se presenta la tarjeta 2lque solicita
la realizacifin del proceso MEANS y los resultados de dicho andlisis. EI
cuadro lista las variables como filas y en el lado de las columnas provee
el nimero de observaciones, el promedio (MEAN), la desviacién standard
(STANDARD DEVIATION), el valor minimo (MINIMUM VALUE), el valor mdximo
(MAXIMUM VALUE), el error standard de la media (STD ERROR MEAN), la suma

(SUM), la variancia (VARIANCE) y el coeficiente de variacién (C.v.).

3. El Cuadro 3 presenta el proceso CORR, solicitado a tra-
vés de la tarjeta 22. Para cada par de variables los coeficientes de co-
rrelacién aparecen como el nimero superior y la probabilidad de que dicho

valor sea cero, aparece como el ndmero inferior.

4. Las figuras 1y 2, solicitadas a través de las tarjetas
23, 24 y 25 por medio del proceso PLOT presentan los grdficos superpuestos
de las variables, cantidad demandada (QM, QA, QF, y QS) contra tiempo y
precio (PM, PA, PF y PS) contra tiempo. Las lineas que unen los puntos

de las observaciones han sido trazadas a mano.
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5. El1 Cuadio 4 muestra los resultados del andlisis de regre-
sion miltiple usando GLM para el modelo lineal.

QM = f (PMI, PAI, PFI, IY)

La descripcidn de este cuad-o fue hecha en la secci6n anterior. FEn térmi-
nos de una interpretacion estadistica (resumida) de los resultados, se po-
drian emitir Tos siguientes juicios.
“Segiin 1o sugiere el R2, todas Tas variables en conjunto
explican la casi totalidad de la variacién de la demanda
de maiz (R2 = 0.993) y segin lo indican los valores, de
F, todas y cada una de las variables (excepto PMI) hacen
una contribucién significativaa la explicacidn
de Ta variable dependiente. La menor contribucién (R2
parcial= 0.006, 15399.3/99.5) y la menos significativa
es hecha por el precio del propio producto (PMI). En
cuanto a los parametros del modelo todos aparecen con
el signo esperado y excepto el del precio del propio pro-
ducto, todos los coeficientes son significativamente di-

ferentes de cero al 99 por ciento de confiabilidad."

. En el Cuadro 5 se muestran los resultados del andlisis

de regresion usando ei proceso SYSREG, los cuales aparecen en un formato

diferente ai de GLM. En la seccidn 6 se hace referencia a la utilizacidn
de SYSREG. Se puede observar aue en principio los estimados de los pard-
metros y las otras estadisticas son idénticas porque tanto GLM comc SYSREG

usan el método de los minimos cuadrados ordinarios.
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PAI=PA/IL;

_DATA_DEMANDA;_

CUADRO 1

INPUT ANO QM QA QF QS FM PA PF PS 1 Y

PMI=PM/I;

PFI=PF/I;

PS1=PS/1;

Iy=y/1;
CARLS;

AORK JDEMANDA_ HAS_ )11 OBSERVATICNS AND 16 VARIABRLES. 45 OBS/TRK.

NI

_2) . __ _PEDC PRINT;__ '
—
[te}
e . . e U
STATI ST 11 CAL ANALYS 1S S YSTEMNM 15:03 WEDNESDAY, MAY 21, 19380
085S _ANO _ QM _QA _QF___ QS ___F¥ PA PF PS 1 Y pul PAl _  PFL __ PSI A
1 60 219.9 8.2 2&6.¢ 47.8 4.88 17.27 13.07 5.61 83.3 525.5 0.0585834 (0.2C7323 (C.156720 C.C6T247 20852
2 61 225.3__8.¢& _29.5__5C.9_ 6.5F_ _i6.16_12.58 6.02 B8.,1  545.8 0.0746879_ 0.183423 0.142792_ 0.05333] ‘( 1?'73
3 42 21¢.3 Ta1l 29.C 4B46 6.C7 21.40 12.%2 5627 89.5 576.5 0.C&78212 C€.2215106 ©.13G383 0.0558933 chn 134
4 63 243.1 8.5 20.0 49.5 6,49 20.05 13.98 Setel ?1.0 631.2 0.C7131R7 (C.220330 0.152626 0.05945}% «93425
_ 5 64 _ 48,2 E.C 22.8 5C.1_ 6.42 18.68_15.15_ 5.40 _94.0 _ 700.3 _0.CE32579 C.156723  0.161173 0.057457 7.L5333_
h £S5 2¢s €.2 - 51e5 5.85 17.93 15400  4.8)  S6.7 T6G2.4 Q.CE€L49€C4 C.13%419 '0.155.16 S GA%0L38 7.45652
7 ¢6 29C.1 1C.E 2.1 £3.¢6 6.C3 23.07 16.73 6,68 S8.9 887 0.C609737 Ce232266 0Q.16915m0 D 057543 nozrTaLy
-8 _6f_ 292.E 9.5 32.6 49.8_T.S6_ 27.53_18.29 _ 6.73 102.2 868.5_ 0.C778ESS _ G.269374 _ 0.173%41  0.0A5451  H.437D%
S 68 301.2 1C.S 34.2 43.4 7.40 19.88 17.68 9.62 103.38 944.7 0.017129CO 0.191%22 0.170323 0.0+2678 9.19114
10 69 223.5 12.2 43.C 46.2 6.06 18.08 15,49 10.74 104.8 971. 2 0.0578244 0.172519 0.147805 92.102481 9.25713
- 11 70 . 222, 3 1:.€ 43.7 48.2 7.55 20.07 15.94 10.78 _110.2 1051.2 _0.0€85)18 0.182123 0.144646 _0.097822 _ $.52473 _ _
TE: THE PROCECURE PRINMT LSED 5.33 SECCADS AND 122K AND PRINTESD PACE 1.




-4L . PROC MEANS;

CUADRO 2

THE PROCEDRE

MEANS LSED 6.23 SECCNDS AND 122K AND PRINFEC PACE 2.

STATISTI CALU 2ANALYSTS YS VEN 15:03 WEDNESDAY, MAY 21, 1980 3~

VALIABLE ___ N ; 4EAN __ STANDAFD MINTMUM ~ MAX TFUM STD ERRIR : su VARTANCE C.V.
DEVIATICN VALUE VALJF T OOF Hean o -7 - T o

A 11 €5.CCCCCOCC___ 3.31%62479  63.00200090 L JI0.020003G3 133903000 715.0203230 . 11.03)699 . 5.102
yt 1li 271.45454545 5369.37269C12 219.93C00¢GCO 333.323CC3a920 11.87121274 2G686.)C0CL29C0 1550.208727 14.504
4R 11 S+€5454545 c. CLCELBICH 1.1G0G0000 13.600009290 D.6C5534670 1C6.2CC0O03CC 4. 034727 20.825
NF 1t 32.62727233  _ €.77777115 __ 20.000000600 ___ 43.70000000 . 2-0%257489 __ 358.9CC0000 45.9281 82 22.773
ds il GELCCICIGS] 2. 172326233 43,7C0CN0ULD $3.4C0207200 0.83Ff1¢£¢%373 528.0000935¢C 7.5909093 S.670
o 12 Coaflislivis La8T 146553 4.805C0C030 1.95C035290 C.2664552G65 T1.263037¢C 0.769929 12.529
Pa ... XL 2C.llfccaC9 L 15414000000 27053200020 C.9€3v8I7%  220.1202230 __lo.outsan __15.8)4
2F il 15.1ZcCeecec 1a965L3%53 12.529Cc000 18.2900L 2030 - C.5GC.5842 8 166.43C0353¢CC 3.873180 12.228 ,
7S il 7.C0%45455 2.2611664% 4.8000G6C00 10.75002C09 0.£217¢22% 77.06G3CCsS 5.112887 32.277
11 96.59CHI9CS | 8.23¢21648 ___83.30000000 __ 110.200C2003 _ 2-4£334286 1C62.520000C___67.836909_ 3.527_3
4 11 T7€4.2121271217 182.9Cel141233 525.50000C00 1051.30000000 55.14537664 8407.72CCQ020 3455.3581 32 23.932
4t 11 C.Ct (271 L.0C673C25 0.09%78254%3 0.077826%0 0.30202925 0.1737¢398 0.0C0045 13.326 !
o Il __ 0.203%3757 L.C2567104 ____ 0.172519933 0.26937378 _ 0.CC90Ch4s __ 2.2831332 1.0C0892 15.392
e 11 Cel S€4CCLS C.012%2224 0.139€€£827 0.17894(282 0.0€27175%60 1.7204014 0.0GC0157 B.027
234 12 C.Ciltecis C.Cl776452 0.04963806 0.102438092 0.0C535620 C.7€7472¢C 0.G00316 24.815
17 _ 1: 7.91512453 1.233242548 6.19523269  _ 9.5359:740 0.27189298 86.0103743 1.521348 15.775
N3T E:
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35 T PROC GLM; NODEL QM=PMI PAIL PFI IV:




26 PROC GLM; MODEL QM = PMI

CUADRO 4

PAT PFI IV

ST AT

STIUCAL 7THALYS TS

GENERAL LINEAR MODELS PROCEDURE

DEP ENDENT VARIABLE: QM

o

S YSTENM

15:03 WEDNESDAY, MAY 21, 1980 8

@]

®

"SJIIRCE oF T SLM CF SCUARES MEAN S U 2RE F VALUE PR >F R—SQUARE CaVe
_MIIEL 4 15399,33280650 3849.83320163 224.80 0.0001 0.993372 1.5245
ERKOR ¢ 1C2. 75446622 17.12574437 (® s oev ® o mEaN
TCIRRECTED TOTAL T3¢~ 15502.¢C8727273 T T ° T 4.13832628 T TTT2T1.95456545
TSSURCE T TThe T TYFE I SST F VALUE™ PR S EF OF TYPE IV S5 F VALUE PR >TE
X I  99.53771074 5.81 0.0525 1 0.11703517 0.01 0.3368
Pal 1 371.528901 34 21.69 0.0035 1 189.€185459] 11.07 0.0159
PEIL 1 1576.074C4391 115.50 0.0001 1 406.855967C3 23.76 9.%028
. .} . 12950.19215001 756.18 0.0001 1 12950.19215001 756.18 3.2331

@
e T FCR HO: PR > [T} _STC EFFOR QOF

T PARAMETER

_LITERCEPT_
P4l

PAL
PRI
I
N3T E:

ESTIIMATE

_€1.E2254€¢1
—17.377CL2347
1S5€.0ita4at bl
- EE2.€£76¢036
24.66€52197

THE PRCCEDURE GLM LSED E.54

"PARAMETE R=0

EST IMATE ~

3.46 0.0138 19.730503€0
-0.08 0.9368 210.20421216
3.32 0.0159 58.92637843
... -4.87_____ 0.0028 140.26509530
27.50 0.0001 1.26043868

SECCNDS AND 144K AND PHINTED PAGE 8.

~ bt



CUADRO 5

27 PROC SYSREG; MODEL QM=PMI PAI PFI _ 1Y/STB OW;
o - S TATISTICAL ANALYS IS SYSTEM
MJDEL:  MODELO1 SSE 102.754466 F RATID 224.80
S - __DFE & _ PRCB>F 0.0001
0EP VAR: 34 MSE 17.125744 R—SCUARE 0.9924
___QJRBIN-WATSON D STATISTIC =  1.5CC9
FIRST ORDER AUTOCOPPELATION =  C.C516
B .. _ _PARAMETER __ STANDARD L o VAR IABLE
VAR [ABLE OF ESTVIMATE ERRCR T RATIG PRCE>| T LABEL
INTERCEPT _ 1  €7.€32%49  19.730504 _ ___ 3.4380 _ _ 0.0138
PAI 1 =17.377CC3 210.204212 ~0.0827 0.9368
PAIL 1 1S€.(7€447 58.526278 3.3275 0.0159
__PFI__ 1 —€€2.€675€0 __ 140.265C95 -4.8741 0.0028
Iy 1 I4,€6C522 1.260439 27.4988 0.0001 .
(%]
(82}
o T T STANCARDIZED E VALUES '
o B ~ QM
INTERCEPT 0
o e PMI ) -0.00297037
PAL 0.14875812
PF 1 -0 .21743644
e - 1Y 1.08581124

.- 40T E: THE PROCEDURE SYSREG LSED €.4i SECCNCS AND 126K AND PRINTEC PAGE 9.

NJT E: SAS
 NOTE: SAS
P.U

__RAL

EIGH, N.C. 27€CE

USED 148K MEMCRY.
CINSTITUTE INC.
BOX 1CC66
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5. ANALISIS DE REGRESION MULTIPLE POR ETAPAS USANDO STEPWISE

5.1. PROC STEPWISE;

E1 proceso STEPWISE provee cinco métodos alternativos para se-

leccionar de un niimero grande de variables independientes, aquellas que tie-

nen mayor relevancia desde el punto de vista estadistico y que por consiguien-

te deben ser incluidas en el modelo. STEPWISE es asi un proceso dtil en un

anilisis exploratorio, pero no garantiza 'la obtencidn del mejor modelo',

4

s61o aquel con el R2 mds altc—' . La selecciorn del mejor modelo, ademds

de fundamentarse en criterios estadisticos, depende en gran medida de los

conocimientos que el investigador tiene de la situacién real y su habilidad

y experiencia en el manejo de la econometrfa.

Existen cinco opcionis bdsicas que puede usarse con STEPWISE

y ellas son:

FORWARD (Forward Selection),pla cua] comienza por encontrar
la variable que produce el R° mas alto. Para cada una de

las otras variables el FORWARD calcula la "F" indicando
asi la contribucién que dicha variable harfa si fuese in-
cluida.

BACKWARD (Backward Elimination), comienza por calcular el
modelo incluyendo todas las variables y luego se van elimi-
nando variables una a una hasta que todas las variables que
permanecen producen una 'F' significativa al nivel especi-
ficado (SLSTAY) o al 0.10 si éste no es especificado jy.
BACKWARD se puede abreviar B en el MODEL.

4/ Debe anotarse que STEPWISE difiere del proceso RSQUARE (no discutido en

este documento) en que este Gltimo permite obtener todas las posibles

combinaciones de las variables independientes sin tratar de seleccionar
el mejor modelo. Ademds cuando STEPWISE evalua un modelo, imprime un
reporte comp1e§o del andlisis de regresidon mientras que RSQUARE imprime
solamente el R™ para cada modelo.

5 SLSTAY indica el nivel de significancia requerido para cada una de las

variables.
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- STEPWISE es una modificacién de FORWARD y difiere de este
d1timo en que las variables que estdn en el modelo no ne-
cesariamente permanecen alli. Igual que en el procedimien-
to FORWARD las variables son afadidas una a una y la varia-
ble que se ahade debe hacer una contribucidn significativa
(indicada por F) al nivel especificado en SLENTRY.

- MAXR (maximum R2 improvement), se considera superior a la
técnica STEPWISE y tan buena como RSQUARE. En contraste con
las tres técnicas arriba referidas MAXR busca el mejor modelo
con ura variable; el mejor modelo con dos variables y asf
sucesivamente. MAXR se inicia buscando el modelo con una-:
variable que produce el RZ mas alto.

- MINR (minimum R2 improvement) parecido a MAXR pero la se-
leccidn es en base al menor incremento en RZ2.

En su rorma mas general PROC STEPWISE puede presentarse:
PROC STEPWISE;
MODEL dependiente = independientes/opciones;
0 para un caso especifico: &/
PROC STEPWISE;
MODEL QM = PMI PAI PFI PFI PSI IY / MAXR;
TITLE REGRESION POR PASOS;

Ademds de las opciones que se pueden usar con el modelo y que
se refirieron antes (FORWARD; BACKWARD; STEPWISE; MAXR y MINR), existen

otras como:

- NOINT que se usa si no se desea que el modelo incluya
un término de intercepto;

- SLENTRY =.—{abreviado SLE=.~) especifica el nivel de
significancia requerido para el ingreso de las varia-
bles en el proceso FORWARD. Si no se especifica, el mo-
delo usaréd .50.

6/ Este caso especifico es analizado en la préxima seccién y los datos
corresponden al problema resuelto con PROC GLM en la seccidn 4. 2.
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- SLSTAY =.— (abreviado SLS=.—) es el nivel de signifi-
cancia requerido para que una variable permanezca en
el modelo cuando se usa FORWARD. Si no se especifica,
el proceso asume .19.

- INCLUDE=— que se usa cuando se desea incluir una varia-
ble en cada uno de Tos modelos que STEPWISE considera.
Se Tista la(s) variable(s) deseada(s) en primer y sub-
siguiente(s) lugar(es) después del signo igual en el
statement MODEL y se especifica INCLUDE-— después

de Ta diagonal (/). En el espacio — se indica el nd-
mero de variables que se desea forzar en el modelo.

En este caso STEPWISE no realiza pruebas de signifi-
cancia para la(s) variable(s) forzada(s). Por ejem-

plo

PROC STEPWISE;
MODEL QM = PMI PAI PFI PSI 1Y/INCLUDE = 1;

Existen algunas Timitaciones en el uso de STEPNISE v la prin-
cipal se refiere al nimero de variables independientes; no siendo recomen-

dable incluir mis de 20.

La interpretacidn de los resultados impresos por el proceso

STEPWISE es la siguiente, (ver el Cuadro 7)

(:) La fuente de variacién atribuible a las variables inde-

pendientes (REGRESSION);

(:) La fuente de variacién atribuible al error (ERROR);

7/ Este caso se ilustra en la préxima seccidn.
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La fuente de variaci6n total {TOTAL);

'.0s grados de livertad;

Suma de cuadrados (SUM OF SQUARES);

Media al cuadrado (MEAN SQUARE);

Estadistica F (F)

Probabilidad que el modelo no explique significativa-

mente la variacion de la variable dependiente (PROBYF)
2

" (RSQUARE)

Valores de los coeficientes de regresifn del intercepto
(INTERCEPT) y de las variables.

Error standard del coeficiente (STD ERROR)

Error tipo IT (Type II ERR SS)

Estadistica F (F) de los coeficientes de las variables
independientes.

Probabilidad de que los coeficientes de las variables
sean iguales a cero.
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5.2. Ejemplo Ilustrativo

Como se ilustrdé en el caso de la demanda de maiz en Honduras,
estimada por el procedimiento GLM en la Secci6n 4.2 1a menor contribu-
cion y la menos significativa para explicar la cantidad demandada, es

8/

hecha por el propio precio del producto. En esta seccidn se utiliza
el proceso STEPWISE para ilustrar la selecci6n del modelo con el R2
mas alto.

Los datos corresponden a aquellos en el Cuadro 2y no se han
listado nuevamente. En el Cuadro 6 se muestra las tarjetas usadas.
Las primeras 19 no han cambiado. La tarjeta 20 solicita que el modelo
sea resuelto por el método de regresién por pasos y las tarjetas 21 y
22 presentan el mismo modelo con dos opciones.,

En el primer caso se usa la opcién MAXR y los resultados se
presentan en el Cuadro 7. Como lo requiere el proceso MAXR, el modelo
incluye primero la variable que contribuye a explicar la mayor parte
(96.67%) de la variacién en la cantidad demandada. En forma sucesiva
se van incorporando las otras variables.

"Un andlisis estadistico de estosresultados es indicativo,mas
no puede ser suficiente para arribar a conclusiones sobre el mejor
modelo. Solo en el STEP 5 se incluye la variable PMI, sin embargo esta
variable (el propio precio del producto) es desde el punto de vista del
analisis econémica la mas importante. Esta situacidn nos 1leva a intuir

que en la estimacidn de la demanda de maiz pudieran estarse presentando

8/ No entramos aqui a discutir la relevancia econdmica de este estimado, pero

el lector debe estar conciente de la naturaleza de los problemas que se
presentan en el andlisis econdmico y estar preparado para compatibilizar
la teoria y 1o que la informacidn estadistica le permita inferir.
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problemas de simultaneidad; es decir que To que se aprecia en términos
de las relaciones QM vs PMI son puntos de equilibrio de oferta y deman-
da, por lo que se hace necesario recurrir a un modelo de mfnimos cua-
drados en dos etapas, si se dispusiera de la informacién necesaria

9/

para formular las funciones de oferta y de demanda.=

Con el objeto de forzar la variable PMI en el modelo, se usé el
procedimiento INCLUDE y los resultados del an41isis econométrico se
muestran en el Cuadro 8. Se puede apreciar que en este caso se presen-
ta ademds el STEP 0 el cual incluve solc 1a variable forzada (PMI). La con-

tribuci6n de esta variable con expiicar la variacién de QM'es insionificante

(0.006) y el coeficiente aunque ron el signo esperado (-) no es signi-
ficativamente diferente de cero a ningln nivel estadfsticamente acepta-
ble. En STEP 1 y STEP 2 aunque se produce un incremento notable en el

R? (debido a la incorporacién de IY), el signc del coeficiente de PMI

aparece positivo. E1 mejor modelo pareciera ser STEP 3 (coircidente

con §TEP 5) ya que todos son altamente significativos. Puede notarse

que este modelo es el mismo que aparece en los Cuadros 4 y 5, resueltos

con GLM y SYSREG respectivamente, 10/

9/ Lamentablemente no se pudo disponer de la informacién para formular
la funcidn de oferta i.e. datos climdticos y mirgenes de comerciali-
zaci6én. Ello hubiera permitido ucar este mismo ejemplo para ilustrar
el uso de SYSREG pare resolver modelos de ecuacifnes simultdneas, dis-
cutido en la préxima seccién.

10/ E1 argumento del autor para no incluir el precio del sorgo es que en
el consumo humano de maiz para tortillas en Honduras, el sorgo no es
un substituto aceptado del maiz, Ambos productos sin embargo se usan
en dietas para alimentacién animal y en Honduras el sorgo es para ese

propdsito\mas importante que el mafz. (Pomareda. 1980, Voldmen I, Ca

~f4. 1A TN
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CUADRO 6

CATA UEMANCA;
INPUT ANC QM QA QF QS PM PA PF PS I Y;
PMI=pM/I;
PAI=PA/T;
PEI=PF/1;
251=P S/ 1
[y=y/1;
CARDS;

AV EVAN g

e N S S e

NJIE: CATA SET WORK 4DEMANDA FAS 11 UBSERVATICNS AND 16 VARIABLES, 45 QBS/TR
MIT E: THc CATA STATEMENT LSED 5.14 SECONDS AND 118K,

2) PROC STEPWISE;
2l MUDEL OM = PMI PAT PFI PSI TY/NMAXR;
22 MPDEL @M = PMI PAT PFI PSI TY/INCLUDF=1;

HJTE: THE PROCENURE STEPWISE LSED 19436 SECCNUS AND 122K AND PRINTELC PAGES
MITED SAS USED 122K MEMCRY,
NJT E: SAS INSTITUTE INC.

P.Qs BOX LCCE6
RALEIGH, N.C. 27€CS
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CUADRO 7

S 1A

MAX] MUM R-SQUARE

R SCUARE
@ o
1
9
1c
B vALUE

26.C5C48942
31.38510500

T1TsT1T1CAL

=0,96663647

Suu 0F s%:jnss
®14995.6580%904

516.42317368
5502.00727273

STD ERROR

1.96209201

ANALYS

s SYSTEM

1HPROVE MCNT FOR DEPENDENT VAR IABLE QM

Py = é.ﬁkhﬂﬂ)bﬂ
MEA QUARE
14985.65809904
57.38101930

Type
Z
14985.65809904

It sS

10:19 FRIDAY,

®
F
261.16

F

®

261 .16

®

PRCA

0.0001

2303 >

€. 0707

THE ABUVE MODEL IS THE RFST

seEp 2 VAR TABLE PFI

REGRESSIUN

£FPOF
101AL

INTERCED T
PFI
Iy

THE ABOVE MODEL 1S THE BEST

FNTERED

1 VARTABLE ~UNDEL FCUND.

R SQUARF

OF

aore

a VALUE

76.37607185
-388.56334137
32.72103¢C29

= 0.90020707
SUHM OF SQUARES
15195.25558879

306.R3168293
15%502.00727273
STD FRTOR

166.21540879
1.60769216

cp) = 12.14914464

MEAY SQUARE

71597.627179440
38.35356049
TYPE 1 SS

209.597489175
14620.51021274

198.09

PROB >

c. 000l

PROB X

0.0476
€. 0001

2 VARTABLE

31EP 3 VARTABLE PAT CYTERED P SQUAPE
nF
REGRLSSION 3
ERROF 7
ToTAL 1c
B VALUE

INTERCEPT

PAL
PFIL

THE ABOVE 40DFL 1S THE AEST

STEP 4 YARTABLC PS¢

RECRESSION

ERROR
TUTAL

INTERCEPT

CNTERED

66,50818248
1%%.66775923
-483.94583489
34.,66263041

¥CDEL FEUND,

= 0,99336402
SUM OF SQUARES
15399.21577133

102.87150140
15502,08727273
STD EPRQOR
52.25403755

129.89578001
1.15736476

cte) = 1.08486625

MEAN SQUARE
5133.071923718
14.,69592877

TYPE 11 SS

203.96018254
407.42279615
12957.07215282

2 VARIABLC ~CDEL FCUND.

R SQUARE
of
4
[}
10
B VALLE

58.73Cl4907

= 0.99448516
SUM DF SQUARES

15416.611187%4
85.647600479
15502.08727273

STD ERRODR

52.69335894
1364.87122043
111.97022121

1.68216538

ey = 4.05592449

“EAN SQUARF

2854.15279699
14.24601413

TYPE I SS

220.38425477
317.41452709
17,3954106061
5504 .49944R66

F

349,29

13.88
27.72
881.68

[3

270.54

PRO3 ¥

0.0001

PROB >

0.0CT4
0.0012
0.0001

PROB X

0.0001

PRNY >

0.00717
0.003)
0.3115
0. 0J01

PAl 207.25235774
PFI ~f36,628389T74
P St 123.172650207
Iy 33.3C535984
THE ABQVE MODEL [S THE BEST & VARLAALE MCDEL FCUND,
sSTeEp s VAR JABLE PM] ENTFRED R SQUARE
DF
REGRESSION 5
fRRUP S
TATAL 1C
B VALUF

INTERCEP T
RM1
PAL
PFL
PSSt
Iy

THE ABOVE MODEL IS THE BEST

60.07C70337
-49.94402147
211.174177140
-634.1613C874
128.C6181926
33,25177586

= 0.99454715
SUNM OF SQUARES

15617,.55665413
84.53061840
15502.08727273

STD ERROR

211.19644113
60.46029243
167.29454387
123.34502802
1.B464%562

6.00000900
MEAN SQUARE

3083.51133087
16.90¢12368R

TYPE Il SS

0.94546619
207.35601550
313.379227wn

18.223847¢€2
5482.7189%128

S VARIABLE MODEL FCUND,

182.39

0.06
12.27
18,54

1.08

324.30

PRM >

0. 0001

PROB >

0. 8224
0.0t 72
0.0077
0. 3467
0.0001
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STATUISTYTUTICAL ANALYSIS SYSTEM 10119 FRIDAY.
CUADRO 8 STEPWISE REGRESSION PROCEDURE FNR DEPENDENT VARTABLE QW
THE FIRST 1 VARIABLES IN EACH MODEL ARE INCLUDED VAP [ASLES.,
STEP O INCLUDED VAR IABLE ENTERED R SQUARE = 0.00642292 CLP) =  904.,06334329
OF SUM OF SQUARES MEAN SQUARE F PROB X
REGRESSION 1 99.53771074 99.53771074 0.06 0.8l48
EPROP 9 15402.549561909 1711.39439578
YO TAL 1c 15502.08727273
B VALUE STD EREQR TYPE 11 SS . PRI3
INTERCEP T 3C2,89172931
PMI ~468.772951 93 1943.76507106 99.53771074 0.06 0.8L48
STEP | VAP [ABLE 1Y ENTERED R SCLARE = 0.96A54785 cipy = 25.5456(885
DF SUM OF SQUARES MEAN SQUARE F PROJ >F
REGRESSION 2 14985.67943141 1492.83971570 116.09 €.0001
ERPOR 8 516.40784132 64.55058016
1014t 1C 15502.0872727)
A VALUE STD £PFOR TYPE 11 §§ . PROJ >
INTERCEP T 25.564360885
PMI 6.88617502 378.79999805 0.02123237 0.07 0.9859
1y 31.38821200 2.06693549 14886.141720¢7 23¢€.61 c.0001
STEP 2 VAR [ABLE PFl ENTERED R SCUARE = 0.98113976 cip) = 14.29351182
DF SUM 0OF §QUARES MEAN SQUARE F PR OR >
REGRESSION 3 15209,714 26060 5069.904 75153 121.38 0. 0001
LRROP 7 292.37301213 41.76757316
10 TAL ic 15502.08727273
A vALUf STD ERRQR TYPE 11 $§ F PROB
INTERGEP T 66.65054651
Pl 184.8916CT19 314.26805975 14.45867180 0.3% 0.57s8
P -414.3C579414 178.88867922 224.02482919 5.8 0. 0537
1y 32.8929577% 1.78506748 1418',94570749 319,54 0.0901
512p 3 VARIABLE PAT ENTERED R SCUARE = 0.99337157 ctey = 5.07754360
OF SUM OF SCUARES MEAN SOQUARE F PROB >
REGRESSION 4 15399,33280650 3849,33220163 224.80 0.0001
FRPOR 6 102.75444522 17.12574427
10 1AL 1c 15502.00727273
B VALUE STD ERPOR TYPE I1 S§ F PROB >
INTERCEP T 67.833540861
PMI -17.37700347 210.204 21216 0.11703517 0.01 0.9363
pAl 196.CT644661 58.92637843 189.618564591 11.07 0.0159
PF1 -¢83.66796016 140.26509530 406,855967C) 23,76 0.0028
1y 34.66C52197 1.26343068 12950.19215001 756.19 0. 000
STEP & VARIABLE ©SI ENTERED R SCUARE = 0.99454715 cip) = 6.00000000
nF SUM OF S CQUARES MEAN SQUARE F PROB X
REGRESSION 5 15417,55665433 3083.51133087 182.39 0.0001
ERROP 5 84.53061840 16.90612368
TOTAL 1¢ 15502.08727273
B VALUE STD ERPOR TYPE 11 SS F PROB
INTERCEP T 60.87C70337
PHI ~49.94402147 211.19644113 0.94546639 0.06 0.B224
PAL 211.74177140 60,46029243 207.35601550 12.27 0.0172
PFI ~634,1613C874 1647.29454387 313.37922701 0.0077
pSI 128.C6181926 123.34502802 18.223€47¢2 0.3467
1y 33.25177586 1.84645562 56482.7189%128 0.0001
STEP § VAR [ADLE PSI REMDVED R SCLARE = 0.99337157 cip) = 5.07194360
OF SUM OF SGQUARES MEAN SQUARE F PROS X
REGRESSION 4 15399.31280650 3849,832:01¢63 224.80 0.0001
EPFOP 6 102.754 46622 17.12574437
101AL 1c 15502.08727273
B VALUE STD E®POR TYPE 11 S F PROB >
INTERGEP T 67.83354861
PH| -17.37700347 210.204 21216 0.11703517 0,01 0.9368
PAL 196.CT¢€440661 58.9263784) 189.618%459] 11.07 0.0159
PFI -683.66796036 140.26509530 406.855967C3 23.78 0.0928
1y 34.66(52197 1.26343868 12950.19215001 756.18 0. 0o0at

V) OTHER YARTABLES MET THE 0.500C SIGHIFICANE LEVEL FOR ENTRY INTO THE MODEL,
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6.  ANALISIS DE REGRESION MULTIPLE CON PROBLEMAS DE SIMULTANEIDAD USANDO

SYSREG 11/
La razén para discutir GLM y SYSREG en una forma comparativa es que

ambos procedimientos permiten en primera instancia obtener resultados de
analisis de regresién por el método de los minimos cuadrados. Pero SYSREG
permite ademds estimar los pardmetros usando los métodos de los minimos
cuadrados en dos etapas (two stage least squares, 2SLS), minimos cuadrados
en tres etapas (three stage least squares, 3SLS), mdxima verosimilitud con
informacion limitada (Limited Information Maximum Likelihood, LIML) y re-

resiones aparentemente no relacionados ('seemingly unrelated' regressions).
Yy

6.1. Método de Tos minimos cuadrados ordinarios

Para resolver modelos de regresion por el método de los mi-

nimos cuadrados, usando SYSREG, las instrucciones mas simples son:

PROC SYSREG;
MODEL Y = X;

On

PROC SYSREG;
MODEL Y = X1 X2 X3 X4;

Sin embargo SYSREG tiene ademds algunas opciones como:

- SIMPLE (también denotada por S), por medio del cual
SYSREG imprime la suma, promedids, suma de cuadrados
no corregida, variancia y desviacién standard de to-
das las variables en los datos primarios.

11/ Para una discusidn exhaustiva de estas técnicas el lector es referido
a textos de Econometria como Kmenta { 1977], Johnston | 1975] y otros.
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- USSCP, que solicita la impresi6n de la suma de cuadrados
no corregid. y la matriz de productos cruzados (cross pro-
ducts) para las variables en Tos datos primarios.

- USSCP2, que solicita la impresion de la suma de cuadrados
no corregida y la matriz de productos cruzados para todas
las variables usadas en el andli is, incluyendo aquellas
generadas.

- DFNO, que permite que cuando se estiman las desviaciones
standard de los cneficientes (en la sequnda y tercera eta-
pa, 2SLS y 3SLS) 1o se haga la correccidn por el namero de
grados de libertad.

- NOPRINT, que equivale a poner NOPRINT en cada statement de

MODEL y solicita que no se imprima la tabla de andlisis de
variancia ni los estimados de los pardmetros.

Estas y algunas otras opciones pueden usarse con SYSREG en la

siguiente forma,

PROC SYSREG opciones;
Notese que en estos casos se trata de opciones de uso con PROC SYSREG. Exis-
ten ademds opciones que pueden usarse al momento de especificar el modelo

dentro del siguiente formato general,

MODEL  dependiente = independiente/opciones;

Algunas de estas opciones son:

- NOQPRINT, que solicta_que no_se imprima el cuadro de andli-
1s de variancia ni los estimados de los coeficientes.

- NOINT, por medio del cual se demanda que el modelo de re-
gresion no incluya un término de intercepto.

- XPX, solicita que se imprima la matriz de productos cruza-
dos  (X'X) usados en el modelo.

- COVB. solicita que se imprima la matriz de covariancia de
los estimados de los paramet-ns.

- CORRB, usado para imprimir la matriz de correlacion entre
los estimados de los pardmetros.
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- DW, demanda al sistema realizar la prueba de DRarwin-Watson
e imprimir el valor de la estadistica D-W y los coeficien-
tes de autocorrelacion de los residuos. Si a las observa-
ciones al inicio del set de informac?4dn les falta datos,
éstos serdn descartados y Tos cdlculos serdn basados en
la primera serie de datos completos.

- S§TB,solicita que se impriman los valores estandarizados de
los estimados de los pardmetros también conocidos como coe-
ficientes parciales standard de regresién, (standard partial
regression coeficient) el cual se obtiene de multiplicar el
coeficiente en regresion por su correspondiente desciacion
standard y dividido por la desviacidn standard de la varia-
ble usada.

6.2. Métodos de 25LS y LIML

Existen problemas especificos en el andlisis de regresidn para
1o que SYSREG provee las opciones apropiadas. E1 problema mas importante
es el de 'sesgo por simultaneidad en las ecuaciones' (simultaneo1s equations
bias') Este problema se presenta cuando una o mas de las variables explica-
tivas (o predictivas) responden a cambios 2n la variable dependiente; lo
cual conlleva a la existencia de modelos simultaneos con varias ecuaciones
interdependientes. En otras palabras, existe un problena porawe la variable in-
dependiente estd correlacionada con el término de error, violando asi una de
las condiciones del método de los minimos cuadrados y por consiguiente el mé-

todo no proveeria resultados satisfactorios.

Una de las situaciones mas comunec donde se presenta este tipo
de problema es al estimar los pardmetros de funciones de demanda, en donde
puede ocurrir que el precio del producto que equilibra el mercado es en
realidad una funcién de la cantidad producida y de la cantidad demandada

en forma simultdnea; siendo preciso estimar la demanda y la oferta.
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Para usar la opcidén que permite resolver modelos de ecuacio-
nes simultdncus por 2SLS, es preciso recurrir al statement BLOCK, que en

términos generales se formula de la siguiente forma,

BLOCK variables conjuntamente dependientes = variables pre-

determinadas  /opciones;

E1 statement BLOCK declara un set de variables, inicia el and-
lisis y genera un primer paso (first step) en la regresidn, el cual consiste
en regresar las variables conjuntamente dependientes como funcién de las va-
riables predeterminadas. Las variables conjuntamente devendientes son también
1lamadas variables enddgenas. Las variables predeterminadas incluyen tanto va-
riables exdgenas y variables endégenas rezagadas (lags of endogenous vari-

ables). Cuando se usa BLOCK las variables conjuntamente dependientes se

listan al lado izquierdo del signo igual y las variables predeterminadas

a la derecha.

Un statement BLOCK puede considerarse como una forma especial
del statement MODFL. Cada opcidn que se usa con MODEL puede usarse con BLOCK
y tiene el mismo efecto y también deben ir precedidas por una diagonal (/).
Algunas de estas opciones son:

- LIML; que requiere que los parametros sean estimados

por el método de informacion limitada y maxima verosi-
militud. Si LIML no se especifica, el andlisis se ha-

hard por el método de minimos cuadrados en dos etapas (2SLS).
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- LIMLP; el cual solicita que se impriman los resultados
de los cdlculos 1ntermedios para LIML.

= PRINT; solicita que los resultados del andlisi de re-
gresion sean impresos. Si se omite, los resul.ados no
serdn impresos.

Para ilustrar la formulacién completa de un caso especifico

asumamos un modelo de oferta y demanda, donde,

Demanda: Qt =@,ta , P, t+a 3 V¢ Fouy

Oferta: Q= 51+ BZ P, + B, F, + 54 A, + u

t 3 't t 2t
en donde se tiene que
Qt = cantidad demandada = cantidad ofrecida
Pt = precio de equilibrio del mercado
Yt = ingreso
Ft = relacidn entre precios recibidos por los productores y

precios pagados por los consumidores

At = tiempo en afios

En este caso las variables Pt y Qt son endégenas (conjuntamente

dependientes) y las variables Dt’ Ft y At son predeterminadas.

Las instrucciones para resolver este modelo, omitiendo 1os
subindices de tiempo, son,

PROC SYSREG;

BLOCK P Q = Y F A/PRINT;
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Si ademds se requiere que el proceso provea las funciones estruc-

turales éstas deben indicarse en 21 statement MODEL inmediatamente des-
pués de BLOCK;

DEMANDA: MODEL Q

i
0
-<
-

it
v
N
=

OFERTA:  MODEL Q

En Ta proxima seccién se discute un ejemplo ilustrativo de un

problema semejante.

6.3. Ejemplo ITustrativo

Se presenta a cuntinuaci6én un caso de estimacién de oferta y demanda
cuya formulacién obedece a aquella presentada en la secci6n anterior. (on
el propésito de que el lector pueda comprobar los resultados del anilisis
computacional con los aspectos tefricos, se ha tomado el ejemplo de estima-
cion simultdnea de oferta y demanda del texto de Kmenta [ 1977 ].

Las tarjetas de instrucciones usadas se presentan en el Cuadro 9, Las

variables descritas en el input son:

A = tiempo en anhos

P = precio de equilibrio del mercado

Q = cantidad demandada = cantidad ofrecida

Y = dingreso

F = relacion entre precios recibidos por los productores y precios

pagados por los consumidores,
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Se ha solicitado también en este caso que los datos sean impresos (PROC

PRINT) v que se realicen los andlisis estadisticos bdsicos (PROC MEANS). En

el Cuadro 10 se muestran los datos utilizados. Se ha solicitado también que
se grafiquen los datos de precio contra cantidad que, como se puede observar
en la Figura 3, haria muy diffcil trazar a través de estos puntos una ecuacién

de demanda o uria de oferta.

Los resultados del andlisis estadistico de las ecuaciones de oferta y
demanda estimadas por el método de minimos cuadrados, se muestran en el Cua-
dro 11 (ver las instrucciones 28, 29 y 30 en el Cuadro), y comprenden de ecua-
cién de la forma:

Oferta Q

It

f (P,F,A)
Demanda Q = g (P,Y)

Como se puede observar en el caso de la funcién de oferta, el R2 es
razonable (0.6548), pero el coeficiente del precio no es significativamente
diferente de cero ni siquiera al 90% de confiabilidad.

Para estimar los pardmetros de las funciones de oferta y demanda, adu-
ciendo que existen problemas de simultaneidad, se us6 el método de los minimos
cuadrados en dos etapas (ver instrucciones 31, 32, 33 y 34 en el Cuadro 9).

En el proceso BLOCK se formulan las variables conjuntamente dependientes en

funcién de las variables independientes:

(32) BLOCK PQ = Y F A / PRINT;
y los resultados de esta primera etapa se presentan en las primeras dos seccio-

nes del Cuaurv 12.
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La segunda etapa consiste en formular cada uno de los modelos de

oferta y demanda a ser estimados a partir de las primeras dos ecuaciones:

(33) MODEL Q
(34) MODEL Q

PFA,;
PY ;.

y los resultados de esta segunda etapa se muestran en las dos Gltimas seccio-
nes del Cuadro 12. Comparando los Curdros 11 y 12 puede observarse que exis-
te una mejora en el R2 de los modelosy gue el precio del producto en la fun-

cion de oferta,que aparece ahora con un coeficiente negativo mayor, es sig-

nificativamente diferente de cero al 99% de confiabilidad.

Los procedimientos aqui presentados scn los de mayor uso prdctico
para el andlisis de regresion simple y miltiple. La observacién cuidadosa
de Tos datos originales, el andlisis detenido del reslmen estadistico y el
examen de los grédficos de las variables son requisitos indispensables para
el andlisis previc de la formulacion de Tus modeles cuyos pardamelros se de-

sea estimar.

Es de esperarse que este pequefio manual sirva como una guia intro-
ductoria al uso de SAS para el andlisis de regresion y estimule su uso para
el andlisis de problemas de la agricultura que pueden ser mejor explicados

con la ayuda de las técnicas estadisticas.
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CUADRO 9

1 CATA SIMUL;
2 INPUT A P Q Y F3
3 CARDS;

NJT E: CATA SET WORK.SIMUL HAS 2C OBSERVATICNS AND 5 VARIARLES, 138 0ORS/TRK.
NOT E: THE CATA STATEMEN 1 LSED 4.21 SECCNDS AND 118K,

24 PROC PRINT;
10T E: THE PROCEDURE PRINT LSED 4,68 SECCADS AND 122K AND PRINTEC PAGE 1.
25 PRNOC MEANS;
NOT E: THE PROCEDURE MEANS LSED 4.48 SECCMDS AND 122K AND PRINTED PAGE 2.

25 PROC PLOT;
PLOT P#Q=1%1;

NJIT E: THE PRUCEDURE PLOT USED €.73 SECCNDS AND 124K AND PRINTED FPAGE 3.

23 PRNC SYSREG;
23 MODEL Q = P F Aj
3) MODEL Q = P Y3

NIT E: THE PROCECURE SYSREG USED €.33 SECCANDS AND 128K AND PRINTEC PAGE 4,

21 PROC SYSREG;

32 BLOCK P Q = Y F A / PRINT;
33 MODEL Q = P F & 3

34 MODEL Q2 = P Y
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CUADRO 10

STATISTI CAL AN ALYS IS SYSTEM

A P Q Y F

1 1 100.323 98.485 87.4 98.0

2 2 104.264 99.187 97.6 99.1

3 3 103.435 102.163 96.7 59.1

4 4 104.506 101.504 98,2 98.1

5 5 98.001 104.240 99.8 110.8

6 6 99.456 103.243 100.5 108.2

7 T 101.066 103.9913 103.2 105.6

8 8 104.763 99.900 107.8 109.8

9 9 96.446 100.350 96.6 108.7

10 10 91.228 102.820 88.9 100. ¢
11 11 93.085 95,435 75.1 81.0
12 12 98.801 92.424 76.9 68.6
13 13 102.908 94.535 B4a.6 70.9
14 14 98.756 98.757 90.6 8l.4
15 15 95.119 105.797 103.1 102.3
16 16 98.451 100.225 105.1 105.0
17 17 86.498 103.522 96.4 110.5
18 18 104.016 99.929 104 .4 92.5
19 19 105.769 105.223 110.7 89.3
20 20 113.490 106,232 127.1 93.0
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CUADRO 11

Estimacion de los Pardmetros por el Método de los Minimos Cuadrados Ordinarios

YIDEL:

DEP VAR: Q

VARTABLE

INT ERCEPT

MDODELO1

MIDEL:

DEP VAR:

VARIABLE

INT ERCEPT

?

Y

MODELO2

DF

| ol S5

$SE
DFE
M SE

PARAME TER
ESTIMATE

£8,27%431
€.16C367
0.24¢t133
0.24€23C2

SSE
DFE
MSE

PARAMF TER
ESTIMATE

€6.£865423
- .316299
C.234¢€2¢

92.551C58
16
5S¢ 164441

STAND ARD
ERRCR

11.462910
0. CS4884
0. C46188
0.CS7518

o e s e e e it 4o o — = 20 . e e ot e et — — - - —— t— —— -

63.331650
17
3.125291

STANDARD
ERRGR

7.519362
C.C<cCe677
0. C45422

= RATIN 10.12
PROB>F 7.0006
R-SQUARE 0.6548
T RATIQ FROB>|T]
5.0838 0.0001
1.6901 J.1104
5.3723 0.0001
?2.5462 0.0216
F RATIOD 2748
PRCB>F 3.0001
R-SGUARE 0.7638
T RATIO PROB>IT |
13.2851 0.0001
-3.4882 J.0028
7.3673 0.0001
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CI'ADRD 12
los Pardmetros por el Método de Tos Minimos Cuadrados en Dos Etaf:s

37, 146682
16
2. 3256169

STANDARD
ERRCFE

3.2652ChH
0. Cal 423
0.(C28C20
D.C152066

FRATIN
PRFB>F
R-SGUARE

T RATIC

273595
16,0107

88 .94
2.0001
D944

PROB>I T

2.0001
3.0001
0.0001
7.0001

14, 218548
16
4o €32€E2

STARND ARD
ERRCF

4.€202¢€2
GC.C53C84
C.C53313
0.1C5540

F RATIO
PRFB>F
R=SQUARE

T RATIQO

15.3908
2.7412
2.5949
0.7199

13.93
2.0001
D.7222

PROB>| T |

0.0001
J.0145
0.0195
0.4820

Estimacic
aL JCK: Rool NN
DFF
DE? VAIL: P M SF
P ARAMF TER
VARTABLE DF ESTIMATF
[NT ERCEPT 1 CC.26T1764
Y 1 Co€€z22113
F 1 —C.LEtL4E
A 1 -C.127C4C
PLACK: 8001 SSF
DfF F
VEL VART MSE
PARAME TER
VARIABLE DF ESTIMATE
INT ERCEOT 1 71.2C%2¢€4¢
Y 1 C.156221
F 1 C.12E341
A 1 0.C15¢7¢
4 JEL ¢ MAODELC?2 S$SFE
OFE
DEP VAR: @ MSF

5zCONN STACGE STATISTICS

DARAME TER

S6.£23244
16
6. C2G57F

STANDARD
FPPOP

12.Cl035%26
0.£69¢%34
0.C47250
C. (S9E55

F RATIO
APPRCX PRO>F
R-SCUARE

T FATIO

tal24]
2.4023
5.4096
2.538)

10.70
3.0004
06674

APPR{)X
PRORD| T |

0.0008
0.0288
2.,0001
7.0219

VARTIABLE DF ESTIMATE
[NT ERCEPT 1 4G,522442
3JJi.P 1 C.24CC76
F 1 C.2%5€C6
A 1 C.252G24
AINEL: MNDELC: $SE
OFE
DE2 VAR:D Q MSE
SECOND STAGE STATISTICS
PARAMETER
VAR TABL E OF ESTIMATE
EIT ERCENT 1 S4.622304
B)J1.P 1 —0.242557
Y i Ce213662

€5, 729C88
17
3. £C641 T

STANDARD
ERRCO

7.62C838
0. CC€484
Ce C46%44

F RATIO
APPRCX PR>F
R-SCUARE

T RATIO

11,9474
~2.5243
6.6887

221,81
1.7769

APDROX
PRUOR>| T

0.0001
J.N218
1.0001
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