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Sección 1. Instrucciones

Salvo que se indique lo contrario, las preguntas bien con-
testadas valen un punto. Puede haber más de una respuesta
correcta, y para obtener puntuación has de señalarlas to-
das. Preguntas que no estén bien contestadas puntúan -0.5
veces su valor.

Intento medir conocimientos y no agudeza visual. Ine-
vitablemente, en un examen de este tipo hay que prestar
mucha atención. Cada curso hay más de una persona que
echa a perder una nota potencialmente buena por respon-
der temeraria o atolondradamente.

¡Por favor, fíjate bien en todos los detalles!

Te ayudará proceder por exclusión de absurdos. Si una
pregunta te parece ambigua, anota brevemente la razón al
margen y no la contestes.

1. Ajustas el modeloY = β0 + β1X1 + ǫ y obtienes:
σ2 = 0,45,

(X ′X)−1 =

(

0,83 0,34
0,34 0,04

)

y β̂
′

= (0,15 2,14). Te piden ahora que reali-
ces una predicción del valor esperable deY cuan-
do X1 = 4,2 y de su varianza. Tu estimación será
aproximadamente:

(a) Ŷ = 9,1380 y σ̂
Ŷ

= 8,6972 .

(b) Ŷ = 6,2245 y σ̂
Ŷ

= 5,3425 .

(c) Ŷ = 3,2347 y σ̂
Ŷ

= 2,3419 .

(d) Ŷ = 7,3485 y σ̂
Ŷ

= 6,3491 .

2. El vector de residuoŝǫ:

(a) Es ortogonal al vectory.

(b) Es ortogonal a todos los regresores.

(c) Es ortogonal a la columna de “unos”, si es-
tá presente.

(d) Verifica siempre(haya o no columna de
“unos”) que

∑N

i=1 ǫ̂i = 0

3. En un problema de estimación condicionada,

(a) SSEh (la suma de cuadrados en el modelo
estimado con la condición) nunca será me-
nor queSSE del modelo sin la condición,
y esto tanto si ésta es “correcta” como si
no.

(b) Las estimaciones de los parámetros no
afectados por la condición siempre serán
insesgadas.

(c) Los estimadores tendrán menor varianza
que los estimadores MCO si, y solo si, la
condición impuesta es “correcta” (verifi-
cada por los parámetros del modelo).

(d) Todo falso.

4. La igualdadSST = SSR + SSE de la que se de-
duce, entre otras cosas, que0 ≤ R2 ≤ 1 está garan-
tizada si hay:

(a) Normalidad de las perturbaciones.

(b) Columna de “unos” entre los regresores.

(c) Homoscedasticidad de las perturbaciones.

(d) Un número suficiente de grados de liber-
tad; de otro modo, SSE podría ser cero y
la igualdad no se verificaría.

5. Si tenemos tres factores (o tratamientos), cada uno
con tres niveles, y tenemos la certeza de que no hay
interacción, el número de experimentos a realizar si
adoptamos un diseño en cuadrado latino asciende
a:

(a) 27

(b) 9

(c) 12

(d) Todo falso.

6. Si tenemos tres factores (o tratamientos), cada uno
con tres niveles, y queremos replicar 4 veces, el nú-
mero de experimentos a realizar asciende a:

(a) 108

(b) 27

(c) 36

(d) Todo falso.
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7. Podemos estimar un modelo de regresión logísti-
ca:

(a) Por máxima verosimilitud.

(b) Resolviendo un sistema lineal análogo a
las ecuaciones normales.

(c) Todo falso.

(d) Linealizando el modelo, a base de tomar
logaritmos y estimar el modelo lineal re-
sultante.

8. El teorema conocido como de Gauss-Markov ase-
gura:

(a) Que de entre todos los estimadores linea-
les e insesgados de losβ, ninguno propor-
ciona varianzas menores que elβ̂ mínimo-
cuadrático.

(b) Que de entre todos los estimadores linea-
les e insesgados de losβ, ninguno propor-
ciona varianzas menores que elβ̂ mínimo-
cuadrático, con la única excepción del es-
timadorridge.

(c) Que de entre todos los estimadores in-
sesgados de losβ, ninguno proporcio-
na varianzas menores que elβ̂ mínimo-
cuadrático.

(d) Que de entre todos los estimadores linea-
les de losβ, ninguno proporciona varian-
zas menores que el̂β mínimo-cuadrático.

9. ¿Cuál de los siguientes supuestos es imprescindi-
ble para que la proyección dey sobre el subespacio
generado por las columnas deX sea única?

(a) Normalidad en las perturbaciones.

(b) X de rango completo.

(c) X de dimensionesN × p conN > p.

(d) Ninguno de los anteriores: la proyección
dey sobreR(X) existe y es única siem-
pre.

10. En un modelo de regresión lineal, la omisión de re-
gresores que deberían formar parte de la especifica-
ción:

(a) Afecta (sesgándola) a la estimación deβ0,
pero no a la de los demás parámetros pre-
sentes en el modelo.

(b) Sesga, en general, los estimadores de los
parámetros incluidos.

(c) Puede no afectar al sesgo de los estimado-
res de los parámetros incluidos, si aconte-
ce que los regresores omitidos son ortogo-
nales a los incluidos.

(d) Disminuye, en general, las varianzas de
los estimadores, respecto a las que hubie-
ran sido en el caso de ajustar el modelo
completo.

11. Cuando omitimos la columna de “unos” en la ma-
triz de diseño, el hiperplano ajustado:

(a) Proporciona mejor ajuste a lay (en térmi-
nos de SSE) que incluyendo la columna de
unos.

(b) Pasasiemprepor el origen de coordena-
das.

(c) Necesariamente tiene pendiente positiva.

(d) Pasa a una distancia del origen de coorde-
nadas siempre igual a||y − Xβ̂||.

12. Llamamosrestricciones de identificacióna:

(a) Ecuaciones que, suplementando a las
ecuaciones normales, permiten obtener
una solución única para loŝβ.

(b) Restricciones que podemos usar en susti-
tución de un DNI o pasaporte cuando via-
jamos fuera de la Unión Europea.

(c) Ecuaciones que, junto con las ecuaciones
normales, dan un sistema compatible in-
determinado.

(d) Ecuaciones no lineales, que sustituyen a
las normales y pueden resolverse mediante
técnicas iterativas.
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13. Al estimar un modelo lineal mediante regresiónrid-
ge, es decir,̂β(k) = (X ′X + kI)−1X ′y . . .

(a) Sólamente es posible mejorar el ECM
(error cuadrático medio) en los casos en
que la multicolinealidad es perfecta.

(b) Un incremento dek acarrea un incremento
del sesgo del estimador.

(c) Un incremento dek acarrea una disminu-
ción de la varianza del estimador.

(d) Un incremento dek acarrea una disminu-
ción del error cuadrático medio.

(e) Siempre hay unk que hace que el estima-
dor ridge sea, en términos de ECM, mejor
que el mínimo cuadrático ordinario.

14. En un modelo de Análisis de Varianza cruzado
completo, el equilibrio junto con las restricciones
de identificación garantiza:

(a) La ortogonalidad por bloques: las estima-
ciones de los parámetros correspondientes
a un efecto no se alteran con la inclusión u
omisión de otros efectos.

(b) La ortogonalidad del vector de residuos a
los regresores.

(c) La homoscedasticidad de la perturbación.

(d) La normalidad de los estimadores.

15. ¿En qué condiciones puedeXβ̂ (proyección dey
sobre el subespacio que generan las columnas de
X) no ser única?

(a) Cuando haya acusada multicolinealidad
entre las columnas deX.

(b) Siempre es única.

(c) No tiene por qué ser única en ningún caso.

(d) Todo falso.

16. Los “residuos borrados”(deleted residuals)
di . . .

(a) . . . se definen pordi = ǫ̂i/
√

σ̂2(1 − pii)

(b) . . . se definen pordi = ǫ̂i/
√

σ̂2
(i)(1 − pii)

(c) . . .permiten emplear el criterio de valida-
ción cruzada para seleccionar un modelo
sin necesidad de realizar mas que una re-
gresión.

(d) . . . se definen pordi = ǫ̂i/(σ̂2(1 − pii))

17. En una regresión logística expresamos como fun-
ción lineal de los predictores:

(a) Una variable que toma valores 0 y 1.

(b) El logaritmo de una razón de probabilida-
des condicionadas.

(c) Una razón de probabilidades.

(d) La media de la variable respuesta, que
coincide conPi, la probabilidad de que to-
me el valor 1.

(e) Todo falso.

18. ¿Cuando es inadecuada la inclusión de una columna
de “unos” entre los regresores?

(a) Cuando el número de grados de libertad es
relativamente elevado.

(b) Cuando las escalas de los regresores sean
muy similares.

(c) Cuando tanto regresando como regresores
se toman en desviaciones respecto a su
media. En tal caso,β0 sería siempre 0.

(d) Cuando las escalas de los regresores sean
muy diferentes.

19. A la luz de la discusión hecha en clase sobre los
efectos derivados de incluir regresores irrelevantes
en una ecuación de regresión, cabría concluir que
el efecto pernicioso de “pasarse” se aminora cuan-
do:

(a) El tamaño de la muestra crece.

(b) El número de regresores crece.

(c) Los regresores añadidos son combinación
lineal exacta unos de otros.

(d) Todo falso.

20. Cuando tomamos una variable y la reescalamos (ex-
presándola, por ejemplo, en unidades que son mil
veces mayores que las primitivas) en un modelo que
incluye la columna de “unos”, se verifica que:

(a) El ajuste es idéntico al primitivo; el coe-
ficiente estimado de la variable reescalada
será ahora mil veces más pequeño.

(b) El ajuste es idéntico al primitivo; el coe-
ficiente estimado de la variable reescalada
será ahora mil veces más grande.

(c) R2 no varía.

(d) SSE y SSR no varían, pero SST puede ha-
cerlo.
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21. En un modelo ANOVA cruzado, completo, equili-
brado, la omisión indebida de uno de los efectos
que hubiéramos debido incluir:

(a) Hace que las estimaciones de todos los de-
más resulten sesgadas, como sucede en ge-
neral en Regresión al omitir regresores re-
levantes.

(b) No tiene otro efecto que “engordar” la su-
ma de cuadrados de los residuos

(c) Disminuye los grados de libertad.

(d) Todo falso.

22. Considera una matriz comoσ2((X ′X)−1 −
G(X ′X)−1G′) (una tal matriz apareció en la dis-
cusión hecha en clase acerca de las consecuencias
de introducir restricciones en la estimación). Pue-
des asegurar por simple inspección:

(a) Que es simétrica.

(b) Que tiene en la diagonal principal elemen-
tos menores que los deσ2(X ′X)−1.

(c) Que tiene en la diagonal principal elemen-
tos mayores que los deσ2(X ′X)−1.

(d) Que es idempotente.

(e) Todo falso.

23. Hemos ajustado un modelo de regresión lineal a
N = 534 observaciones yp = 30 parámetros.
Computamos los residuos externamente studenti-
zados, que como sabemos siguen una distribución
tN−p−1 bajo los supuestos habituales más el de nor-
malidad. Observamos un residuo muy separado del
resto, del que sospechamos que puede corresponder
a una observación anómala, de régimen diferente a
la de las demás. Para decidir con criterio estadísti-
co si es el caso, comparamos dicho residuo con el
cuantil 0.05 de unat de Student con 503 grados de
libertad. Con este modo de proceder, podemos es-
perar:

(a) Un 5 % de “falsas alarmas”: residuos de-
clarados anómalos cuando son perfecta-
mente normales.

(b) Mas de un 5 % de “falsas alarmas”

(c) Menos de un 5 % de “falsas alarmas”

(d) Todo falso.

24. En un modelo de regresión, el método de estima-
ción en componentes principales utilizando tantas
componentes principales como regresores hay, da-
ría:

(a) El mismo resultado que el método de esti-
maciónridgeconk → ∞.

(b) Un resultado igual pero con más sesgo que
si utilizáramos menos componentes.

(c) El mismo resultado que el método de esti-
maciónridgeconk = 0

(d) El mismo resultado que el método de esti-
mación MCO.

(e) Todo falso.

25. Al estimar una recta de regresión obtienesβi =
0,74 y σβi

= 0,12. Los grados de libertadN − p
son 324. La práctica adquirida debe permitirte, “a
ojo”, sin necesidad de consultar tablas, concluir:

(a) Queβ̂i es significativo a unα = 0,05 e
incluso a unα = 0,01.

(b) Que difícilmente la estimación de ese pa-
rámetro será insesgada.

(c) Que el parámetro no es significativamente
diferente de cero.

(d) Todo falso.

26. De entreR2 y R
2

(R2 corregida), será un criterio
más conservador (= menos proclive a introducir re-
gresores en nuestro modelo)

(a) R2

(b) R
2

(c) Depende del número de grados de libertad.

(d) Depende del número de regresores presen-
tes en el modelo.

27. Si la hipótesisH0 : Aβ = c es cierta, el hacer
estimación mínimo cuadrática forzando a los esti-
madores a verificarAβ̂ = c

(a) Producirá unSSEh mayor o igualque el
SSE en el modelo no restringido.

(b) Producirá unSSEh menor o igualque el
SSE en el modelo no restringido.

(c) Incrementará las varianzas de los estima-
doresβ̂.

(d) Sesgará los estimadoresβ̂

(e) IncrementaráR2 respecto del obtenido en
el modelo no restringido.
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28. La introducción defactores de bloqueen el Análisis
de Varianza tiene por objeto:

(a) Corregir el efecto de las múltiples hipóte-
sis simultáneas que se consideran.

(b) Simplificar el análisis.

(c) Evitar que la inhomogeneidad de las uni-
dades experimentales perjudique el análi-
sis.

(d) Reducir los grados de libertad de los esti-
madores.

(e) Todo falso.

29. Un modelo está jerárquicamente bien
estructurado. . .

(a) Cuando el número de grados de libertad es
máximo.

(b) Cuando incluye columna de “unos”.

(c) Cuando verifica restricciones de margina-
lidad: la ausencia de un efecto implica la
de todas las interacciones en las que dicho
efecto tomaría parte.

(d) Cuando el diseño es ortogonal y equilibra-
do.

30. ¿Cuales de los siguientes tipos de residuos son ho-
moscedásticos?

(a) Los internamentestudentizados, ri.

(b) Los externamentestudentizados, ti.

(c) Los borrados.di.

(d) Los brutos (o MCO),̂ǫi.

(e) Cualesquiera, si realmente se verifica:
E(ǫǫ′) = σ2I.

(f) Ningunos; incluso si realmente se verifica:
E(ǫǫ′) = σ2I, los residuos, de cualquier
especie, no pueden ser homoscedásticos.
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Respuestas al examen de tipoA

Sección 1. Instrucciones

Salvo que se indique lo contrario, las preguntas bien con-
testadas valen un punto. Puede haber más de una respuesta
correcta, y para obtener puntuación has de señalarlas to-
das. Preguntas que no estén bien contestadas puntúan -0.5
veces su valor.

Intento medir conocimientos y no agudeza visual. Ine-
vitablemente, en un examen de este tipo hay que prestar
mucha atención. Cada curso hay más de una persona que
echa a perder una nota potencialmente buena por respon-
der temeraria o atolondradamente.

¡Por favor, fíjate bien en todos los detalles!

Te ayudará proceder por exclusión de absurdos. Si una
pregunta te parece ambigua, anota brevemente la razón al
margen y no la contestes.

1. Ajustas el modeloY = β0 + β1X1 + ǫ y obtienes:
σ2 = 0,45,

(X ′X)−1 =

(

0,83 0,34
0,34 0,04

)

y β̂
′

= (0,15 2,14). Te piden ahora que reali-
ces una predicción del valor esperable deY cuan-
do X1 = 4,2 y de su varianza. Tu estimación será
aproximadamente:

(a) Ŷ = 9,1380 y σ̂
Ŷ

= 8,6972.

(b) Ŷ = 6,2245 y σ̂
Ŷ

= 5,3425 .

(c) Ŷ = 3,2347 y σ̂
Ŷ

= 2,3419 .

(d) Ŷ = 7,3485 y σ̂
Ŷ

= 6,3491 .

2. El vector de residuoŝǫ:

(a) Es ortogonal al vectory.

(b) Es ortogonal a todos los regresores.

(c) Es ortogonal a la columna de “unos”, si
está presente.

(d) Verifica siempre(haya o no columna de
“unos”) que

∑N

i=1 ǫ̂i = 0

3. En un problema de estimación condicionada,

(a) SSEh (la suma de cuadrados en el mo-
delo estimado con la condición) nunca
será menor queSSE del modelo sin la
condición, y esto tanto si ésta es “correc-
ta” como si no.

(b) Las estimaciones de los parámetros no
afectados por la condición siempre serán
insesgadas.

(c) Los estimadores tendrán menor varianza
que los estimadores MCO si, y solo si, la
condición impuesta es “correcta” (verifi-
cada por los parámetros del modelo).

(d) Todo falso.

4. La igualdadSST = SSR + SSE de la que se de-
duce, entre otras cosas, que0 ≤ R2 ≤ 1 está garan-
tizada si hay:

(a) Normalidad de las perturbaciones.

(b) Columna de “unos” entre los regreso-
res.

(c) Homoscedasticidad de las perturbaciones.

(d) Un número suficiente de grados de liber-
tad; de otro modo, SSE podría ser cero y
la igualdad no se verificaría.

5. Si tenemos tres factores (o tratamientos), cada uno
con tres niveles, y tenemos la certeza de que no hay
interacción, el número de experimentos a realizar si
adoptamos un diseño en cuadrado latino asciende
a:

(a) 27

(b) 9

(c) 12

(d) Todo falso.

6. Si tenemos tres factores (o tratamientos), cada uno
con tres niveles, y queremos replicar 4 veces, el nú-
mero de experimentos a realizar asciende a:

(a) 108

(b) 27

(c) 36

(d) Todo falso.
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7. Podemos estimar un modelo de regresión logísti-
ca:

(a) Por máxima verosimilitud.

(b) Resolviendo un sistema lineal análogo a
las ecuaciones normales.

(c) Todo falso.

(d) Linealizando el modelo, a base de tomar
logaritmos y estimar el modelo lineal re-
sultante.

8. El teorema conocido como de Gauss-Markov ase-
gura:

(a) Que de entre todos los estimadores li-
neales e insesgados de losβ, ninguno
proporciona varianzas menores que el̂β
mínimo-cuadrático.

(b) Que de entre todos los estimadores linea-
les e insesgados de losβ, ninguno propor-
ciona varianzas menores que elβ̂ mínimo-
cuadrático, con la única excepción del es-
timadorridge.

(c) Que de entre todos los estimadores in-
sesgados de losβ, ninguno proporcio-
na varianzas menores que elβ̂ mínimo-
cuadrático.

(d) Que de entre todos los estimadores linea-
les de losβ, ninguno proporciona varian-
zas menores que el̂β mínimo-cuadrático.

9. ¿Cuál de los siguientes supuestos es imprescindi-
ble para que la proyección dey sobre el subespacio
generado por las columnas deX sea única?

(a) Normalidad en las perturbaciones.

(b) X de rango completo.

(c) X de dimensionesN × p conN > p.

(d) Ninguno de los anteriores: la proyección
dey sobreR(X) existe y es única siem-
pre.

10. En un modelo de regresión lineal, la omisión de re-
gresores que deberían formar parte de la especifica-
ción:

(a) Afecta (sesgándola) a la estimación deβ0,
pero no a la de los demás parámetros pre-
sentes en el modelo.

(b) Sesga, en general, los estimadores de los
parámetros incluidos.

(c) Puede no afectar al sesgo de los esti-
madores de los parámetros incluidos, si
acontece que los regresores omitidos son
ortogonales a los incluidos.

(d) Disminuye, en general, las varianzas de
los estimadores, respecto a las que hu-
bieran sido en el caso de ajustar el mo-
delo completo.

11. Cuando omitimos la columna de “unos” en la ma-
triz de diseño, el hiperplano ajustado:

(a) Proporciona mejor ajuste a lay (en térmi-
nos de SSE) que incluyendo la columna de
unos.

(b) Pasasiempre por el origen de coordena-
das.

(c) Necesariamente tiene pendiente positiva.

(d) Pasa a una distancia del origen de coorde-
nadas siempre igual a||y − Xβ̂||.

12. Llamamosrestricciones de identificacióna:

(a) Ecuaciones que, suplementando a las
ecuaciones normales, permiten obtener
una solución única para losβ̂.

(b) Restricciones que podemos usar en susti-
tución de un DNI o pasaporte cuando via-
jamos fuera de la Unión Europea.

(c) Ecuaciones que, junto con las ecuaciones
normales, dan un sistema compatible in-
determinado.

(d) Ecuaciones no lineales, que sustituyen a
las normales y pueden resolverse mediante
técnicas iterativas.
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13. Al estimar un modelo lineal mediante regresiónrid-
ge, es decir,̂β(k) = (X ′X + kI)−1X ′y . . .

(a) Sólamente es posible mejorar el ECM
(error cuadrático medio) en los casos en
que la multicolinealidad es perfecta.

(b) Un incremento de k acarrea un incre-
mento del sesgo del estimador.

(c) Un incremento dek acarrea una dismi-
nución de la varianza del estimador.

(d) Un incremento dek acarrea una disminu-
ción del error cuadrático medio.

(e) Siempre hay unk que hace que el es-
timador ridge sea, en términos de ECM,
mejor que el mínimo cuadrático ordina-
rio.

14. En un modelo de Análisis de Varianza cruzado
completo, el equilibrio junto con las restricciones
de identificación garantiza:

(a) La ortogonalidad por bloques: las esti-
maciones de los parámetros correspon-
dientes a un efecto no se alteran con la
inclusión u omisión de otros efectos.

(b) La ortogonalidad del vector de residuos a
los regresores.

(c) La homoscedasticidad de la perturbación.

(d) La normalidad de los estimadores.

15. ¿En qué condiciones puedeXβ̂ (proyección dey
sobre el subespacio que generan las columnas de
X) no ser única?

(a) Cuando haya acusada multicolinealidad
entre las columnas deX.

(b) Siempre es única.

(c) No tiene por qué ser única en ningún caso.

(d) Todo falso.

16. Los “residuos borrados”(deleted residuals)
di . . .

(a) . . . se definen pordi = ǫ̂i/
√

σ̂2(1 − pii)

(b) . . . se definen pordi = ǫ̂i/
√

σ̂2
(i)(1 − pii)

(c) . . .permiten emplear el criterio de vali-
dación cruzada para seleccionar un mo-
delo sin necesidad de realizar mas que
una regresión.

(d) . . . se definen pordi = ǫ̂i/(σ̂2(1 − pii))

17. En una regresión logística expresamos como fun-
ción lineal de los predictores:

(a) Una variable que toma valores 0 y 1.

(b) El logaritmo de una razón de probabili-
dades condicionadas.

(c) Una razón de probabilidades.

(d) La media de la variable respuesta, que
coincide conPi, la probabilidad de que to-
me el valor 1.

(e) Todo falso.

18. ¿Cuando es inadecuada la inclusión de una columna
de “unos” entre los regresores?

(a) Cuando el número de grados de libertad es
relativamente elevado.

(b) Cuando las escalas de los regresores sean
muy similares.

(c) Cuando tanto regresando como regreso-
res se toman en desviaciones respecto a
su media. En tal caso,β0 sería siempre
0.

(d) Cuando las escalas de los regresores sean
muy diferentes.

19. A la luz de la discusión hecha en clase sobre los
efectos derivados de incluir regresores irrelevantes
en una ecuación de regresión, cabría concluir que
el efecto pernicioso de “pasarse” se aminora cuan-
do:

(a) El tamaño de la muestra crece.

(b) El número de regresores crece.

(c) Los regresores añadidos son combinación
lineal exacta unos de otros.

(d) Todo falso.

20. Cuando tomamos una variable y la reescalamos (ex-
presándola, por ejemplo, en unidades que son mil
veces mayores que las primitivas) en un modelo que
incluye la columna de “unos”, se verifica que:

(a) El ajuste es idéntico al primitivo; el coe-
ficiente estimado de la variable reesca-
lada será ahora mil veces más pequeño.

(b) El ajuste es idéntico al primitivo; el coe-
ficiente estimado de la variable reescalada
será ahora mil veces más grande.

(c) R2 no varía.

(d) SSE y SSR no varían, pero SST puede ha-
cerlo.

3



21. En un modelo ANOVA cruzado, completo, equili-
brado, la omisión indebida de uno de los efectos
que hubiéramos debido incluir:

(a) Hace que las estimaciones de todos los de-
más resulten sesgadas, como sucede en ge-
neral en Regresión al omitir regresores re-
levantes.

(b) No tiene otro efecto que “engordar” la
suma de cuadrados de los residuos

(c) Disminuye los grados de libertad.

(d) Todo falso.

22. Considera una matriz comoσ2((X ′X)−1 −
G(X ′X)−1G′) (una tal matriz apareció en la dis-
cusión hecha en clase acerca de las consecuencias
de introducir restricciones en la estimación). Pue-
des asegurar por simple inspección:

(a) Que es simétrica.

(b) Que tiene en la diagonal principal ele-
mentos menores que los deσ2(X ′X)−1.

(c) Que tiene en la diagonal principal elemen-
tos mayores que los deσ2(X ′X)−1.

(d) Que es idempotente.

(e) Todo falso.

23. Hemos ajustado un modelo de regresión lineal a
N = 534 observaciones yp = 30 parámetros.
Computamos los residuos externamente studenti-
zados, que como sabemos siguen una distribución
tN−p−1 bajo los supuestos habituales más el de nor-
malidad. Observamos un residuo muy separado del
resto, del que sospechamos que puede corresponder
a una observación anómala, de régimen diferente a
la de las demás. Para decidir con criterio estadísti-
co si es el caso, comparamos dicho residuo con el
cuantil 0.05 de unat de Student con 503 grados de
libertad. Con este modo de proceder, podemos es-
perar:

(a) Un 5 % de “falsas alarmas”: residuos de-
clarados anómalos cuando son perfecta-
mente normales.

(b) Mas de un 5 % de “falsas alarmas”

(c) Menos de un 5 % de “falsas alarmas”

(d) Todo falso.

24. En un modelo de regresión, el método de estima-
ción en componentes principales utilizando tantas
componentes principales como regresores hay, da-
ría:

(a) El mismo resultado que el método de esti-
maciónridgeconk → ∞.

(b) Un resultado igual pero con más sesgo que
si utilizáramos menos componentes.

(c) El mismo resultado que el método de es-
timación ridge conk = 0

(d) El mismo resultado que el método de es-
timación MCO.

(e) Todo falso.

25. Al estimar una recta de regresión obtienesβi =
0,74 y σβi

= 0,12. Los grados de libertadN − p
son 324. La práctica adquirida debe permitirte, “a
ojo”, sin necesidad de consultar tablas, concluir:

(a) Que β̂i es significativo a unα = 0,05 e
incluso a unα = 0,01.

(b) Que difícilmente la estimación de ese pa-
rámetro será insesgada.

(c) Que el parámetro no es significativamente
diferente de cero.

(d) Todo falso.

26. De entreR2 y R
2

(R2 corregida), será un criterio
más conservador (= menos proclive a introducir re-
gresores en nuestro modelo)

(a) R2

(b) R
2

(c) Depende del número de grados de libertad.

(d) Depende del número de regresores presen-
tes en el modelo.

27. Si la hipótesisH0 : Aβ = c es cierta, el hacer
estimación mínimo cuadrática forzando a los esti-
madores a verificarAβ̂ = c

(a) Producirá un SSEh mayor o igual que
el SSE en el modelo no restringido.

(b) Producirá unSSEh menor o igualque el
SSE en el modelo no restringido.

(c) Incrementará las varianzas de los estima-
doresβ̂.

(d) Sesgará los estimadoresβ̂

(e) IncrementaráR2 respecto del obtenido en
el modelo no restringido.
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28. La introducción defactores de bloqueen el Análisis
de Varianza tiene por objeto:

(a) Corregir el efecto de las múltiples hipóte-
sis simultáneas que se consideran.

(b) Simplificar el análisis.

(c) Evitar que la inhomogeneidad de las
unidades experimentales perjudique el
análisis.

(d) Reducir los grados de libertad de los esti-
madores.

(e) Todo falso.

29. Un modelo está jerárquicamente bien
estructurado. . .

(a) Cuando el número de grados de libertad es
máximo.

(b) Cuando incluye columna de “unos”.

(c) Cuando verifica restricciones de margi-
nalidad: la ausencia de un efecto impli-
ca la de todas las interacciones en las
que dicho efecto tomaría parte.

(d) Cuando el diseño es ortogonal y equilibra-
do.

30. ¿Cuales de los siguientes tipos de residuos son ho-
moscedásticos?

(a) Los internamentestudentizados, ri.

(b) Los externamentestudentizados, ti.

(c) Los borrados.di.

(d) Los brutos (o MCO),̂ǫi.

(e) Cualesquiera, si realmente se verifica:
E(ǫǫ′) = σ2I.

(f) Ningunos; incluso si realmente se verifica:
E(ǫǫ′) = σ2I, los residuos, de cualquier
especie, no pueden ser homoscedásticos.
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