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"El m~todo anti-hist6rico 11.eva al desarrollo 
de te6ricos mañosos que saben como uti1izar -
las computadoras, realizar correlaciones y 
regresiones masivas, pero que no saben real-
mente de qu~ lado •untar la mantequilla•, que 
son incre1blemente ignorantes acerca de los -
detalles de las instituciones econ6micas y 
que no tienen idea en absoluto de la sangre, 
sudor y l§grimas que han entrado en la elabo
raci6n de la economta y muy poca idea sobre -
cualquier realidad que se encuentre m~s allá 
de sus datos". 

KCNNETH BOULDING 

History of Political Economy 
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I N T R o D u e e I o N 

La utilización de métodos cuantitativos como instrumento -

de análisis de las ciencias sociales ha adquirido una creciente -

importancia durante las Gltimas décadas: dentro de ellas, es en 

la ciencia económica donde, indudablemente, estos métodos han 

alcanzado un mayor grado de desarrollo y aplicación. 

La Econometría, como parte de estos instrumentos, surge 

como un método de investigaci6n en economía, relativamente nuevo 

en nuestro pa1s, que adquiere cada vez ma~{or importancia en 

cuanto a su aplicación como una herramienta Gtil en los procesos 

de planeaci6n y de toma de decisiones en materia de p<>l1tica 

econ6mica: por lo que la necesidad de considerar el conocimiento 

de este método corno parte de la formaci6n del estudiante y del 

profesional en econom!a es cada d!a mayor. 

El objetivo de este trabajo es dar una visi6n general del 

método econométrico a través de la construcción de un Modelo de -

Demanda basado en datos de la Econom!a Mexicana, pensando que la 

mejor manera de aprender econometr!a es aplicándola, esto es, 

construyendo un modelo que nos permita recorrer todas las etapas 

que constituyen el proceso de la investigación econorn~trica. 



~ II -

El trabajo está dividido en tres capítulos: el primero de 

ellos pretende exponer de una manera breve y esquemática el con-

cepto de econometría, de modelo econométrico, sus alcances y sus 

limitaciones; en el segundo capitulo se explican los diferentes 

métodos de estimaci6n y se expone el análisis de regresión, tanto 

a nivel simple como m~ltiple, se examinan también los diferentes 

problemas de estimación que se presentan al construir un modelo -

econométrico; el tercer capitulo se ocupa de la estimación del -

modelo, su especificación y los resultados de las ecuaciones 

obtenidas a través de la aplicación de tres diferentes m~todos 

de estimación (mínimos cuadrados ordinarios, bie~§picos y triet! 

picos). Finalmente, en este dltimo capítulo se efectuará la vali 

daci6n del modelo y la simulaci6n con los tres métodos utiliza

dos. Concluye el trabajo con un anexo estadístico que contiene 

las series históricas de los datos de las variables utilizadas 

en la construcci6n del modelo. 



CAPITULO 

E C O N O M E T R I A 



1.1 Definici6n y Método. 

Definición. 

Existen numerosas definiciones que tratan de explicar lo -

que es la econometría: sin embargo, todas ellas coinciden 'en la 

afirmación de que es la conjugaci6n de la teoría econ6rnica, las -

matemáticas y la estadística. 

Etirnol6gicamente, la econometría significa la medición de 

la economía; sin embargo, su campo de acci6n es mucho más 

amplio ~/. Podemos citar algunas definiciones dadas por conoci

dos autores que ilustran sobre esto y permiten llegar a una 

definición de lo que es la econometría: 

"La econometría puede ser definida corno la ciencia social 

en la que se aplican los medios de la teoría econ6mica, matemá- -

ticas e inferencia estadística al análisis del fen6meno econ6mi--

co" ±./ " la econometría es la ciencia que trata de la 

deterrninaci6n, por métodos estadísticos, de las leyes cuantitati-

!/ 

ll 

Gujarati D. Econometría B!sica. Ed. McGraw-Hill Latinoameri 
cana, S.A., la. edici6n en español, Bogotá, 1981, p. XVII. -

Goldberger A. 
1970, p. 13. 

Teoría Econom~trica. Ed. Tecnos, Madrid, 
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vas gue rigen la vida econ6rnica" y. 

"La econometr!a, que es el resultado de cierta posici6n 

sobre el papel de la econorn!a, consiste en la aplicación de la 

estad!stica matemática a datos econ6micos, para dar apoyo emp1ri

co a los modelos construidos por la econom1a matem~tica y para 

obtener resultados numéricos" !./· 

De acuerdo a las definiciones anteriores, que por otra - -

parte resumen la mayorta de las definiciones existentes sobre - -

esta rama de la econom!a, podernos concluir que la econometría es 

la disciplina que dará contenido emptrico a ia teor1a econ6mica. 

Es decir, la teor!a econ6mica formula hip6tesis generalmente de -

naturaleza cualitativa, las matemSticas por su parte; dan la 

expresi6n en forma matemática de la teor!a econ6mica, generalmen-

te a través de ecuaciones sin tener en cuenta su verificaci6n - -

emp!rica y la estad1stica econOmica proporciona los datos recolec 

tados y procesados, as! corno los métodos necesarios para deterrni-

nar las relaciones que existen entre las magnitudes en estudio¡ 

por lo tanto, es la conjugaciOn de estos tres elementos lo que 

nos dará corno resultado la econornetr!a. 

~/ 

,!/ 

Lange o. Introducci6n a la Econometr!a. Ed. Fondo de Cultu
ra Econ6mica, la. edici6n en español, K~xico, 1978, p. 11. 

Tintner Gerhard. Methodology of Matematical Economics and -
Econometrics, The University of Chicago Press, Chicago, 1968 
p. 741 citado en: Gujarati D., ·op. Cit., p. XVII. 
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En efecto, como afirma Ragnar Frisch en la editorial del -

primer n1ímero de la revista Econom~trica en 1933: "La econome- -

tr1a no debe entenderse como la ap1icac16n de las matem~ticas a 

la econom1a. La experiencia ha mostrado que cada uno de estos 

tres puntos de vista, la estad!stica, la teor1a·econ5mica y las -

matem~ticas, es necesario pero no suficiente por s1 mismo es 

la uni6n de los tres la que constituye la econometr1a" ~/. 

Concluyendo, podr1amos decir en forma abreviada que la - -

econometr1a es la rama de la ciencia econ6mica que comprueba las 

hip6tesis planteadas por la teor1a econOmica mediante la utiliza

ci6n imprescindible de las mátem~ticas y la estad1stica. 

Ml!todo. 

Con lo mencionado anteriormente, podemos distinquir funda

mentalmente.dos aspectos dentro de la econometr1a: uno que con-

siste en el estudio de las técnicas matemlticas y estad1sticas 

utilizadas, y otro en la aplicac16n de estas herramientas en el 

an!lisis de los fenOtnenos econ6m:f.cos. 

~/ Citado ens Koutsoyiannis A. Theory of Econometrics. 
McMillan Presa, LTD, 2a. ed., Londres, 1979, p. 3. 

The 
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Respecto a estos dos aspectos, nos referiremos más adelan-

te al tratar de explicar los métodos de estimaci6n y la construc

ci6n de modelos¡ por ahora se explicar& de manera bastante 

esquem~tica lo que podemos considerar como el método de la inves

tigaci6n econométrica. 

Comó en todo tipo de investigaci6n, en la econometr1a es 

dif1cil. generalizar un m~todo,.que sea v~lido para todas ellas¡ 

sin embargo-, se puede establecer un determinado proceso que nece

sariamente tiene que recorrer cualquier investigaci6n econométri

ca para que cumpla los requisitos de un proceso cuantitativo !/· 

Las fases de. este proceso las podemos enumerar de la 

siguiénte manera: especificaci6n, que es la fase en la que se 

trata de expresar matem~ticamente una cierta teor1a econ6mica, 

es decir, el inicio de la construcciOn del modelo econométrico. 

Esta parte la definiremos m~s adelante en el apartado referente a 

las caracter1sticas de los modelos econométricos. 

La siguiente fase es la estimaciOn, la cual consiste en, -
·~:· .. 

una vez especificado el modelo, estimar los parl!metros (valores 

numéricos) del modelo en base a datos estad1sticos a través de -

§./ Barbancho G. A. Fundamentos X Posibilidades de la Econome- -
tr1:a. Ed. Ariel, 4a. ed., Barcelona, 1976, p. 32. 
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las herramientas y métodos proporcionados por las matemáticas y -

sobre los cuales también se hablara más adelante. 

En seguida se procede a la verificación, que es la fase 

mediante la cual se establecen una serie de criterios que permi-

ten concluir si los parámetros obtenidos a trav~s de la estima

ci6n corresponden a la teoria econ6rnica que se trata de verifi

car. 

Por último, si se trata de un modelo predictivo, se reali

zar6 la predicci6n para conocar los valores futuros de las varia

bles end6genas a las que el modelo trata de explicar. 

Esquemáticamente.podemos resumir el proceso de investiga-

ci6n econornétrica de la siguiente manera: 11 

21 Koutsoyiannis A., Op. Cit., p. 5. 



Se acepta 
la teoría 
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T e o r ! a 

Expresión matemática 
de la teor!a 

Modelo o Hipótesis 

Confróntaci6n 
del modelo 

con los datos 

Se rechaza 
la teor!a 

Se reexamina 
la teor!a 

Confrontación 
con nuevos 

datos 

Para finalizar este apartado creemos conveniente apuntar -

que si bi~n la econometría es la conjugación de la teoría econ6mi 

ca, la estadística y las matem~ticas, podemos afirmar que la 



- 7 -

fundamentaci6n econ6mica teórica debe ser la base para la elabo-

raci6n de cualquier modelo econométrico y que la estad!stica y 

las matemáticas no son, en cierta formá, más que un instrumento 

y un lenguaje que permitirá expresar lo planteado teóricamente 

de una manera especifica. 
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1.2 Modelos Econornétricos. 

En el sentido amplio del t~rmino, un modelo lo podemos -

definir como la representaci6n simplificada de la realidad. 

Refiriéndonos a los modelos econ6micos !/ éstos son un conjunto 

de relaciones matem~ticas que expresan una teoría econ6mica y que 

no exigen necesariamente la especificaci6n concreta de las varia-

bles ni de los datos n~ a~n de la forma de las relaciones ~/. 

En el caso de los modelos econométricos y partiendo de lo 

expuesto en los apartados anteriores, es decir, tomando en cuenta 

que la econometr!a es la rama de la economta que permite la com--

probaci6n emp1rica de la teorta econ6mica, podemos decir que 

éstos son modelos econOrnicos que contienen las especificaciones 

necesarias para su aplicaci6n emp1rica 10/, o sea, a través de -

los modelos econométricos se logra poner en evidencia las ínter-

relaciones que existen entre variables econOmicas, verificando 

!/ Para una exposici6n amplia sobre los conceptos de modelos en 
las ciencias sociales véase: Dagum Camilo y Estela B. de 
Dagum. IntroducciOn a la Econometr1a. Ed. Siglo XXI, 
4a. ed., M~xico, 1976. 

!/ Barbancho G. A., Op. Cit., pp. 38-39. 

!Q/ ~· p. 40. 
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en la realidad las hipótesis de la teoria económica 11/. 

Para la determinaci6n de las funciones que forman un mode-

lo econométrico es necesario basarse en un número de observacio--

nes y hacer uso de los métodos de informaci6n estad:í.stica, es - -

decir, no se tratará de funcione~ que proporcionen resultados 

exactos, sino que existirl en todos ellos un error probable. El 

carácter estocástico constituye, pues, la esencia de los modelos 

econométricos: las relaciones que forman éstos nunca serln 

exactas, sino que existirá un t~rmino aleatorio, llamado también 

t~rmino de perturbación 12/. 

Al momento de especificar una ecuación, es decir, de defi

nir el comportamiento de una variable endOgena en funci6n del 

comportamiento de una o más variables ex6genas y de realizar 

estimaciones una vez definida la ecuación y obtenidos sus paráme-

tros, existirán desviaciones respecto a los valores esperados. 

Esta desviaci6n es conocida con el término de perturbaci6n o 

término del error estad!stico. Lo que marca este t~rmino son las 

variables que han sido excluidas del modelo, pero que afectan de 

alguna manera el comportamiento de la variable end6gena. Sin 

11/ Herschell F. J. Introducci6n a la PredicciOn Econ6mica. 
Ed. Fondo de Cultura Econ6mica, la. ed., México, 1978, -
p. 48. 

g¡ ~· p. 109. 
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embargo, es imposible incluir, al construir un modelo, todas las 

variables que afectan a las variables end6genas por muchas razo-

nes, entre ellas, la falta de disponibilidad .de datos de las 

variables que se est~n omitiendo y muchas veces la imposibilidad 

de cuantificar una serie de fen6rnenos de carácter, por ejemplo, 

politice o sicol6gico que sabernos te6rica~ente que afectan al ~ 

modelo. Podr!amos decir, finalmente, que la reducci6n al mínimo 

del valor de este t€rmino de error estad!stico es la finalidad de 

los métodos de estimación al construir un modelo econom€trico. 

Sobre los métodos de estimaci6n de los par§metros de los -

modelos y las pruebas estad!sticas nos referiremos en los aparta

dos siguientes; por ahora se mencionarán los pasos necesarios en 

la censtrucci6n de los modelos, los tipos de modelos que existen 

y su ut11izaci6n. 

Construcci6n de Modelos Econorn€tricos. 

Se puede definir a los modelos econornétricos, con lo ex

puesto anteriormente, como un conjunto de ecuaciones que repre

sentan ias relaciones existentes entre variables econ6rnicas. 

Entendemos por variable econ6mica a cualquier fen6meno - -

econ6mico que cambia, es decir, que pu~de tomar diferentes vale--
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res 13/. 

Las variables las podernos dividir en endógenas y ex6genas. 

Las endógenas son aqu~llas que deben ser explicadas dentro del 

modelo y las ex6genas son las que explicar6n e1·comportamiento de 

las primeras. Existen adem6s, en la formulación de un modelo - -

econom~trico, otro tipo de variables, las end5genas con retraso, 

que son aquellas variables end6genas con valores conocidos en el 

período (t) de estudio. 

En s!ntesis, tendr!amos la siquiente clasificación de 

variables: 14/ 

End6genas 

13/ ~· p. 110. 

14/ Ibid, p. 111. 

Sin retraso 

Con retraso 

Ex69enas 

= Dependiente 

Predeterminadas 
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Respecto a las ecuaciones que reflejan la manera en que 

las variables se relacionan y las cuales forman la estructura de 

los modelos, pueden clasificarse de la siguiente manera: 15/ 

l.) Ecuaciones de identidad. Son relaciones que siempre 

pueden verificarse por su construcción lógica .o por tratarse de -

afirmaciones contables. 

2.) Ecuaciones de comportamiento. Son relaciones que - -

explican el modo de actuar de los sujetos económicos (consumido-

res, productores, etc.). 

3.) Ecuaciones institucionales o legales. Son las que 

reflejan los efectos que tienen sobre la actividad económica la -

existencia de leyes o de un orden institucional dado. 

4.) Ecuaciones t~cnicas o tecnológicas. Expresan las 

condiciones en que se lleva a cabo el proceso de producción. 

Por lo que se refiere a la clasificaci6n de los modelos 

ésta puede hacerse siguiendo numerosos criterios: 16/ 

15/ Dagum c., Op. Cit., pp. 22-28. 

~/ Barbancho G. A., Op. Cit., 
Op. Cit., pp. 187-201. 

pp. 53-60; y Dagum c., 
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Si tomamos en cuenta el nfunero de ecuaciones que constitu

yen el modelo, existen los modelos uniecuacionales y los modelos 

multiecuacionales, cuyo significado es evidente. Cabe señalar 

que generalmente se usan los modelos multiecuacionales, ya que es 

muy dificil concluir que un modelo uniecuacional sea un modelo 

completo. 

Atendiendo a la forma de las relaciones existen dos tipos: 

los modelos lineales, si todas las relaciones del modelo son de -

forma lineal, y los modelos no lineales, cuando una o más de las 

ecuaciones que constituyen el modelo tienen una forma distinta a 

la lineal (exponencial, logáritmica, etc.); sin embargo, son 

los modelos lineales los que se usan con mayor frecuencia, ya que 

los m~todos de cálculo para resolverlos ofrecen mayores facilida

des e incluso cuando existen en el modelo relaciones no lineales 

se trata generalmente de linealizarlas a trav~s de sustituciones 

o transformaciones matemáticas. 

Otra clasificaci6n importante es la que hace distinci6n 

entre los modelos dinámicos y los modelos estáticos. Los modelos 

dinámicos son aquéllos en los que intervienen ecuaciones cuyas 

variables se refieren a diferentes puntos en el tiempo, por lo 

que todo modelo que incluya variables end6genas con retraso será 

de carácter dinámico. Los modelos estáticos, a diferencia de los 

dinámicos, utilizan variables referidas a un solo periodo de 
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tiempo o no hacen referencia a ningGn periodo de tiempo 

sis de corte transversal). 

(análi--

SegGn la cobertura del modelo, éste puede ser macroecon6-

mico o microecon6mico. Los modelos macroecon6micos utilizan 

agregados econ6n1icos como por ejemplo el Producto Interno Bruto, 

el Ingreso Nacional, la Inversi6n Privada, etc., mientras los - -

modelos microecon6micos emplean variables que señalan el comport~ 

miento individual, digamos de una empresa, de un grupo de fami- -

lias, etc. Esta distinci6n entre modelos macro y rnicroecon6micos 

puede no estar perfectamente definida, en gran nGmero de casos, -

ya que muchas veces la construcci6n de un modelo macroeconómico -

se puede derivar de una serie de relaciones microeconómicas que -

no presentan niveles de agregación significativos. 

Desde el punto de vista de la finalidad de los modelos, la 

clasificaci6n puede hacerse de una manera m~s amplia: existen 

los modelos descriptivos, los modelos explicativos, los modelos 

predictivos y los modelos de decisión. 

Los modelos descriptivos tienen el prop6sito de plasmar la 

realidad a través de relacionar variables que describen un probl~ 

ma específico y una situación de la economía. 

Los modelos explicativos se ocupan, adem~s de describir 
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una realidad, de encontrar las causas que provocan tal realidad -

o situaci6n a trav~s de la incorporaci6n al modelo de variables -

ex6genas con retraso y variables ex6genas de tipo institucional -

o legal. 

En el caso de los modelos.predictivos se pretende pronost~ 

car el valor futuro de las variables que conforman el modelo en -

base a lo que ha venido pasando, suponiendo que las ecuaciones 

estimadas en un modelo explicativo seguirán siendo vSlidas para -

el futuro. Esto implica una restricci6n importante conocida como 

permanencia estructural 17/, lo cual supone que no habr~ 

cambios estructurales en las relaciones que se están planteando 

para predecir el valor futuro de estas variables. 

Los modelos de decisi6n, podríamos afirmar, son los que 

mayor importancia tendrán en el proceso de implernentaci6n de 

medidas de política econ6mica. Estos modelos se construyen a 

trav~s de dos tipos de variables: las variables objetivo que son 

variables end6genas a las que se les fija cierto valor a alean- -

zar, y las variables controlables o ex6genas que son aqu~llas - -

sobre las que se puede actuar y decidir sus valores para lograr -

los objetivos fijados. Estas variables ex6genas son generalmente 

instrumentos de política económica, de ah1 la gran importancia 

17/ Dagum C., Op. Cit., p. 199. 
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que tiene este tipo de modelos, pues permiten estudiar y evaluar 

los efectos de diferentes alternativas que puedan tener los valo

res de estas variables. 

Etapas en la construcci6n de un modelo econom~trico l.8/. 

El proceso de construcci6n de un modelo consta de tres 

fases básicamente: l.) Especificaci6n de las ecuaciones; 

2.) Estimaci6n de los coeficientes de las ecuaciones; y 

3.) Validaci6n o verificaci6n del modelo. 

l.) Especificaci6n de las ecuaciones. La primera y, 

creemos, la más importante fase en la construcci6n de ·un modelo 

econom~trico es la de la especificaci6n de las ecuaciones; ésta 

consiste en plantear te6ricamente la forma en que se relacionan 

las variables que explican el fenómeno económico que pretende -

abordarse al realizar la investigaci6n econom~trica. Al revisar 

el proceso de especificaci6n lo primero que debe hacerse es saber 

cuáles son las variables que se van a estudiar y éstas serán las 

variables ~ndógenas; en seguida debe determinarse qué variables 

influyen en el comportamiento de las endógenas, éstas pueden ser 

variables endógenas en si o ser ex6genas, en el sentido de que 

18/ Koutsoyiannis A., Op. Cit., pp. 11-30. 



- 17 -

sus valores no serán definidos dentro del modelo sino que funcio

narán como supuestos o con valores predeterminados fuera del 

modelo. Una vez definidas las ecuaciones, es decir, determinando 

qu~ variables ex6genas influyen a las endógenas, se especificarán 

te6ricamente a priori las expectativas en cuanto a los signos y -

las magnitudes aproximadas de los parámetros de la funci6n, as! -

como su forma matemática (lineal o no lineal)¡ estas determina

ciones a priori serán posteriormente la base para evaluar los - -

resultados del modelo. 

La específicaci6n de un modelo econom~trico debe estar 

basada necesariamente en un s6lido conocimiento, tanto de la 

teoría econ6mica como del fenómeno en estudio, ya que como afirm~ 

mos más arriba, el buen funcionamiento del modelo dependerá, en -

gran parte, de la buena o mala especificaci6n y ~sta estará a su 

vez determinada por el grado de conocimiento que se tenga de la 

teoría econ6mica, aunque intervendrán además la experiencia y - -

hasta la imaginaci6n de los investigadores que participan en la -

construcci6n del modelo. Es mucho m~s importante, volvemos a - -

insistir, el contar con un conocimiento te6rico s611do que el 

manejo exhaustivo de todos los métodos y t~cnicas estadísticas, 

ya que al trabajar con datos num~ricos, existe el peligro de caer 

en modelos empiristas que no permitirán profundizar en la compre~ 

si6n de los fen6menos econ6micos y que es, al fin y al cabo, el -

objetivo de cualquier investigaci6n. 
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Existen, sin embargo y a pesar de contar con un marco 

teórico bién cimentado, numerosos problemas que se pueden presen

tar en esta etapa de especificaci6n del modelo. Estos problemas 

pueden ser los siguientes: 

a.) omisión de una variable explicativa relevante. 

b.) Inclusión de una variable explicativa irrelevante. 

c.) Imposibilidad de cuantificar una variable importante. 

d.) Formulaci6n matem§tica incorrecta de las ecuaciones. 

Este tipo de problemas que pueden evidenciarse al realizar 

la validaci6n del modelo son insolubles, hasta cierto punto, ya -

que la cuesti6n de la especificación va a estar fundamentada en -

un marco teórico particular en el que es pr§cticamente imposible 

demostrar rigurosamente la verdad; sin embargo, existen numero-

sos métodos estadísticos que permiten probar las propiedades de -

los estimadores de los parrunetros y concluir si las ecuaciones 

est§n bién o mal especificadas, de acuerdo a lo esperado al 

iniciar la investigaci6n. 

2.) Estimación de los coeficientes de las ecuaciones. 

Después de la especificaci6n o formulaci6n de las ecuaciones, se 

procederá, como segunda fase de la construcción de un modelo, a -

estimar o a obtener los valores numéricos estimados de los coefi-
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cientes del modelo. La estimaci6n de los par~metros es fundamen

talmente técnica y se requiere del conocimiento y aplicación de -

numerosos rn~todos estadísticos. Esta etapa de estimaci6n la pod~ 

mos dividir a su vez en varios pasos, que serían: 

a.) Recopilaci6n de la informaci6n sobre las variables 

que intervendrán en el modelo. Para esto los datos que se utili

zan pueden ser de varios tipos: series de tiempo, las cuales se 

refieren al comportamiento de una variable en un período a otro -

periodo de tiempo determinado; por ejemplo, los valores del PIB 

de 1960 a 1980 corresponder~n a la serie de tiempo de las varia-

bles. Datos en corte transversal'· que es otra forma de utilizar 

información para la estimación del modelo y se refiere al valor -

de ciertas variables en un punto determinado del tiempo; por -

ejemplo, el comportamiento de una muestra de consumidores o pro-

ductores en un momento específico. 

Existen adem~s otro tipo de datos con los que se requiere 

trabajar y cuyos coeficientes pueden ser determinados sin contar 

con series de tiempo o con muestreos u otros m~todos; tal es el 

caso de las variables institucionales o legales, como por ejemplo 

las variables impositivas cuyo coeficiente puede inferirse al - -

observar las legislaciones fiscales vigentes. 

Podernos mencionar aqui el caso de otras variables cuyos 
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valores son imposibles de determinar, pues se trata de variables 

incuantificables; por ejemplo, si en la investigación se está 

usando información del tipo de corte transversal y queremos espe

cificar ciertas caracter1sticas de las variables, como sexo, pro

fesión, religión, etc., el investigador puede introducir al mode

lo un tipo de variable que permitirá aproximar el valor de estas 

caracter1sticas. Estas variables se conocen como mudas o varia--

bles dummy 19/. Estas variables pueden tornar únicamente dos 

valores, generalmente O ó l. Estos dos valores indican si la 

observación pertenece o no a las dos posibles categor1as. Los 

valores numéricos de las variables dummy no pretenden reflejar 

rigurosamente alguna caracter1stica cualitativa de la variable, -

sino que únic~ente sirven para identificar a cual categoria o 

clase de las que nos interesa distinguir pertenecen. Estas varia 

bles pueden ser de utilidad también al análisis de series de 

tiempo para eliminar problemas de estacionalidad o de inestabili-

dad en los parfunetros de las ecuaciones. 

b.) Identificación de las ecuaciones. Este segundo paso 

dentro del proceso de estimación de los par~etros es de suma -

importancia, pues será a través de éste como se va a determinar 

si las ecuaciones planteadas ~eóricamente son plausibles de ser -

Chatterjee s., y Price B. Regression Analysis by Exarnple. -
Ed. John Wiley & Sons, Nueva York, 1976, pp. "14-ioo. 
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estimadas estadísticamente. La identificaci6n de las ecuaciones 

se realiza cuando se trata de modelos multiecuacionales construi

dos en base a un sistema de ecuaciones simultáneas, es decir, se 

trata de un sistema que describe la dependencia conjunta de las -

variables que lo forman, y consiste en determinar si cada función 

del sistema tiene una forma estadística anica. Para establecer -

la identificación de las funciones existen una serie de condicio

nes que deben satisfacer las ecuacio~es que forman el modelo; de 

estas condiciones y las formas de calcularlas hablaremos m~s ade

lante en el apartado correspondiente a m~todos estadísticos. 

Por ahora solo diremos que este proceso de identif icaci6n es nece 

sario realizarlo antes.de estimar los coeficientes de las funcio

nes, ya que de no estar identificadas será necesario volver a -

especificarlas, pues no existe ningan m~todo de estimación que 

pueda aplicarse a estos casos 20/. 

c.) Elecc16n del m~todo de estimaci6n. Una vez satisfe-

chas las condiciones de identificaci6n de las ecuaciones se proc~ 

derá a elegir el m~todo de estimaci6n que se crea sea el más ade

cuado a las características del modelo de que se trata. En este 

punto nos ocuparemos anicamente de enunciar los métodos que exis

ten, ya que más adelante los trataremos de analizar de una manera 

más profunda. 

20/ Koutsoyiannis A., Op. Cit., pp. 346-368. 



- 22 -

La técnica que deberá aplicarse para la estimaci6n de los 

parámetros depende de varios factores tales como las condiciones 

de la identificaci6n de la funci6n y la naturaleza de la rela

ci6n; hay que tomar en cuenta también las propiedades de los - -

estimadores, es decir, debemos tratar que éstos sean insesgados, 

consistentes y eficientes. Es obvio que se elegirá el método de 

estirnaci6n que nos garantice en mayor medida la existencia de 

estas caracter~sticas. 

Es importante además considerar al momento de elegir la 

técnica a utilizar, el prop6sito que se persigue al construir el 

modelo; si se trata de un modelo predictivo, la propiedad de 

varianza mtnima es esencial para la estimaci6n. 

En otros casos el criterio utilizado para escoger el 

método es en base al nivel de dificultad que éste puede ~frecer 

en cuanto a su cálculo y aplicaci6n; en este sentido es importa~ 

te señalar que el método de mínimos cuadrados ordinarios es gene

ralmente preferido por sus considerables ventajas. 

Muchas veces, y aún habiendo hecho una cuidadosa elecci6n 

del método a utilizar, al momento de aplicarlo apreciamos que no 

fue el método adecuado, ya que los estimadores pueden presentar -

numerosos defectos, por lo que será necesario volver a elegir - -

otra técnica que proporcione los estimadores esperados. Respecto 
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a los probler!las específicos que pueden observar los par~etros 

estimados nos ocuparemos más adelante. 

Los métodos más usuales para la estimaci6n de los coefi- -

cientes de las ecuaciones son los siguientes: 

Mínimos cuadrados ordinarios o clásicos, m1nimos cuadrados 

en dos etapas o bietápicos, mínimos cuadrados en tres etapas o 

trietápicos, rn1nimos cuadrados indirectos o de forma reducida, 

m~todo de varianza m1nima, el de máxima verosimilitud con inform~ 

ci6n limitada e ilimitada y algunos otros métodos conocidos como 

m~todos mixtos de estimaci6n.· 

Cabe señalar aqu1 que todos los m~todos enunciados se 

basan en el an&lisis de regresi6n, por lo que nos ocuparemos de -

su análisis en los apartados subsecuentes. 

3.) Validaci6n o verificaci6n del modelo. Existen numero 

sas formas de evaluar o verificar los estimadores que se encontr~ 

ron en la etapa anterior de la investigaci6n. Estos métodos o 

criterios los podemos clasificar en tres: los criterios econ6mi-

~· los criterios estadísticos y los criterios econométricos. 

Los primeros de ellos, los criterios econ6micos, están - -
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determinados por la teoría econ6.~ica que ha sido utilizada en la 

construcción del modelo y se refieren básicamente a los signos y 

a la magnitud de los parámetros encontrados para cada ecuóci6n. 

Es decir, si éstos son los esperados y están dentro de lo plan

teado a priori, podemos concluir que, en este sentido, los estima 

dores son satisfactorios. Por ejemplo, si se trata de una fun

ci6n de consumo planteada en términos de la teoría keynesiana, 

el parfunetro de la variable Ingreso debe ser de signo positivo y 

su valor debe oscilar entre cero y uno; de no ser as1, y a menos 

de que existan bases para pensar y demostrar que los valores 

pueden ser diferentes a éstos, se deben rechazar los estimadores 

y revisar los datos o ampliar el período muestral utilizado. 

Por lo gue se refiere a los criterios estadísticos, los 

m~s utilizados son: el coeficiente de deterrninaci6n y el error -

estandard. 

El coeficiente de determinaci6n mide la proporci6n o por-

centaje de la variación total en la variable dependiente, explic~ 

da por las variaciones de las variables independientes. Este 

criterio estadístico toma valores de O a l, donde se entiende que 

si el valor es cero no existe relación entre las variables, y si 

toma el valor de uno la relaci6n que hay entre las variables es -

absoluta. Los valores intermedios indican menor o mayor relación 

segOn se acerquen a O 6 1 respectivame~te. 
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El error estandard o típico de la estimaci6n indica la 

variación de los datos ca·lculados respecto a los observados¡ es 

obvio que entre mayor sea la diferencia entre los valores obser-

vados y los estimados, menor será la significancia de los esti- -

madores. 

Creemos importante señalar aquí que las evaluaciones econ~ 

micas son, a nuestro juicio, lo más importante; es decir, pode-

.mos encontrar funciones que presenten un coeficiente de deterrni-

naci6n muy cercano a la unidad y un error estandard insignif ican

te y, sin embargo, si el signo del par~etro es el contrario al 

esperado o la magnitud del coeficiente es muy diferente a lo 

planteado te6ricamente, los estimadores deber!n ser rechazados, -

por lo que, repetimos, las pruebas estad1sticas son dnicamente 

un soporte de las pruebas ecop6micas. 

Por lo que se refiere a los criterios econom~tricos o pro

piamente dicho, las técnicas econom~tricas de evaluaci6n conocí-

das ~ambién como pruebas de segundo orden, podemos decir que son 

pruebas de· las pruebas estadísticas; esto es, aplicando estas 

pruebas de segundo orden a las ecuaciones estimadas podemos 

establecer si los parámetros calculados poseen las caracter!sti-

cas de insesgados, consistentes o eficientes. 

Las pruebas de segundo orden más usuales son: la prueba -
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de no autocorrelaci6n de los errores conocida corno Durbin-Watson 

o estadístico "d". Esta prueba nos indica si los valores de los 

errores o término aleatorio no están autocorrelacionados, es 

decir, que el valor del error de un periodo no esté determinado 

por los valores de los errores de los periodos anteriores. 

La autocorrelaci6n de los errores se puede explicar por 

varias razones, entre ellas la ornisi6n de variables explicativas 

dentro de la ecuaci6n o una incorrecta especificación matemática 

de la funci6n. La prueba "d" nos permite contrastar a través de 

unas tablas construidas por Durbin y Watson 21/, la hip6tesis -

de autocorrelación nula frente a la hipótesis de autocorrelación 

positiva. 

Otra prueba de segundo orden comúnmente utilizada es la 

conocida como prueba "F", la cual explica si las variaciones 

totales de las variables independientes explican la variación -

total de la variable dependiente. Esta prueba "F" sirve para 

probar el significado del coeficiente de determinaci6n. 

Otra práctica que es frecuentemente aplicada en la valida

ci6n de modelos econornétricos y que es de gran utilidad, es la de 

Johnston J. Métodos de Econometría. Ed. Vincens-Vives, 
3a. edición en español, Barcelona, 1979, pp. 257-282. 
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simulaci6n del modelo 22/. Esta ·consiste en resolver las ecua-

cienes del modelo utilizando los valores hist6ricos de las varia-

bles ex6genas y comparando los resultados de las end6genas con 

los valores hist6ricamente observados. 

Cuando el modelo contiene.variables endógenas con retraso 

como variables explicativa~, lo que se efectaa es una simulaci6n 

din&mica, la cual se realiza usando como valores de las variables 

end6genas con retraso los valores de ~stas calculados a trav.~s 

del modelo en lugar de sus valores observadosr el comparar estas 

estimaciones con los valores reales de las variables que.inter- -

vienen en el modelo nos puede servir como un buen marco de refe-

rencia para formarse un juicio de la consistencia y utilidad del 

modelo. 

Otro m~todo que tambi~n puede ser atil es el llamado 

análisis de multiplicadores y el cual es simplemente el resultado 

de dividir la variací6n de una variable endógena entre·la varia-

ci6n de una variable ex6qena. El criterio del investigador deci

dirá si los multiplicadores as! encontrados son razonables dentro 

del marco te6rico antes elaborado. Por ejemplo, si lo esperado -

Montemayor R. -Importancia de los Modelos Econométricos". -
Mimeo. Apuntes de clase. Colegio Nacional de Economistas, 
M~xico, 1982. 

' 
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es que un cambio en la variable ex6gena provoque un cambio en la 

variable endógena de gran importancia y, al realizar el análisis 

de multiplicadores, éste resulte negativo, es obvio que se recha

zará la ecuaci6n y se procederá a reestructurarla o reespecifi- -

carla. 
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l. 3 Aplicaciones y Limitaciones de la Econometría 

De acuerdo a lo que se ha expuesto a lo largo de este 

primer capítulo, podemos concluir en cuales son -los usos y aplic~ 

ciones que tiene la econometría en general y los modelos econo- -

m~tricos concretamente. 

La econometría tiene, como ya vimos, varias aplicaciones, 

según sea el tipo de investigaci6n que se est~ realizando o según 

sea el fin que persigue la investigaci6n. Por una parte, la 

econometría puede utilizarse corno una herramienta útil en el cono 

cimiento de un fen6meno o una estructura econ6mica, toda vez que 

la teoría que los explique pueda ser expresable en lenguaje mate

mático y se disponga de los datos y los m~todos estadísticos 

adecuados¡ es por esto que en el campo acad~mico son frecuente-

mente usados los modelos econom~tricos para probar o atacar una -

determinada ~eoría. Por otra parte, los modelos econom€tricos 

han tenido en los últimos años una importancia creciente como - -

instrumentos de política econ6rnica1 en este sentido los modelos 

de predicci6n y los modelos de decisi6n han llegado a tener un 

23/ Barbancho G. A., Op. Cit., 
Op. Cit. 

pp. 193-215¡ y Montemayor R. , 
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gran uso incluso dentro de la toma de decisiones del sector pri-

vado. 

De aquí se desprende una cuesti6n, a nuestro juicio muy 

importante, y es la de determinar hasta qué punto los modelos -

econométricos son de utilidad y se les puede considerar realmen--

te como un instrumento fundamental en la implementaci6n de deci--

siones ~/. 

A este respecto existen numerosas criticas principalmente 

por el sentido que se le .ha dado al uso de estos modelos y por 

el soporte te6rico que ha sido utilizado para su construcci6n. 

Estas críticas hacia la utilidad de los modelos econométricos se 

basan en que la ayuda que éstos han dado como instrumentos de 

política econ6mica es relativa, ya que han demostrado su incapa-

cidad, por lo menos aparente para los críticos, en la resoluci6n 

de los graves problemas que aquejan a la economía capitalista - -

contemporánea. 

En este sentido se podría pensar que tal vez la verdadera 

utilidad de los modelos econométricos se podría observar en una -

24/ Malinvaud E. "La Econometría Frente a las Necesidades de 
la Política Macroecon6rnica". Econornétrica. Vol. 49, No. 6, 
Chicago, Noviembre de 1981. 
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economía planificada donde el establecimiento de supuestos vaya -

m&s allá de una práctica especulativa, como sucede actualmente en 

las economías capitalistas, que es donde el uso de la econometría 

se ha extendido notablemente. Será tal vez en ese tipo de econo

m1as donde los modelos econom~tricos sirven verdaderamente como -

herramientas 6tiles en la toma de decisiones para la il!lplementa-

ci6n de acciones de política econ6mica. 

Además de este problema que consideramos fundamental, se 

presentan en el proceso de inv~st~gaci6n economé~rica numerosos 

problemas que limitan el uso generalizado de los modelos; entre 

ellos podemos mencionar los problemas de especificaci6n, ya que, 

como decíamos antes, es aqu! donde está la base de la utilidad o 

inutilidad del modelo¡ sin embargo, al no existir en la ciencia 

econ6mica, como en toda ciencia social, una teoría que se pueda -

considerar como verdadera, más aan, existen en general numerosas 

controversias en cuanto a la interpretaci6n de todos los fen6me-

nos económicos. Esta incapacidad de demostrar la verdad acarrea 

numerosos problemas de.especificaci6n, desde la determinaci6n de 

cuales deben ser las variables ex6genas y cuales las variables 

end6genas (causa-efecto), hasta la omisi6n o la inclusi6n de - -

variables que no explican lo que se pretende. 

Otros problemas importantes son los que se presentan en la 

etapa de estimación del modelo, es decir, los problemas de auto--
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correlación de errores y murticolinealidad principalmente, los 

cuales mencionaremos en el siguiente capítulo, y que son proble-

mas que darán car~cter de incertidumbre a cualquier resultado - -

econom~trico. A este respecto podemos decir tambi~n que existen 

~reas donde la falta de herramientas matem§ticas implican una - -

limitación para modelar ciertos aspectos de la economía. 

Existen otros problemas que podemos llamar de tipo pr§cti

co y que obstaculizan en cierto momento la investigación econom€

trica; entre ellos podernos señalar la falta de información o la 

inexactitud de los datos. En el caso concreto de México, este 

problema se agudiza y encontrarnos que existen numerosas y graves 

deficiencias en los sistemas de medición y recopilaci6n de infor

mación, lo que causa serios problemas para la integración y horno

genización de series históricas confiables o cortes transversales 

completos¡ en este sentido cualquier intento de investigaci6n 

econom~trica en M~xico se enfrenta con este grave problema que 

requiere de un gran esfuerzo para ser superado. 

Otro problema de este tipo es el que se refiere a las 

variables no observables o incuantificables a las que nos habta-

mos referido en apartados anteriores: al respecto podemos seña-

lar que el intento por aproximarse a establecer valores para 

estas variables puede tener como consecuencia numerosas imperfec

ciones en los resultados del modelo. 
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Por todo lo anterior, podemos concluir que si bién, la -

construcción y la utilizaci6n de modelos econom~tricos presenta -

numerosos problemas y limitaciones, creemos que en la medida en -

que se esté consciente de ellos se pueden aprovechar y obtener 

resultados satisfactorios con su aplicación. 



C A P I T U L O 2 

METODOS DE ESTIMACION 



2. - METODOS DE ESTIMACION ~/ 

Como se mencion6 en el primer capitulo y con el afán de 

ser más explicites, se hará alusi6n nuevamente a la definici6n 

de econometr1a para continuar con el desarrollo del tema concer--

niente a este apartado. 

La econometr1a es la parte de la ciencia económica que 

utiliza instrumentos matemáticos y estad1sticos para analizar los 

fenOmenos econ6micos, ofreciendo un contenido emp1rico a la 

teorta económica. La preocupaci6n fundamental de la econometr1a 

reside en la medici6n cuantitativa, la predicción de los fen6me-

nos económicos y la comprobaciOn de las hipótesis relacionadas 

con los mismos. El instrumento estad1stico que más se usa para -

!/ Para la realización de este Capítulo se consultaron básica- -
mente los siguientes textos: 

Gujarati D. Econometr1a B&sica. Ed. McGraw-Hill Latinoameri 
cana, S.A., la. edici6n en español, Bogotá, 1981. 

Johnston J. Métodos de Econometr1a. Ed. Vincens-Vives, 
3a. edi=ión en español, Barcelona, 1979. 

Koutsoyiannis A. Theory of Econometrics. The McMillan -
Press, LTD, 2a. ed., Londres, 1979. 

Teh-Wei-Hu. Econornetr1a: Un análisis introductorio. -
Ed. Fondo de Cultura Econ6mica, la. edición en espanol, 
México, 1979. 
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medir las relaciones económicas es el análisis de regresión, 

siendo el principal interés del econometrista la estimación de 

las funciones de regresión de la manera más precisa posible. 

Se ofrecerá una explicaci6n de los métodos econométricos -

lo más general y simple posible, quedándose en un car~cter intro-

ductorio a la econometr1a, siendo el objetivo principal entender 

y utilizar la econometr1a aün sin tener s6lidos conocimientos de 

álgebra matricial. 

El apartado se ha dividido en cinco subtemas, los cuales 
~ 

serán expuestos de la ·siguiente manera: en los dos primeros se -

expondrán los modelos de dos y tres variables junto con su respe~ 

tiva inferencia estadística y con el estimador de m1nimos cuadra

dos ordinarios¡ en el tercer subtema se tratar&n los modelos de 

ecuaciones simultáneas con sus conceptos b~sicos y el problema 

de identificaci6n1 en el cuarto subtema se enunciarán los 

métodos de estimación aplicables a modelos de ecuaciones si.multá

neas, para concluir en el quinto subtema con la explicaci6n de 

los problemas de estimación con los que com6nmente se enfrentará 

el investigador. 
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2.1 M!nimos cuadrados Ordinarios. 

En economía, la relación más simple es la de dos varia-

bles: 

Y = a + 8 X (2.1) 

donde a representa la intersección y a la pendiente de la - -

funci6n. A estos par&netros se les denomina coeficientes de 

regresi6n. 

Es de suma importancia tomar en cuenta que en las relacio

nes econ6micas las observaciones no caen exactamente sobre la - -

recta; es por esto que se introduce una variaci6n al azar o 

término de error u que viene a representar la parte no explica

da dentro de una relaci6n. Las justificaciones para la inclusi6n 

de un t~rmino de error en la ecuaci6n son las siguientes: 

a.) Se puede cometer un error de muestreo. 

b.) Es posible tener errores de especificaci6n. 

c.) Los datos que se obtienen pueden tener errores de - -

medida. 

Lo anterior se puede ejemplificar de la siguiente manera: 
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e = a + B Y + u (2.2) 

es una ecuación de consumo familiar, en donde ~ste depende del 

ingreso. El error de muestreo se puede dar si en la muestra 

elegida al azar es predominante el ntlmero de observaciones de, 

por ejemplo, familias pobres. En lo que respecta a la segunda 

justificaci6n, no siempre es posible incluir todas las variables 

importantes en la relación funcional; en este ejemplo se omiten 

gustos de los consumidores, crédito, tasas de inter~s, etc. 

Como se notará, algunas variables son cuantificables y otras no; 

lo importante es que los efectos de estas variables omitidas en 

la ecuaci6n se representan mediante el t€rmino de error u. 

La tercera justificaci6n se debe a que la informaci6n, tanto de 

consumo como de ingreso, puede no ser exacta. 

Si la ecuaci6n (2.2) tiene alguna de estas tres fuentes de 

error, se justifica la inc1usi6n de un término de error. Gr§fi--

carnente: 

e 
A 

a + S Y 

o y 

I n g r e s o 
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Antes de pasar a explicar el estimador de mínimos cuadra--

dos es de suma importancia mencionar los supuestos sobre la 

distribución de probabilidad del término de error: 

l.) El valor esperado del término de error es O; es 

decir: 

para i 1, 2 ... n 

donde i es la iésima observación muestral de tamaño n. 

2.) Otro supuesto es el de considerar que la varianza del 

término error es constante; es decir: 

E {u.; - E {u.)) 2 =E (u.) 2 
~ ]. ]. 

para i = 1, 2 •.. n 

3.) Se supone que los valores del término de error no - -

están correlacionados entre s~: es decir: 

para i .¡. j i, j = 1, 2 ... n 
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donde i y j son dos observaciones diferentes y donde cov 

significa covarianza. 

4.) Por último, se supone que las variables explicativas 

de X son constantes, que pueden ser obtenidas·en muestreos rep~ 

tidos. Consecuentemente, las X no están correlacionadas con 

el término de error; es decir: 

para i 1, 2 •.• n 

"Este supuesto se cumple si X no es aleatoria o estoc~s-

tica y si el supuesto 1 se mantiene (en este caso 

cov (ui, Xi)= [xi - E (Xi)] E [ui - E (ui)] =O)¡ ahora bién, 

dado que la mayor parte de la teor1a de este texto relativo a 

regresiones uniecuacionales se basa en el supuesto de que las 

variables X son no estocásticas, el supuesto 4 no es tan cr1ti-

co. Se menciona aqu1 con el solo propósito de enfatizar el 

hecho de que aün siendo las X's aleatorias, es decir, estocásti--

cas, la teor1a de regresi6n sigue siendo válida con tal de que 

las mencionadas X's sean independientes o al menos no estén 

correlacionadas con las perturbaciones u." 
J 

'!:_/. 

'!:_/ Gujarati D., Op. Cit., p. 32. 
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Respecto al estimador de mínimos cuadrados, dado un conju~ 

to de n observaciones en dos variables Y y X, 

se desea estimar la relaci6n entre Y y X a partir de las 

observaciones de la muestra mencionada, de tal forma que: 

y 

" 

(2.3) 

donde (l y a son estimaciones de los parámetros desconocidos -

a y S, y donde Y es el valor estimado de Y. Las desviacio-

nes entre los valo¿es observados y estimados de Y son llamados 

residuales e. 

" e = Y - Y (2.4) 

EL PRINCIPIO DE MINIMOS CUADRADOS CONSISTE EN LA ELECCION 

DE LOS VALORES a Y 8 QUE MINIMIZAN LA SUMA DE DESVIACIONES 

CUADRADAS ENTRE LOS VALORES OBSERVADOS Y ESTIMADOS DE 

n 
Y, E e2. 

i=l. 
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Consecuentemente, la ecuación estimada será la curva ajus-

tada de acuerdo con el criterio de m!nirnos cuadrados: 

donde i 1, 2 ..• n 

Una condici6n necesaria para minimizar I: e 2 es que las 

derivadas parciales de la suma con respecto a a y B deberán -

ser iguales a cero: 

a ,.. ,.. 
--;:: I: e2 ·= - 2 t (Yi - a - a Xi) o 

i a a 
(1) 

a 
(2) -...,.. I: e2 - 2 z: xi (Yi - a B Xi) = o 

a a i 

Simplificando: 

"' (1) - 2 ¿ yi + 2 E a + 2 I: a xi o 
,. 

2 ¿ yi 2 o: a + I: 6 Xi) 

i o: a + 4 8 Xi) 
r Yi = 

'/. 

r Yi = n CL + i:: B xi 
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(2) - 2 r X. yi + 2 t 
l. 

X. a 
l. 

+ 2 a i: X~ 
l. 

o 

2 r xi Y. 2 t X. a + 2 s r X~ 
l. 1 l. 

;z ( r. xi a + B t X~) 
t xi Y. = 

l. i 

A ,... 
r X. Y. = a I: xi + a I: X~ 

1 l. 1 

llegamos a las ecuaciones normales 

A ,... 
I: Y. 

l. 
= n a + a "E xi (2. 5) 

r xi Y. 
l. 

= a t xi + a r X~ 
1 

(2. 6) 

Con los valores observados de Xi y Y1 , se tiene un -

sistema de dos ecuaciones sirnult!neas que puede resolverse con 

respecto a a y e 

n t Y X - l: X t Y 
a (2. 7) 

n t x2 - (t X)2 

I: x2 r. y - ¿ X ¿ y X 
a = 

n I: x2 - (I: X)2 

.... 
= y - B X (2.8) 

. I 

.. 
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El ültimo paso puede obtenerse al manipular a1gebr~icamen

te (2.5) al dividirla por n, donde: 

y 

Un modo alternativo para solucionar a y 8 es mediante 

la utilizaci6n de las desviaciones de 1a media de X y Y: 

es decir: 

xi = X. - x yi = Y. - y 
J. 1. 

" " 
y.1 yi - y yi - y 

La sustituci6n de la ecuaci6n (2.8) en 1a ecuaci6n (2.6) -

y la reformulaci6n de ésta, proporciona lo siguiente: 

" r yi x. = 
l. 

(Y - 13 X) r x1 + B r x2 
i 

8 r x2 - s x r x. = r yi X. -Y E xi i l. l. 

" (r rnxi~ E xi. 
s X~ - x n r Y1 xi - "in 

l. n 
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Haciendo la rnanipulaci6n algebráica llegamos a: 

6 (2. 9) 

Es as1 como llegamos a los estimadores m1nimo cu~d~áticos, 

teniendo las siguientes caracter1sticas: 

a.) Están expresados en términos de cantidades observa- -

bles (muestra). 

b.) Son estimadores puntuales; esto es, dada la muestra, 

cada estimador proporcionará un solo valor o punto del parámetro 

poblacional relevante. 

Hay un ntímero de propiedades algebráicas en relac:i.6n a: 

y 

y son las siguientes: 

l.) La suma de las Y es igual a la suma de las Y: 

(,2.10) 
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2.) La suma de los residuos es O: 

(2.11) 

3.) La suma de los productos cruzados de la variable 

explicativa X y los residuos es igual a O: 

(2.12) 

4.) La suma de los productos cruzados del valor estimado 

de Y y los residuos.es tambi~n igual a O: 

(2.13) 

S.) La suma de las Y al cuadrado es igual a la suma de 

las Y al cuadrado m~s la suma de los residuos al cuadrado: 

r Y 2 = E Y2 + r e~ i i l.. 
(2.14) 

A partir de la ecuación (2.14) tambi~n es verdad que: 



Años 'l 

C U A D R O 1 

EJEMPLO NUMERICO DE LA ESTIMACION DE MINIMOS CUADRADOS 

(Miles de Millones de Pesos) 

Ingreso Nacional Disponible 

X y X x2 

y 

y - y 
y 

Tiempo 

x-x 
y2 

X 

X 

y X 

=======================================================:=================================== 
1960 672.9 1 672 .9 1 - 89.48 8006.67 - 2 178.96 4 
1961 706.8 2 1413 .6 4 - 55.58 3089.14 - 1 55.58 1 
1962 740.9 3 2222.7 9 - 21.48 461.39 o o o 
1963 795.5 4 3182.0 16 33.12 1096.93 1 33.12 1 
1964 895.8 5 4479.0 25 133.42 17800.90 2 266.84 4 

3811. 9 15 11970.2 55 30455.03 534.50 10 

... 
y e X e Y e e2 Años 

=========================================~==:============================================== 

655.48 17.42 17.42 11418,5 452794.4 429654 .o. 303.5 1960 
708.93 - 2.13 - 4.26 - 1510.0 499566.Z 502581.7 4.5 1961 
762.38 - 21.48 - 64.44 - 16375.9 548932.8 581223.3 461.4 1962 
815.83 - 20.33 - 81.32 - 16585.8 632820.3 665578.6 413.3 1963 
869.28 26.52 132.60 23053.3 802457.6 755647.7 703.3 1964 

3811.90 o o o 2936571.3 2934685.3 1886.0 

FUENTE: Banco de M~xico, Producto Interno Bruta :r: Gasto, M6xico, 1976. 



j 
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n = 5 y 762.38 x= 3 

E y X 11970.2 E y 3811.9 t X 15 

E x2 = 55 E X y = 534.S t x2 10 

De las ecuaciones (2.7) y (2.8): 

,.. 
a 

5 (11970 .2) - (3811.9) (15) 

5 (55) - (225) 

59851 - 57178.5 

275 - 225 

2672.5 
= --- = 53.45 

50 

~ = 762.38 - 53.45 (3) = 602.03 

La relación estimada se escribe: 

Y = 602.03 + 53.45 X 

Usando las desviaciones de la media y aplicando las ecua--

ciones (2.8) y (2.9), llegamos a los mismos resultados: 

,.. 534. 5 
s = ---= 53.45 

10 

l 
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Las propiedades algebrSicas tambi~n pueden ser compraba- -

das: 

l.) La suma de las Y Y 

y 3811.9 y 3811.9 

2.) La suma de los residuos es cero, como se podrS compr~ 

bar en el Cuadro l. 

3.) La suma de X e es igual a cero (Ver Cuadro 1). 

4.) La suma de Y e es igual a cero (Ver Cuadro 1). 

5.) La suma de las Y al cuadrado es igual a la suma de 

la Y al cuadrado m!s la suma de los residuos e al cuadrado: 

2936571.3 2934685.3 + 1886.0 

+ E e~ 
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INFERENCIA ESTADISTICA EN EL MODELO DE REGRESION 

Estimación del error estándar del estimado y del error est~dar -

del coeficiente. 

De las ecuaciones (2.8) y (2.9) se deduce que los estimad~ 

res son en funci6n de los datos, y puesto que los datos cambian -

f~cilmente de una muestra a otra, los estimadores tambi~n cambian 

por consiguiente¡ esto hace necesaria alguna medida de •confiabi 

1.idad" de los estimadores ex· y s. En estadística, la precisi6n 

de un estimador se mide por su error est~ndar (o}. Los 

errores est~ndar de los estimadores de MCO se pueden obtener de 

la siguiente manera: 

var ( f3 = 

es ( f3 = 

ª2 

l: x2 
i 

(2.15) 

(2.16) 
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E x: 
var a ) 1 º2 (2.17) 

N E x: 
1 

J E X~ 
es ( ) 1 o a 

N E X~ 
(2.18) 

1 

donde var varianza; es error est~ndar y donde o 2 es 

la varianza homoced~stica de ui por el supuesto dos. 

Todas las cantidades de las Gltimas ecuaciones pueden est~ 

marse a partir de los datos, con excepci6n de o 2 , la cual es 

estimada mediante la siguiente f6rmula: 

(2.19) 
N - 2 

donde o 2 (t) es el estimado de MCO del par~etro verdadero -

pero desconocido, N - 2 se conoce con el nombre de nOrnero de 

grados de libertad g. de l. (tt) y donde E e~ es la suma de 
1 

los residuos al cuadrado. 

(t) 

(tt) 

A la raíz cuadrada de o 2 se le denomina error estándar 
estimado y es frecuente que se denote como eee. 

El t~rmino grados de libertad es igual al namero total de -
observaciones en la muestra ( N ) menos el namero de 
parámetros estimados. En una regresi6n de dos variables se 
tendrán N - 2 g. de l., y para·un modelo con K varia- -
bles, se tendrán N - K g. de l. 
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Al us·ar el ejemplo num~rico, se pueden estimar las ecuacio 

·nes an~eriores: 

a 6 

var 

,.. E e 2 1886 
o 1 = -L = -- = 628.66 

N - 2 3 

eee = J E e~ = 
N - 2 

rí8s6 . 
..J - = 25.073 

3. . . . 

,.. 
a > - -= 

,.. a 

. . . 

628."66 

10 
= 62.866 

25.073 
es ( a ) = ~--~-·- = 7.929 

3.162 

,. t x2 55 
var ( ot ) = oª = 628.66"" 691.526 

N t x2 s (10) 
i 

A j E X2 j 55 
( ) .. 1 o = 25.073 = 26.297 es Q 

N l: x 2 5 (10) 
i 
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Estimaci6n de intervalos de confianza y prueba t. 

Para poder estimar intervalos de confianza es necesario 

conocer la forma de la distribución del t~rmino de error. En el 

modelo de regresión, en la mayoría de los casos, se supone que el 

t~rmino de error tiene una distribución normal. Existen varias -

razones que explican el supuesto de normalidad: 

l.) ui represent~ la influencia de una gran cantidad de 

variables que no se incluyen en el modelo de regresión; estas 

variables omitidas ejercen poca influencia. En base al teorema -

del 11mite central de la estadística, es posible demostrar que, 

si existe un gran namero de variables aleatorias, independientes 

e id~nticamente distribuidas, entonces la distribución de su suma 

tiende a una distribución normal a medida que el nOmero de varia

bles aumenta indefinidamente. 

2.) Una variante del teorema del 11mite central es que, -

aunque el ntimero de variables no sea muy grande, o si estas vari~ 

bles no son estrictamente independientes, su suma puede estar - -

normalmente distribuida. 

3.) Bajo el supuesto de normalidad, las distribuciones de 

probabilidad de los estimadores de Meo.pueden obtenerse f~cilmen-



- 53 -

te, en raz6n de que una propiedad de la distribuci6n normal es la 

de que una funci6n de variables normalmente distribuidas est~ - -

tarnbi~n normalmente distribuida. 

4.) La distribuci6n normal es una distribuci6n comparati

vamente simple que involucra s61Ó dos par&metros: media y varian 

za. 

Asi, en base al supuesto de normalidad, los estimadores 

a, a y cr 2 poseen las siguientes propiedades estad1sticas: 

l.) Son insesgados. 

2.) Tienen varianza m1nima. Cuando son insesgados y de -

varianza m1nima se dice que son estimadores eficientes. 

3.) Son consistentes, o sea que a medida que auménta el -

tamaño de la.muestra, los estimadores convergen al valor pob1aci2 

nal verdadero. 

4.) a est~ normalmente distribuida con: 

Media E { a 

~ E X2 

var ( a 
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5.) B est~ normalmente distribuida con: 

Media 

var ( B 

E ( 13 

¿X~ 
l. 

B 

Aclarando lo anterior de manera muy general, la construc--

ci6n de los intervalos. de confianza y la prueba t son de la si

guiente manera: bajo el supuesto de normalidad para ui, a y -

B de MCO con medias y varianzas dadas, parece entonces que pode

mos usar la distribuci6n normal para hacer afirmaciones probabi--

11sticas acerca de los par!metros, siempre que la varianza pobla

cional verdadera a 2 se conozca. Sin embargo, a 2 rara vez se 

conoce y en la pr&ctica se determina con el estimador insesqado -
A 

a 2 , por lo que com~nmente se usa la distribuciOn t con n - 2 

q. de l., de tal forma que: 

,.. ,. 
J e e s - B ¿ X~ 

t = l. 

es e a 

B 
t = -- {2.20) 

es e 



¡ 

SS -

a - a a - a ) J N E X~ 
t i 

es a a J E X~ 
1 

a 
t (2.21) 

es a 

El enfoque coman en la prueba t de los coeficientes de -

regresi6n es la suposici6n de que 8 = O. Este supuesto implica 

que una variable con coeficiente cero en una ecuaci6n no tiene 

ning~n peso en la explicaci6n de la variaci6n de la variable 

dependiente¡ por consiguiente, también puede ser omitida. El 

enfoque en la prueba de los coeficientes de regresión es la deter 

minación de (2.20) y (2.21). conocidos como la raz6n de t, con 

la hip6tesis nula a = O y a = O. Una elevada razón de t 

tiende a rechazar las hip6tesis a = o y a = o. 

En el ejemplo numérico, el valor t para una prueba de 

dos colas a un nivel de confianza del 95% es el siguiente: 

Para a: Ho a = o 

Hl a r o 

a 602.03 
t 22.893 

es a 26.297 

. 1 



t a/2 

n - k 
g. l. 
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t = t .025 3.182 .05/2 

3 g. l. 3 g. l. 

t observada > t critica, por consiguiente se rechaza H0 • 

Para S: HO 13 = o 

Hl s .¡. o 

s 53.45 
t = = --- = 6.741 

es .13 7.928 

t cr:C.tica = 3.182 

3 g. l. 

t observada > t cr1tica, por consiguiente se rechaza H
0 

y se 

concluye que T (tiempo) en nuestro ejemplo es una variable - -

estad!sticamente significante en la explicaci6n de la variaci6n -

de YNO. 

En lo que concierne a la construcci6n de los intervalos de 

confianza, la estimaci6n de ~stos para cualquier coeficiente, por 

ejemplo a un 95%, indica que en muestras repetidas habrá una 

tendencia a incluir el verdadero valor del coeficiente en el 

intervalo un 95% de las ocasiones. La·elecciOn del nivel de 
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confianza es arbitraria¡ en econometr1a la que más a menudo se -

utiliza es la del 95%. Para niveles de confianza más pequeños 

el valor de t ser& más pequeño y para niveles más altos el 

valor de t ser& mayor. 

La fórmula para la estimaciOn del intervalo de confianza -

para a es: 

Pr [ a] J L X2 J E X 2 

a - t a < a < a + t = 1 - a a/2 N E X~ a/2 N E X~ 
n - k 

l. 
n - k l. 

'0 

g. L g. l. 

En base a nuestro ejemplo num~rico: 

Pr 602.03 - 3.182 {26.297} < a < 602.03 + 3.182 {26.297) = 95% 

Pr 602.03 - 83.677 < a < 602.03 + 83.677 J 95% 

Pr { 518.36 .<a< 685.7 ) = 95% 

As!, en repetidos experimentos muestrales un intervalo de 

confianza de 95%, en 95 de cada 100 veces intervalos tales como -

(518.36, 685.7) deberán contener el verdadero parfunetro a. 

En lo que respecta a 6 la fórmula para la estimación de 

su intervalo es: 



Pr 

t a/2 

n - k 
g. l. 

En el ejemplo num~rico: 
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+ t a/2 

n - k 
g. l. 

53.45 - 3.182 (7.929) < s < 53.45 + 3.182 (7.929) 

Pr 53.45 - 25.230 < S < 53.45 + 25.230 ] = 95% 

Pr ( 28.22 < S < 78.68 } 95% 

Coeficiente de determinaci6n y coeficiente de correlaci6n. 

1 - a 

95% 

Aqu! se tratará da encontrar en qu~ medida se ajusta la 

linea de regresión muestra! a los datos; esto es, la bondad del 

ajuste de la l!nea de regresión ajustada al conjunto de datos. 

Si todas las observaciones coincidieran con la linea de regresi6n 

se obtendr!a un ajuste perfecto, pero esto casi nunca ocurre; - -

generalmente hay algunos ei positivos y otros negativos, con el 

deseo de que los residuos localizados alrededor de la l!nea de 

regresión sean lo más pequeños posible. El coeficiente de deter-

minaci6n r 2 (caso de dos variables) o R2 (regresión rnalti- -

ple) es una medida resumen que nos dice que tan exactamente la -
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linea de regresi6n muestral se ajusta a los datos. 

6 

La f6rmula para calcularse es: 

r2 
I: y~ 

l. 

r2 = l -

"' y - y )2 

y - y ) 2 

I: e2 
i 

I: y2 
i 

(2.22} 

r 2 se conoce como el coeficiente de determinaci6n y es amplia- -

mente utilizado como una medida de la bondad de ajuste de una - -

linea de regresi6n. Esto es, r 2 mide la proporción o pareen- -

taje de la variaci6n total en Y explicada por el modelo de 

regresiOn. Sus propiedades m~s importantes son: 

1.) Es una cantidad no negativa. 

2.) Sus 11mites son O s r 2 S l. un r 2 de 1 quiere 

decir ajuste perfecto, mientras que un r 2 de O quiere decir que 

no hay relaci6n entre la variable dependiente y las variables 

explicativas. 
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Una cantidad muy relacionada con r 2 pero conceptualmente 

diferente es el coeficiente de correlaci6n, que es una medida del 

grado de asociaci6n entre dos variables. 

Su f6rmula es: 

r = (2.23) 

J o: x¡) o: y~) 
l. 

Algunas de las propiedades de r son: 

l.) Puede ser positivo o negativo¡ el signo dependerS 

del numerador que mide la covariaci6n de las dos variables. 

2.) Estar~ entre los limites de - 1 y l¡ esto es 

- 1 5 r :S 1. 

3.) Es de naturaleza sim~trica¡ esto es, el coeficiente 

de correlaci6n entre X y Y es igual al coeficiente de correl~ 

ci6n entre Y y X. 

4.) Es independiente del origen y la escala¡ es decir, -

si definimos X' = a X + e y Y' = 6 Y + d, donde a > O, -

6 > o y e y d son constantes, el r entre X' y Y' es 
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igual al r entre X y Y. 

5.) Si X y Y son estadísticamente independientes, el 

coeficiente de correlaci6n entre ellas es cero; pero si r = O, 

esto no quiere decir que las dos variables sean·independientes. -

En otras palabras, correlaci6n cero no implica necesariamente - -

independencia. 

6.) Es una medida de asociaci6n lineal o dependencia 

lineal 6nicamente y no tiene sentido utilizarlo para describir 

relaciones no lineales. 

En la regresi6n, el r 2 es una medida m~s significativa -

que r debido a que nos da la proporci6n de la variaciOn en la -

variable dependiente explicada por las variables explicativas y, 

por lo tanto, proporciona una medida global del alcance que tiene 

la variaci6n en una variable sobre la variaciOn en otra. 

Para probar el significado de r 2 se puede hacer uso de 

la prueba F, la cual está concebida para probar la significa

ciOn de todas las variables o de un conjunto de variables en la 

ecuaciOn. Sin embargo, en el caso de dos variables, la prueba 

F es usada para probar la variable explicativa sencilla, y al 

mismo tiempo, equivale a probar la significación de r 2
• 

1 



Fuente de 
Variaci6n 

Variab1e 
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TABLA DE ANALISIS ::'E VARIAN.ZA 

Suma de 
cuadrados 

... 

Grados de 
I:.ibertad 

Independiente E y~ 
l.. 

k - 1 E 

Residuos !: e2 
i n - k E 

Total r y~ 
l. 

,.. 
E y~ k l 

F 
1. 

E é '· n - k 
l. 

En el ejemplo numérico: 

r e 2 1886 
r2 ... l - i = 1 - = • 93fJ:7257 

t y~ 30455 

r xi yi ~~· 4 ~ 5 534.5 
r = = = 

J o: x2) 
i o: y2) 

i J ( 1 (i ;30455) 551. 86 

... 
y~ 

l.. 
/ k - 1 

e~ / n - k 
l.. 

(2.24) 

. 96854274 



F 
¿ ;~ / k - l 

l. -------= 
I: e¡ / n - k 
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28569 / 2 - 1 

1886 / 5 - 2 
= 

28569 

628.7 
= 45.44 

si F observada > F cr1tica, entonces se rechaza H0 • En este 

ejemp1o, F observada = 45.44, F crítica (1, 3} al 95% = 10.l, 

entonces 45.44 > 10.l y se rechaza a 0 . 



- 64 -

2.2 Modelo de Regresi6n Mfiltiple. 

Estirnaci6n del modelo de tres variables. 

En el subcap1tulo anterior explicamos el modelo de regre-

si6n simple, en el que la variable dependiente Y est~ en fun- -

ci6n de una sola variable explicativa o independiente. En el - -

ejemplo de consumo-ingreso se expone que solo el ingreso afecta -

al consumo, pero la teor!'a econ6mica rara vez es tan simple, pues 

adem!s del ingreso existen otras muchas variables que afectan al 

consumo. Esto nos conduce al estudio de los modelos de regresi6n 

mtUtiple, es decir, a los modelos ·en los que la variable depen- -

diente Y depende de dos o rn~s variables independientes o expli

cativas. 

En el modelo de regresi6n m6ltiple las f6rmulas estad1sti

cas para la estimaci6n de los par~etros, para la varianza, as1 -

como para probar los par~metros son muy _similares y en algunos 

casos id~nticas a las del modelo de regresi6n simple. 

El ejemplo m~s sencillo de un modelo de regresi6n múltiple 

es el caso de tres variables y se formula como sigue: 
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y (2.25) 

para i l, 2 ... n 

con los mismos supuestos en relación con ui y Xi que los 

establecidos anteriormente. 

De nuevo, las relaciones de x1 y x2 con Y no son - -

exactas; asf: 

Y Y+ e 

( 2. 26) 

Los estimadores de mtnimos cuadrados pueden ser obtenidos 

mediante la minimización de los e al cuadrado. Entonces: 

" " E e 2 = E (Y - a+ B x1 +y X2 ) 2 

Las derivadas parciales con respecto a a, 8 y y son: 

" "' " = - 2 r (Y - a - a x1 - y x2 > 

E e 2 = - 2 r x1 CY - Cl -
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Igualando a cero y reorganizándolas se obtienen las si-

guientes ecuaciones normales: 

E y = n a + 8 E xl + y r x2 

.... 
E xl y = a. E xi + B E xz + y E x

1 x2 l. 

" .... .... 
¿ X2 y = a ¿ X2 + B E xi x2 + y ¿ xz 

2 

" .... 
Al solucionar para a, B y y y usar desviaciones de la 

m.edia, tales que: 

xl xl - x1 

x2 X2 - x2 

y = y - y 

se obtiene: 

A o: xl y) o: xz) - o: x2 y) (l: xl.. x2) 2 B = ( 2. 27) 
O: xi) o: x2> - o: xl X )2 

2 

o: x2 y) o: x2) - (E xl.. y) (E x
1 x2) 1 y = o: xi) O: ><2> - (E xl X )2 

2 

(2. 28) 
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y 

(2.29) 

Las varianzas de los coeficientes de regresión son: 

var ( S = 

= 
(n - 3) I vf 

(2.30) 

y 

,. r (y - a x1 - Y x2>2 
var y = 

(n - 3) I: <x2 - 152 x1)2 

l: e2 
= (2.31) 

(n - 3) r v2 
2 

donde v 1 es el residuo no explicado en x1 cuando x1 es re-

gresado sobre x2; 61 es el coeficiente de regresión entre x1 

y x2 ; v 2 es el residuo no explicado en x2 cuando x2 es re

gresado sobre x1 ; y ó2 es el coeficiente de regresiOn entre -

X2 y Xl. 
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El coeficiente de correlaci6n parcial es una medida de la 

correlación neta entre dos variables que excluyen la influencia -

comdn de otras variables en la ecuación. As!, por ejemplo en un 

modelo que tiene m~s de dos variables, es posible preguntar si 

la correlación entre Y y x1 se debe primordialmente a que -

cada una es influida por una tercera variable x2 o si hay una 

correlación neta significativa entre Y y x1 . 

Supóngase que se quiere calcular el coeficiente de corre-

laci6n parcial entre Y y x1 , manteniendo constante x2 • 

Primeramente se debe eliminar la influencia de x 2 sobre Y y 

sobre x1 • Sea la regresi6n lineal de Y sobre x 2 : 

y sea: 

al usar los t~rminos de la desviación de la media: 
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Los coeficientes de correlaci6n parcial entre Y y x
1

, -

al mantener constante x2 , pueden ser formulados como sigue: 

r 
r w0 w1 

y xl J r w2 J r wz o .1 

¿ (y - Yo x2> (xl - Y1 x2) 
= (2.32) 

J ¿ (y - 'Yo x2>2 J E (xl ~ Y1 X )2 
2 

An~logamente pueden ser obtenidos tanto el coeficiente de 

correlaci6n parcial entre Y y x2 , al mantener constante x1 , 

como el coeficiente de correlací6n parcial entre x1 y x2 , al 

mantener constante Y. 

INFERENCIA ESTADISTICA EN EL MODELO DE TRES VARIABLES 

La estimaci6n de cr 2 en el caso de tres variables es 

exactamente la misma que en e1 caso de dos variables, exceptuando 

que los grados de libertad cambian de n - 2 a n - 3. Los 

intervalos de estimaci6n y las pruebas de signif icaciOn de los 

coeficientes de regresi6n son tambi~n id~nticos al modelo de dos 

variables. 
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A partir de la ecuaci6n (2.22) se entiende que el incre- -

mento de la variable adicional en la ecuaci6n, aumentará o al - -
A 

menos no disminuirá el valor de E y 2 , debido a que la suma de -

los cuadrados no puede ser negativa. El R2 obtenido a partir -

de este modelo tiene dos partes: la proporción de variación de 

Y explicada en x1 , más la proporciOn neta adicional de la 

variaciOn de Y explicada en x2 despu~s de verificar para x1 • 

Consecuentemente, la R2 obtenida a partir de una ecuación con 

una variable adicional ser§ al menos igual o mayor que la R2 · 

sin la variable adicional. 

La R2 es usada frecuentemente como uno de los criterios 

para juzgar la bondad de ajuste entre varias funciones alternati-

vas. Sin embargo, el argumento anterior puede siempre ayudar a -

obtener una R2 relativamente alta, si se agregan variables adi

cionales en la ecuaciOn. Para evaluar una función que tiene un -

nOmero mayor de variables explicativas, se utiliza el coeficiente 

ajustado de determinaciOn R2 : 

(2.33) 
n - k 

donde n = ntimero de observaciones y k = ntimero de parámetros. 



CP 

C U A D R O 2 

BJEMPLO NUMERICO DE UN MODELO DE REGRESION MULTIPLE 

(Miles de Millones de Pesos) 

CP f ( YND , T . ) 

Consumo Privado YND Ingreso Nacional Disponible T Tiempo 

Años y Xl X2 y - y Xl - Xl X2 - X2 y 2 x 2 x 2 

CP YND T y x l x :2 l 2 
=================~===~==============================================================~======= 

1960 551.6 672.9 l - 63.04 - 89.48 
1961 576.9 706.8 2 - 3?. 74 - 55.58 
1962 604.6 740.9 3 - 10.04 - 21.48 
1963 630.5 795.5 4 15.86 33.12 
1964 709.6 895.8 5 94.96 133.42 

3073.2 3811.9 15 

y e 

- 2 - 1 
o 
1 
2 

ez 

3974.0 
1424 .3 

100.8 
251..5 

9017.4 

14768.0 

v2 
1 

8006.7 
3089.1 

461.4 
1096.9 

17800.9 

30455.0 

v2 
2 

4 
1 
o 
1 
4 

10 

Años 

~=======================================================================ª=========::========== 

5640.8 126.1 179.0 553.S - 1.9940 3.9760 303.46 .1849 1960 
2097.6 37.7 55.6 576.1 .7941 .6306 4.54 .0006 1961 

215.7 o o 598.8 S.8341 34.0367 461.39 .1421 1962 
525.3 15.9 33.1 636.6 - 6.0757 36.9141 413. 31. .1756 1963 

12669.6 189.9 266.8 708 .. 2 1.4412 2 .0770 703.31 .1129 1964 

21149.0 369.6 534.5 77.6344 1886. 31 .6161 

FUENTE: Bwnco de-Mt\x-ico, Producto Interno Bruto ~ Gasto, M6xico, 1976. 

--~---·· 
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Lo anterior nos proporciona: 

n = 5 E y = 3073.2 E x1 = 3811. 9 

E xl y 21149 E x2 y 369.6 r xl x2 534.5 

r x 2 
1 = 30455 ¡: x2 

2 10 E y2. 14768 

Por lo tanto: 

,., 
B = ~~~~~..e-~~~~~~~~~ = ~~~~ 

{21149) (10) - (369.6) (534.5) 13938.8 
.739077 

'Y = 

,. 

(30455) (10) - (534 .5) 2. 

(369.6) (30455) - (21149) (534.5) 

(30455) (10) - (534.5} 2. 

18859.75 

- 47972.5 
= = - 2.543645 

18859.75 

a= 614.64 - .739077 (762.38) - (- 2.543645) (3) 

= 614.64 - 563.457523 + 7.630935 58.813412 

CP = 58.813412 + .739077 YND - 2.543645 T 

as1 que: 

a = 
J _i: e2 = 

n - k 

J 77 .6344 = 

2 
6.2303 
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,.. J ¿ e2 

~ 
77.6344 

es ( e = = .14346306 
(n - 3) I: v2 2 (1886. 01) 1 

J ,. E e 2 

J 77.6344 
es ( y 7. 93755 

(n - 3) E v2 2 (.6161) . 2 

La ecuaci6n estimada es entonces: 

CP = 58.813412 + .739077 YND - 2.543645 T 

con 1a cual se puede estimar: 

r ; 2 = 14710.os 

E y 2 = 14768 

14710. 05 
-------- = .99608 

I: y 2 14768 

n - l. 5 - l 
iP = l - (l - R2) -= l - (1 - .99608) .99216 

n - k 5 3 

,.. 
E y2 / k - 1 14710. 05 I 3 - l 

F = 189. 4785 
E e2 / n - k 77.6344 I 5 - 3 
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Como se dijo al principio de este apartado, el objetivo es 

entender la econometr1a a6n sin tener sólidos conocimientos de 

&lgebra matricial: la estimación de un modelo de más de tres - -

variables ser~ an~loga a los modelos anteriormente explicados, 

pero algebráicamente m&s complicada. Para profundizar sobre este 

tema se recomiendan los libros de econornetr!a citados en la 

bibliografía de este trabajo~ 
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2.3 Ecuaciones Simultáneas. 

En este subcap1tulo se analizarán los modelos de ecuacio-

nes simultáneas, con la identificación de ~stos·mismos. La 

teoria económica, en un gran ntlmero de casos, no puede ser susten 

tada por una sola ecuación, debido a que los fen6menos econ6micos 

están muy interrelacionados. El modelo keynesiano simple puede -

ejemplificar lo anterior. 

Este modelo supone que el consumo C e } está en funciOn 

del ingreso e y }: 

e a + a y + u (2.34} 

Pero en la economia como un todo, el ingreso nacional 

depende de la demanda del consumidor, debido a que su demanda - -

determina el nivel de producciOn. As1, el ingreso nacional está 

integrado por dos componentes: consumo e inversi6n ( I ); de -

acuerdo eón el modelo keynesiano sencillo: 

Y = C + I (2.35) 

Las ecuaciones anteriores, tomadas en conjunto, son llama

das un modelo de ecuaciones simultáneas. Este modelo implica que 
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las cantidades de Y y e son simultáneamente determinadas, - -

as1 como esta formulación representa un enfoque con mayor signif~ 

cado y lógica que el solo estudio de la función de consumo. 

Es frecuente que las relaciones económicas se representen 

por ecuaciones simultáneas, debido a que reflejan una abstracci6n 

más general y menos limitada de la realidad que si se utilizara -

solo una funci6n. 

Dentro de este modelo, el consumo y el ingreso son varia-

bles endógenas y la inversión es aut6noma, lo cual significa que 

es independiente del ingreso y del consumo¡ por consiguiente, 

la inversión es una variable exógena. 

Cada grupo de ecuaciones se define como un modelo estruc-

~, cada una de ellas es llamada ecuación estructural y los 

coeficientes de estas ecuaciones son llamados coeficientes o 

par&netros estructurales. Se recurre a un modelo estructural 

para probar las hipótesis económicas debido a que ~ste se susten

ta en la teor1a económica. Puesto que el modelo estructural se 

formula segdn la teor1a económica, es posible y muy comdn tener 

variables endógenas en el miembro derecho de la ecuación, como 

Y en el modelo anterior. Esto significará algunas dificultades 

en la estimación estad1stica del modelo, ya que las X's son, 

al mismo tiempo, una función de Y, violándose el supuesto de 
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independenci·a entre las X' s y la variable estocástica u. Es - -

decir: 

E (Y u) ,,¡, O 

Especifiquemos las ecuaciones (2.34) y (2.35): 

C=~+eY+u 

Y = C + I 

donde: 

E (u) = O 

E (u 2 ) = var (u) = a 2 

I es ex6gena y está distribuida independientemente de u. 

Encontramos que Y y u est~n correlacionadas en la ecua 

ciOn de consumo, violándose uno de 'los supuestos de m!nimos 

cuadrados E (Y u) .¡. O, lo que nos conduce al llamado sesgo de 

ecuaciones simultáneas. 
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Esto puede verse de la siguiente manera: si se sustituye 

(2.34) en (2.35) y se resuelve para Y tenemos: 

a 1 1 
y ---+ I+ u (2.36) 

1-8 1-8 1-8 

La covarianza de Y y u es: 

a 1 1 
E (Y u) = E (u) + E (I u) + E (ui) 

1 - 8 1 6 1 - 8 

1 
E (Y U) 02 

1 - 8 

E (Y u) .,. O 

puesto que I es independiente de u, y por los supuestos de 

m!nimos cuadrados, se puede apreciar la violaci6n del supuesto 

E (Y u) = O. 

El sesgo de ecuaciones simultáneas se origina al aplicar -

MCO a una ecuaci6n que pertenece a un sistema de relaciones 

simultáneas. As1, los estimados de MCO en la ecuaciOn (2.34) - -

ser~n sesgados e inconsistentes. 
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E ($) r s 
~ 

lim s - p lim e r e 
n + oo 

~ 

lim var (8) r o 
n + oo 

Aqu! se podrá apreciar la inconsistencia, es decir, que el 

sesgo persiste adn para muestras infinitamente grandes. 

Este pro~lema estad1stico de aplicaci6n de MCO a las ecua-

cienes estructurales es causado porque la variable end6gena, en 

el miembro derecho de.la ecuaci6n, está correlacionada con el -

término estocástico o de perturbaci6n. 

Del sesgo de ecuaciones simultáneas se derivan dos proble-

mas: el de identificaci6n de los parámetros de relaciones indiv;!:_ 

duales y el problema de estimaci6n de los par~etros, de los 

cuales, el primero se tratará en este aparta~o y el segundo en el 

siguiente. 

Modelos de forma reducida. 

En las ecuaciones de los modelos de forma reducida, las 

variables endógenas se expresan como una funci6n de las variables 
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predeterminadas. La forma reducida se obtiene de dos maneras: 

l.) Expresar las variables endógenas directamente como 

funciones de las variables predeterminadas y realizar la estima-

ci6n de los par~metros con una técnica adecuada. 

Ejemplo: 

e nll + TI12 I + ul 

Y = n21 + TI22 I + u2 

2.) Resolver el modelo estructural de variables end6genas 

en t~rminos de las.variables predeterminadas, los par&metros 

estructurales y las perturbaciones. 

La soluci6n seria: 

(l 8 l 
e = + I + u (2. 37) 

1 - 8 - l - B 1 - 8 

(J. 8 1 
y = + I + u (2.38) 

l - B 1 - 6 1 - 8 

Así, el efecto total, directo e -indirecto, de la variable 
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predeterminada sobre la variable endógena es m&s palpable en los 

parfunetros de la forma reducida. Estos se usan para fines de - -

pron6stico y an~lisis de la politica econ6mica. 

Se sugieren dos maneras para estimar los· coeficientes de -

la forma reducida: 

l.) Estimaci6n directa de los coeficientes de la forma 

reducida 

2.} Estimaci6n indirecta de los coeficientes de la forma 

reducida, que es la siguiente: 

a.} Se resuelve el sistema de variables end5genas de tal 

manera que cada ecuaciOn incluya sOlo variables predeterminadas -

en su miembro derecho. 

b,) .Se obtienen estimaciones de los par!metros estructura 

les a y 6. 

c.) Se sustituyen las a y 6 en el sistema de relacio

nes de par!metros para obtener las n. 

El m~todo na.mero 2 toma en cuenta toda la información 

disponible sobre los par~etros estructurales. 
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En resumen, con la finalidad de obtener estimadores consis 

tentes de los coeficientes estructurales, MCO pueden ser usados -

para estimar los coeficientes de forma reducida. Sin embargo, 

las relaciones entre los coeficientes de forma reducida y los - -

coeficientes estructurales son algunas veces muy complicadas; el 

método algebráico o mediante la forma reducida es un método de 

identificaci6n del modelo de ecuaciones simultáneas, el cual 

consiste en obtener las soluciones para los parámetros estructu-

rales a partir de los coeficientes de forma reducida, aunque este 

método es frecuentemente muy laborioso cuando el modelo es muy 

grande. (Este no se tratará en este trabajo). As!, pasaremos 

a explicar el problema de identificación y el método de identifi

caci6n con el modelo estructural. 

El problema de identificaci6n. 

La identificaci6n es un problema de la formulación del -

modelo y no de su estimaci6n; consecu~ntemente, la identifica- -

ci6n del modelo es lógicamente anterior a la estimación del 

mi~o. 

Una ecuación que pertenece a un sistema de ecuaciones 

simultáneas se identifica si tiene una forma estadistica 6nica. -

Un ejemplo claro es el modelo de equilibrio del mercado, en donde 
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tanto la oferta como la demanda están en funci6n del precio, 

o sea que no tienen una forma estadística anica debido a que hay 

otra ecuaci6n dentro del sistema que incluye las mismas varia

bles: 

D a + 8 P + u 1 

S - a + 8 P + u 2 

D = S 

As!, para identificar ambas funciones en el modelo de 

equilibrio del mercado, tenemos que especificar variables en la 

funci6n demanda que pertenezcan s6lo a la demanda y tambi~n se 

deben especificar variables en la funci6n oferta que s6lo perte-

nezcan a la oferta. Por consiguiente, se dice que un modelo es -

exactamente identificado si cada una de las ecuaciones se identi

fica en cuanto a su naturaleza precisa y si 1as estimaciones de -

sus parámetros son Onicas. 

Además de que cada ecuaci6n est6 perfectamente identifica

da, para la identificaci6n el modelo debe ser completo, esto es, 

que debe contener tantas ecuaciones independientes como variables 

end6genas. 

Sintetizando, el problema de·identificaci6n reside en 
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identificar a cada una de las ecuaciones del sistema y en resol-

ver el problema de identificar los parlimetros estructurales si 

la ecuaci6n tiene una forma estad1stica dnica. Dentro de la iden 

tificaci6n existe una paradoja, que consiste en que la identifi-

caci6n de una funci6n depende de las variables· ausentes de ella, 

en tanto que se encuentran en otra funci6n o funciones del 

modelo; as!, se puede identificar una funci6n por las variables 

que no est4n incluidas en ella. 

Sabiendo en qué consiste el problema de identificaci6n, 

existen convencionalmente dos situaciones de la identificaci6n: -

una ecuaci6n subidentificada y una ecuaci6n identificada. Una 

ecuaci6n está subidentificada si su forma estadística no es 

única; un sistema est~ en este caso si una o más de sus ecuacio

nes resultan subidentificadas. En lo que respecta a la ecuaciOn 

identificada, ésta puede estar exactamente identificada o sobre-

identificada; un sistema está identificado si todas sus ecua~io

nes están identificadas. 

Es de suma importancia entender la relaci6n que existe 

entre la identificaci6n y la estimaci6n de un modelo. Cuando 

estamos en el caso en que una ecuaci6n (o el modelo) está sub-

identificada, resulta imposible estimar todos sus parámetros con 

cualquier t~cnica econométrica. Si la ecuaci6n esta identifica-

da, se pueden estimar estad1sticamente sus coeficientes; si la -
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ecuación está exactamente identificada, el m~todo de minimos cua

drados indirectos resulta adecuado, en tanto que si la ecuaci6n -

está sobreidentificada existen varios m~todos de estimación entre 

los que se encuentra el método de minimos cuadrados bietápicos. 

Como se dijo anteriormente, la identificación puede esta-

blecerse por medio de la forma estructural del modelo. Hay dos -

reglas formales para establecer la identificación de una rela

ción: 

a.) Condici6n de orden. 

b.) Condici6n de rango. 

La condici6n de orden es una condición necesaria pero no 

suficiente. Para que est6 identificada una ecuación, el ndmero 

total de variables excluidas en ella pero que se encuentran in- -

cluidas en otras ecuaciones, debe ser igual o·mayor al nfunero de 

ecuaciones del sistema menos uno. 

G = ntlmero total de ecuaciones = ndmero total de varia 

bles endógenas. 

K = nllmero total de variables en el modelo, tanto end6g~ 

nas como ex6genas. 

M = nllmero de variables endógenas y exOgenas, incluidas 

en la ecuación sujeta al examen de identificaci6n. 
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Expresi6n de la condici6n de orden: 

(K - M) ~ (G - 1) 

donde las variables excluidas ~ número total de ecuaciones 

menos uno. 

La condici6n de rango es una condici6n suficiente. As1, -

en un sistema de G ecuaciones, cualquier ecuaciOn está identif!_ 

cada si y sOlo si resulta posible construir al menos un determi-

nante no igual a cero de orden (G - 1) de los coeficientes de -

las variables excluidas en esa ecuaci6n, pero que están incluidas 

en otras ecuaciones del modelo. 

Ejemplo de identificaci6n con las dos condiciones 

es un modelo completo: 3 ecuaciones, 3 variables end6genas, 3 

variables predeterminadas. 
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Identificaremos primeramente la funci6n de consumo: 

Condición de orden: 

G 3 K 6 M 3 

(6 - 3) (3 - 1) 

3 > 2 

por lo tanto, se satisface la condiciOn de orden en la funciOn 

consumo, y puesto que (I~ - M) > (G -1) se afirma que ].a 

ecuaciOn est~ sobreidentificada. 

Condici6n de rango: 

Se forma la tabla de coeficientes estructurales: 
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Tabla de coeficientes estructurales 

Ecuaciones e yt I ct-1 yt-1 G 

la. o ª2 o o 

2a. o ª2 - l. o ª1 o 

3a. l - 1 1 o o 1 

Se tacha el rengl6n de la ecuaci6n que se está identifi- -

cando y las columnas en que se encuentran los coeficientes de la 

misma. As!, al hacer esto quedan exclusivamente los coeficien- -

tes de variables no incluidas en la ecuaci6n examinada, pero que 

están incluidas en las otras ecuaciones del modelo. 

Tabla de coeficientes de variables excluidas 

I G 

- 1 o 

1 o 1 
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Se evalúa el determinante G - 1 2 en nuestro caso: 

- 1 o 

- 1 

1 1 

también se cumple la condición suficiente o de rango. Por lo - -

tanto, la función consumo está sobreidentificada, por lo que no -

se puede utilizar el método de m1nimos cuadrados indirectos, pero 

s1 otro m~todo. 

Identificaremos ahora la función inversi6n: 

Condición de orden: 

(K - M) (G - 1) 

(6 - 3) (3 - 1) 

3 > 2 

se cumple la condici6n de orden en la funci6n inversión, y puesto 

que (K - M) > (G - 1), se afirma que la ecuaci6n está sobre-

identificada. 
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Condici6n de rango: 

Tabla de coeficientes estructurales 

Ecuaciones e yt I ct-1 yt-1 

la. - 1 ª1 o ª2 o 

2a. o ª2 - l. o ª1 

3a. 1 - 1 1 o o 

Tabla de coeficientes de variables excluidas 

e 

- 1 

1 

G 

o 

1 

G 

o 

o 

1 
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Se evalüa el determinante: 

- 1 

1 o 

se cumple también la condici6n suficiente o de rango. Por consi

guiente, al igual que la funci6n consumo, la función inversión 

está sobreidentificada, por lo que puede ser estimada por cual

quier método excepto por mínimos cuadrados indirectos. 
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2.4 Métodos de Estimaci6n Aplicables a Modelos de Ecuaciones -

Simultáneas. 

Corno se apunt6 anteriormente, la identificaéi6n de un 

modelo es previa a su estirnaci6n. En este subcapitulo se expli-

carán, de manera general, algunos de los rn~todos de estimaci6n 

para modelos de ecuaciones simultáneas. El m~todo de m1nimos 

cuadrados indirectos se usa normalmente cuando el modelo está 

exactamente identificado y se aplica a una ecuaci6n a la vez. 

El método de m1nimos cuadrados bietápicos es utilizado en modelo~ 

sobreidentificados y también se ·aplica a una ecuaci6n a la vez. -

Para concluir, el m~todo de m1nimos cuadrados trietápicos o en 

tres etapas se usa en modelos sobreidentif icados y se aplica a 

todas las ecuaciones simultáneamente. 

La explicaci6n será muy breve y no entraremos al 4lgebra -

matricial1 s6lo se expondrá cOrno se realizan prácticamente estos 

métodos. Para este subcap1tulo nos hemos basado principalmente -

en el libro de Teh-Wei-Hu, que se encuentra citado en la biblio-

graf1a de este trabajo. 
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M1nimos cuadrados indirectos. 

Este método es usado sólo cuando el modelo está exactamen-

te identificado, esto es, cuando hay una solución Gnica para la 

transformación de los par~etros estructurales a partir de los 

coeficientes de forma reducida. En un modelo de ecuaciones sirnul 

táneas, al estimar por MCO se incurre en el problema del sesgo 

de ecuaciones simultáneas; para resolver este problema se puede 

aplicar MCO al modelo de forma reducida, si la transformaci6n de 

los coeficientes de forma reducida a parámetros estructurales 

tiene una soluci6n Gnica y entonces los coeficientes estructura--

les serán consistentes. 

En base a nuestro ejemplo anterior, cuando tomamos el 

valor esperado de la ecuación de forma reducida (2.37) tenemos 

que: 

E(C)=E(-ª )+E(-ª )r+E(-1 u) 
1-B 1-$ 1-13 

(2.39) 

B 
E (C) = + I 

1 - s 1 - B 

puesto que: 
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E (u) O 

' 
Estim~ndose mediante MCO se obtiene: 

e (2.40) 

donde: 

e 
e: = 

1 B 1 - B 1 - a 

Se supone que el término -de error tiene media cero y 

varianza constante, además de que I y u no están correlacio--

nadas. Por consiguiente, los m1nirnos cuadrados ordinarios resul-

tarán en estimadores no sesgados de 61 y 62 . Sin embargo, 

ambos a y S son funciones no lineales de 61 y 62 . Las 

relaciones son: 

8 = 

a 61 {1 - S) 

Resumiendo, los pasos del método de mínimos cuadrados 

indirectos serán los siguientes: 
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a.) Cuando el modelo es exactamente identificado se apli

can los mínimos cuadrados ordinarios para estimar los coeficien-

tes de forma reducida del modelo. 

b.) A partir de los coeficientes estimados de forma redu

cida, podemos obtener los. parámetros estructurales: las solucio

nes de los parámetros estructurales son Gnicas y estadísticamente 

consistentes. 

M1nimos cuadrados bietápicos. 

El objetivo de este método consiste en lograr que la vari~ 

ble end6gena explicativa no esté correlacionada con el .término 

de error, de tal forma que la aplicaci6n directa de los mínimos -

cuadrados ordinarios a las ecuaciones estructurales resultará en 

parámetros consistentes. Por medio de este m~todo la soluci6n a 

los parámetros estructurales a partir de los coeficientes de 

forma reducida puede evitarse. Este método es muy usado en la 

pr4ctica debido a que en modelos muy grandes es muy tedioso si no 

imposible, el método de estimaciOn de los parámetros estructura-

les a partir de la forma reducida. As1, se tendrá una soluci6n -

dnica para los parámetros estructurales, sujeta a la elecci6n - -

inicial de la variable end6gena explicativa estimada en la prime

ra etapa de m!nimos cuadrados. Ejemplificando por medio del 
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modelo keynesiano simple tenemos: 

e a + a y + u 

Y C + I 

donde Y y u son correlacionadas, pero I y u no lo son. 

Consecuentemente, si en la primera etapa formulamos: 

y 

la ecuación resultar~ en:· 

l: y i 

l: i 2 

donde y e i son desviaciones de su respectiva media. 

As!: 

(2.41) 

El estimado Y será no correlacionado con u pues Y es 
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una función de I. Consecuentemente, la segunda etapa es: 

Q + 6 y + u (2.42) 

Como Y es no correlacionado con u, entonces los mini--

mos cuadrados pueden ser usados para estimar a y $: 

(2.43) 

y 

(2.44) 

En s!ntesis, las dos etapas de mínimos cuadrados biet~pi--

cos son las siguientes: 

a.) Se aplica MCO a las ecuaciones de la forma reducida -

para obtener una estimaci6n de las variables end6genas. 

b.) Se reemplazan las variables end6genas que aparecen 

en el miembro derecho de la ecuación con su valor estimado, y se 

aplican MCO a la ecuación original transformada para obtener las 

estimaciones de los parámetros estructurales. 
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Minimos cuadrados trietápicos. 

Este método hace uso de la informaci6n de todas las varia

bles predeterminadas en el modelo y estima simultáneamente las 

ecuaciones estructurales. El método de incorporación de la infor 

maci6n de las variables predeterminadas en cada ecuaci6n estructu 

ral consiste en multiplicar las variables predeterminadas por 

cada ecuaci6n estructural. Sin er..bargo, esta transformación 

conducirá a una posible varianza de error no constante en cada 

ecuación estructural. A fin de corregir esta situación, cuando -

estimamos el modelo mediante el método de mtnimos cuadrados bietli 

picos usamos los residuos de los estimados de minimos cuadrados -

en dos etapas como factores de ponderaci6n. 

"As!, tenemos que el método de mínimos cuadrados en tres -

etapas es una extensi6n del método de minimos cuadrados en dos 

.etapas. La tercera etapa es la aplicaci6n de la regresiOn pon- -

derada o de los minimos cuadrados generalizados para corregir la 

posible heterocedasticidad en el modelo de ecuaciones simultá

neas. De nuevo, las ponderaciones son obtenidas a partir de 

los residuos de los estimados de mínimos cuadrados en dos 

etapas" ~/. 

l/ Teh-Wei-Hu, Op. Cit., p. 175. 
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2.5 Problemas de Estimación. 

Además de los problemas mencionados que se pueden presen-

tar en la construcción de un modelo, como son los problemas de 

especificación, de falta de información, etc., existen una serie 

de problemas que se presentan precisamente en la etapa de estima

ción de los parámetros. 

Los problemas a los que nos referimos y que pensamos son 

los más importantes, .serl'.an los siguientes: multicolinealidad, 

autocorrelaci6n y heterocedasticidad. 

Multicolinealidad !/. 

Una de las condiciones para la aplicación de m!nimos cua--

drados es que las variables explicativas no est~n linealmente -

correlacionadas ( r x 1 , xj .¡. 1 ), pues de otra manera los 

coeficientes de regresión de las variables X serán indetermina

dos y sus errores estándares infinitos. Aunque en la práctica 

nunca se da que las variables tengan un coeficiente de correla-

!/ Koutsoyiannis A., Op. Cit., 
Op. Cit., pp. 167-188. 

pp. 233-257; y Gujarati o., 
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ciOn igual a la unidad, s! es frecuente que exista cierto grado -

de intercorrelaci6n entre las variables explicativas de una ecua

ci6n y en el caso de que ~sta sea alta, se verán afectadas seria

mente las propiedades de los estimadores; es decir, sus errores 

est~ndares ser~n muy altos. 

Para detectar la presencia de multicolinealidad en una - -

ecuaci6n existen varios m~todos; el m~s usual es el de examinar 

los coeficientes de corre1aci6n parcial o realizar una regresi6n 

de cada xi con las restantes variables x. 

Para corregir el problema de multicolinea1idad hay varias 

formas, entre ellas se puede recurrir a ampliar el periodo mues-

tral de tal forma que es posible que se reduzca el grado de aso-

ciaci6n entre las variables; otra forma es la de eliminar una 

de las variables colineadas, esto es, volver a especificar te6ri

camente la ecuación. 

Cabe señalar finalmente, que el problema de multico1ineal! 

dad se presenta de manera muy frecuente en relaciones econ6nicas 

y hay que considerar que muchas veces, a pesar de que este fen6-

rneno esté presente hay casos en los que la especificaci6n teórica 

no permite eliminar ninguna variable, por lo que es preferible 

incluirlas a pesar de que se presente el problema de multicoli- -

nealidad. 
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Autocorrelaci6n. 

Como mencionamos en apartados anteriores, uno de los 

supuestos del modelo de m1nimos cuadrados es que los t~rminos de 

error son obtenidos independientes uno de otro; sin embargo 

muchas veces, y sobre todo en anllisis de series de,tiempo, el 

término de er~or o estoc4stico se presenta correlacionado con su 

propio valor pasado. Es decir, se presentan como una funci6n de 

sus valores pasados. 

La autocorrelaci6n P.Uede presentarse por varias razones: -

la inercia de las series econ&nicas1 errores de esp~cificaciOn -

por no incluir una variable relevante en el modelo o por el uso -

~e una forma funcional incorrecta. 

La presencia de autocorrelaciOn en una ecuaciOn tiene como 

consecuencia que las est:lmaciones m!nimo-cuadrAticas de los parl

metros no sean Optimas; es decir, no sean eficientes, pues las -

varianzas no ser&n ya m!nimas al no cumplirse el supuesto de la -

aleatoriedad del "t•rm1no de perturbaciOn. 

EJtisten varios mecanismos para detectar la existencia de -

este problema. La prueba mls utilizada es la que mencionamos e~ 

el primer cap1tulo, conocida como pt:Ueba d o Durbin-Watson. 
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Esta prueba est~ definida as1: 

n 
¿ (et - et-1.}2 

t=2 
d 

n 
¿ e2 

t=l. t 

r: 
Durbin y Watson elaboraron unas tablas 2.f en las que no 

existe un va.lor cr!tico dnico que nos permita rechazar o aceptar 

la hip6tesis nula de que no hay correlaci6n en los errores. 

Las tablas contemplan un 'l!mite inferior d 1 y uno supe--

rior dados estos 11mites: si d < a1 , . se rechaza la -

hip6tesis nula y se acepta la de autocorrelaciOn positiva; 

si d > no se rechaza la hip6tesis nula; si < d < 

du, la prueba no es concluyente. Por otra parte, 

si d > 4 a1 , se rechaza la hip~tesis nula y se acepta la 

_hip6tesis de autocorrelaciOn negativa; si d < 4 

se rechaza .la hip6tesis nula; si 4 < 4 

la prueba no es concluyente. 

Una vez detectada la presencia de autocorrelaci6n, existen 

Estas tablas se pueden encontrar en la mayor!a de los textos 
de Econometr!a. 
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también algunos métodos para corregirla; entre ellos, uno de los 

~s usuales es el conocido como método iterativo o de Cochrane- -

Orcutt, que consiste en lo siguiente: 

Se estiman primeramente los coeficientes de regresi6n por 

MCO y se obtienen los residuos; en éstos se estiman por m1nimos 

cuadrados también los par~metros autorregresivos de .una ecuación 

en diferencias con un retraso o dos y se vuelven a estimar los 

coeficientes de regresi6n deseados. Una vez hechas estas segun--

das estimaciones se 11evan a la ecuación original, se obtienen 

nuevamente los residuos y se estiman sus par~etros autorregresi-

vos. Estos altimos se utilizan para hacer una nueva transforma-

ci6n y as! hasta que desaparezca la autocorrelaci6n. Hay que - -

hacer notar que cada iteración implica p~rdida de grados de 

libertad, es decir, que en cada etapa se va reduciendo el tamaño 

de la muestra, por lo que no es aconsejable realizar demasiadas -

iteraciones. 

Cabe señalar por Oltimo que, como ya indicamos, la auto- -

correlaci6n puede ser, muy frecuentemente, resultado de la 

omisi6n de una variable, por lo que es posible esperar que, en 

gran parte de los casos, la introducci6n de una nueva variable en 

el modelo reduzca la autocorrelación . . 



- 104 -

Heterocedasticidad. 

Otro de los supuestos importantes del modelo de regresión 

lineal cl~sico es e1 que se refiere a la homocedasticidad de las 

perturbaciones, es decir, su aplicaci6n supone que todas las' - -

perturbaciones tienen la misma varianza. El fen6neno de que no -

se cumpla esta condición se conoce como heterocedasticidad. 

En el caso de presencia de heterocedasticidad, los estima-

· dores obtenidos por medio de MCO siguen siendo insesqados y con-

sistentes, pero sus varianzas ya no son m1nimas, adn cuando la 

muestra crezca indefinidamente¡ es decir, pierden la propiedad -

de eficiencia ~/. 

Comfinmente se utilizan dos m6todos para probar si existe -

heterocedasticidad en 1a varianza. El primero de ellos consiste 

en graficar los residuos contra la variable dependiente y exami-

nar el patrón de los residuos; si en éstos se observa patr6n - -

sistem~tico, es indicio de presencia de heterocedasticidad. Por 

otra parte, la naturaleza del problema analizado puede sugerir si 

existe o no heterocedasticidad. En este sentido, en los an~lisis 

de corte transversal es muy frecuente la manifestaci6n de este 

~/ Gujarati o., Op. Cit., p. 193. 
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problema cuando las observaciones incluyen variables altamente 

heterog€neas ll· 

Para corregir este problema se emplea frecuentemente el 

método de m1nimos cuadrados ponderados o regresión ponderada ~/, 

que consiste en obtener los coeficientes de regresión mediante 

ponderaciones asignadas a cada observación, de tal manera que - -

esta regresión ponderada estima coeficientes como si toda la 

muestra estuviera escogida con la misma probabilidad. 

Otra forma de corregir este problema es la aplicación de 

transformaciones, por ejemplo de tipo logarítmico. Esta clase 

de transformaciones reducir~ frecuentemente la heterocedasticidad 

pues comprime las escalas de las magnitudes de las variables. 

' 

!/ ~· p. 197. 

!/ Teh-Wei-Hu, Op. Cit., pp. 104-106. 



C A P I T U L O 3 

EL MODELO 



3.1 Introducción. 

El modelo que presentamos a continuación tiene como objet! 

vo principal el de explicar el funcionamiento a nivel agregado de 

la econom1a a través de sus interdependencias fundamentales. 

El objetivo colateral es el pedagógico, pues creemos que es de 

suma importancia el construir un modelo como parte de la intro

ducción al estudio de la econometr1a. 

El modelo es b&sicamente de determinaci6n del Ingreso y a 

nivel muy simple se divide en dos bloques: el de Demanda Final, 

que comprende el Producto Interno Bruto, el Consumo Privado y la 

Inversi6n Privada como variables end6genas; y el bloque externo, 

que contiene las Importaciones y Exportaciones de Bienes y Servi

cios. El modelo es definitivamente de un nivel muy agregado, -

debido a que faltan otros bloques de suma importancia, como por 

ejemplo el de ~recios o el Fiscal, que permitirían realizar un 

an~lisis m!s completo de la economía mexicana; pero dentro de 

los objetivos planteados, creemos que cumple satisfactoriamente 

su misi6n, los cuales consisten en la construcci6n de un modelo 

para iniciarnos en el estudio econométrico y conocer la llamada -

"caja negra", es decir, lo que hay detr&s de los modelos econané

tricos. 
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El modelo consta, en total, de diez ecuaciones: cuatro de 

comportamiento y seis de identidad; diez variables end6genas, 

trece variables ex6genas o predeterminadas y quince par~etros 

a estimar. 

Las ecuaciones se construyeron en base a series estad1sti-

cas anuales del periodo 1960-1980, utilizando, en el· caso de las 

cifras relacionadas con Cuentas Nacionales, la informaci6n de - -

Banco de M~xico !f por el periodo 1960-1969; y de la Secreta-

ria de Programaci6n y Presupuesto ~/, por 1970-1980. 

Para el caso de estas cifras fue necesario construir la 

serie hist6rica de 1960-1980, utilizando las tasas de crecimien-

to del periodo 1960-1969 de los datos presentados por Banco de 

Mexico, las cuales se aplicaron a las cifras de la Secretaria de 

ProgramaciOn y Presupuesto regresivamente a partir del dato de 

1970. Las ecuaciones se determinaron usando esta informaciOn en 

términos reales, utilizando los respectivos deflactores para cada 

variable. 

.!/ 

y 

Banco de México, S.A. "Estad!sticas de la Oficina de cuentas 
de Producci6n, 1960-1976", Subdirecci6n de InvestigaciOn Eco
n'5mica y Bancaria, M~xico, 1977. 

Secretaria de ProgramaciOn y Presupuesto. "Sistema de cuen-
tas Nacionales de México", México, 1981; y "Sistema de 
cuentas Nacionales de México, ~918-1980", México, 1982. 
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Los parámetros se estimaron utilizando tres rn~todos: el 

de minimos cuadrados ordinarios, el de mínimos cuadrados en dos 

etapas o bietápicos y el de tres etapas o trietápicos; se prese~ 

tan los resultados obtenidos por medio de cada uno de ellos, para 

concluir cual de los tres ofrece mejores estimadores, asi como 

una evaluaci6n de las ventajas y desventajas de los tres métodos. 

Por lo que se refiere a las pruebas estadísticas utiliza-

das para evaluar los resultados econométricos de las ecuaciones, 

~stas fueron las siguientes, considerando la nomenclatura que - -

generalmente se utiliza en este tipo de trabajos: 

o.w. 

eee 

F 

Coeficiente de Determinaci6n. 

Coeficiente Durbin-Watson para prueba de auto 

correlaci6n de errores. 

Error Estándar Estimado. 

Análisis de Varianza. 

Los valores de la prueba de hipótesis t se presentan - -

entre par~ntesis debajo de cada parrunetro estimado. 

A continuaci6n se presentan las ecuaciones del modelo y 
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en seguida, el significado de los s1mbolos usados para todas las 

variables. 

ECUACIONES DEL MODELO 

CPt = 

IPt 

EXNPt 

MTt 

CTt 

ITt 

EXTt EXNPt + EXPt 

PRt 

ti PIBt 

PIBt 
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VARIABLES DEL MODELO 

S!mbolo Descripci6n 

================================================================= 

End6genas de Comportamiento 

Consumo Privado 

Inversi6n Privada 

Exportaciones de Bienes y Servicios 
sin considerar Petróleo y sus deri-
vados 

Importaciones Totales de Bienes y 
Servicios 

End6genas de Identidad 

Consumo Total 

Inversión Total 

Exportaciones Totales de Bienes y 
Servicios 

Precios Relativos M~xico / Estados -
Unidos 

Primeras Diferencias del PIB 

Producto Interno Bruto 
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Símbolo Descripción 

================================================================= 

PNBUSAt 

Ex6genas de Política Econ6mica 

Tipo Cambiario 

Tasa de Interés 

Inversi6n del Gobierno 

Consumo del Gobierno 

Exportaciones Petroleras 

Ex6genas al Modelo 

Producto Nacional Bruto de Estados -
Unidos 

Variaci6n de Existencias 

Disponibilidad de Crédito 

Indice Nacional de Precios al Consu
midor 

Indice de Precios al Consumidor de -
Estados Unidos 

Ingreso Personal Disponible 
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Simbo lo Descripción 

================================================================= 

Exógena Rezagada 

(I>redeterrninada) 

Inversión del Gobierno Rezagada 

End6gena Rezagada 

·(Predeterminada) 

Producto Interno Bruto Rezagado 



- 113 -

EVOLUCION DE LA ECONOMIA MEXICANA, 1960-1980 

Para la construcción de cualquier modelo econom~trico es -

necesario, como lo hemos dicho repetidamente, conocer la realidad 

que se pretende modelar; para este efecto, se tratará de exami-

nar de manera breve y esquemática la evolución de la economía 

mexicana durante el periodo muestral utilizado (1960-1980), 

intentando analizar en forma de resumen el comportamiento que 

las variables que intervienen en el modelo han tenido durante 

las dos últimas d~cadas. 

Durante la década de los 60's, etapa conocida como la del 

"desarrollo estabilizador", la economía mexicana registra un 

crecimiento rápido y sostenido; el Producto Interno Bruto creció 

a una tasa media anual cercana al 7% en términos reales, lo que -

aparentemente mostraba, junto con la inflación controlada y la 

estabilidad del tipo de cambio, un despegue de la economía mexi-

cana. 

El crecimiento sostenido del PIB·durante esta década 

descansó en varios factores. Por una parte, el sector agropecua

rio fue una de las bases que permitieron la expansión de la 

econom!a respondiendo a las exigencias del capitalismo industrial 

al funcionar como fuente de divisas; de mano de obra, de materias 
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primas y de alimentos baratos ~· La producci6n relativamente -

dinámica de alimentos y el control sindical permitieron sostener 

una política de bajos salarios, lo que fue una de las bases para 

la estabilidad de precios, además de que junto con la tradicional 

política proteccionista estatal favoreci6 notablemente a la 

industria privada. Lo anterior, junto con la estabilidad de las 

tasas de interés, funcionaron como estímulos importantes a la - -

inversión privada, registrando durante esta.década una tasa media 

anual de crecimiento del 10.9% en términos reales. 

Por lo que se refiere al gasto público, éste se comport6 -

como un factor importante de impulso al crecimiento del Producto 

por el lado de la demanda, favoreciendo a la inversi6n privada 

a través de gasto en infraestructura e industrias b~sicas !/, 

además de los incentivos fiscales y subsidios que caracterizaron 

a la política fiscal de esos años. 

En cuanto al sector externo, analizando el comportamiento 

que la balanza de pagos tuvo durante esa década de los 60's, ésta 

mostr6, en la balanza de cuenta corriente, un déficit creciente -

!/ 

González Casanova P., y Florescano E. (Coordinadores). 
México, hoy, Ed. Siglo XXI, México, 1980, pp. 43-47. 

Reynolds w. Clark. "Por qué el Desarrollo 
México fue en realidad Desestabilizador". 
n6mico, No. 176, México, Octubre-Diciembre 
pp. 1004-1008. 

Estabilizador de -
El Trimestre Eco-
de 1977, -



- 115 -

financiado b!sicamente a través de endeudamiento externo, ya que 

las exportaciones no crecieron al ritmo que exigian los egresos 

por importaciones necesarias para el sostenimiento del nivel de 

actividad econ6mica que se registraba en ese entonces. Las expo~ 

taciones no podían crecer por la falta de competitividad de las -

manufacturas mexicanas, dada por la baja calidad y por la inmovi

lidad en los precios provocada por el tipo de cambio fijo. 

Por otra parte, en la balanza de capitales se reflejaban 

los resultados del financiamiento del d~ficit de la cuenta 

corriente, aumentando considerablemente las entradas netas de -

capital, principalmente a través de préstamos al Sector Pftblico, 

siendo m1nimas las entradas por inversi6n extranjera directa, lo 

que mostraba ya un rompimiento de la aparente estabilidad de esos 

años. 

Sin embargo, junto con esta aparente estabilidad en el 

crecimiento de la economía mexicana, se gestaban una serie de 

contradicciones que harían desembocar al pa!s en una situaci6n 

de crisis al iniciarse la década de los 70's. 

Al inicio de los años 70's, la econom1a mexicana abandona 

su trayectoria hist6rica de crecimiento y empieza a comportarse -

en forma err&tica, siendo caracter1stica de esta etapa el crecie~ 

te d~ficit fiscal, el endeudamiento.externo sin precedentes, la -
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disminución relativa de la producci6n agrícola, una marcada ines

tabilidad de precios y desequilibrios importantes en el mercado -

de dinero. Estos factores, entre otros, junto con la crisis a 

n'ivel mundial experimentada durante 1974-1976, hicieron que la 

econom1a mexicana presentara caracter1sticas críticas durante - -

esta etapa, manifestadas a través de altas tasas de inflación, 

elevados índices de desempleo, crecimiento del déficit externo, -

así como una notable disminución en el ritmo del proceso de acum~ 

laci6n al verse contraída, sobre todo a partir de 1976, la inver

sión privada, situación contrarrestada en parte por la interven-

ción del Gasto Público que, sin embargo, no logró evitar la 

crisis que tuvo su culminaci6n éon la devaluación del peso .en 

1976. 

A partir de 1977, con la nueva administraci6n y con las 

medidas de política económica tomadas por el Estado mexicano a 

sugerencia del Fondo Monetario Internacional, la situación del 

país se caracterizó por la agudizaci6n de los desequilibrios 

estructurales acumulados durante varias décadas anteriores. 

Sin embargo, las expectativas que mostraba el petr6leo, permitie

ron en ese entonces pensar en la posibilidad de una recuperación 

económica basada en aumento del gasto prtblico, estímulos fisca- -

les, endeudamiento externo y, como ya dijimos, en la captaci6n 

de divisas a través de las exportaciones de petróleo, factores 

que aparentemente ofrecieron mejores expectativas a los inversio-
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nistas, lo que prcvoc6 que en 1978, 1979 y 1980 la economía mexi

cana mostrara sintomas de recuperación, registrando el Producto -

Interno Bruto de esos tres años tasas de crecimiento reales 

superiores al 8% anual. Sin embargo, la incapacidad de controlar 

la inflaci6n, el aumento constante de las tasas de interés, el 

acelerado ritmo de crecimiento de las importaciones, la disminu-

ci6n del precio del petróleo en i981, el excesivo endeudamiento -

externo y la marcada rigidez de la oferta interna, entre otros 

muchos factores, hicieron que la economía mexicana experimentara 

condiciones similares, pero, podríamos decir, mucho m~s graves, -

a las de 1976, que la hicieron caer, a partir de los primeros 

meses de 1982, en la crisis más grave que ha sufrido el país 

desde la depresión de 1929-1932. 
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3.2 Especificación del Modelo. 

La construcción de un modelo econométrico descansa, como -

ya dijimos, en el planteamiento teórico de las relaciones que van 

a definirse en las ecuaciones. Es decir, es un proceso que 

inicia con la proposición de hipótesis¡ la teoria económica es -

la que nos permite definir cuáles serán las variables end6genas -

que influyen en las variables que se quieren determinar, cu&les 

serán los signos de los parfunetros a estimar y cuál la forma 

funcional de la ecuaci6n. En este caso, y por razones de simpli

ficación, se determinaron ~nicamente relaciones de forma lineal. 

En seguida se examinará la especif icaci6n teOrica de cada 

una de las ecuaciones de comportamiento. 

Consumo Privado. 

En la determinación de la ecuación de Consumo Privado 

(CPt)' en términos reales se utili..z6 el Ingreso Personal Dispo-

nible (YPDt)' logrando una aproximación de éste restándole al -

Ingreso Nacional Disponible presentado en cuentas nacionales, los 

Impuestos Directos. Se considero además como variable explicati

va la Disponibilidad de Crédito por parte del Sector Privado 
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(CREDISt}' ya que suponemos que en una economía con restriccio-

nes financieras, como serta la mexicana, el crédito juega un 

papel importante en la determinación del Consumo Privado ~/, 

sobre todo en lo que se refiere al gasto de bienes de consumo 

duradero. Los signos esperados de los parámetros son, obviamen--

te, positivos. Por lo tanto, la funci6n CPt a estimar seria 

la siguiente: 

Para el cálculo del Consumo Total, es decir, la suma del 

Consumo Privado y del Gobierno, se consider6 a éste último como 

variable ex6gena. 

Inversi6n Privada. 

La ecuación para definir la Inversi6n Privada (IPt) se -

determinó utilizando tres variables. Por una parte, se incorpora 

el principio del acelerador en su forma simple (6 PIBt). Por 

otra parte, la Inversión Privada debe ser sensible a la disponi--

~/ Clavija F., y G6mez O. "Parámetros e interdependencias de la 
economía mexicana. Un análisis econom~trico". El Trimestre 
Económico, Vol. XLVI (2), No. 182, México, Abril-Junio de - -
1979. 
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bilidad de crédito; sin embargo, al realizar las estimaciones 

utilizando esa variable, no resultó estadísticamente significati

va, por lo que se optó por incorporar corno substitutiva del Cré--

dita la Tasa de Interés (Rt), utilizando las tasas de interés -

activas en forma de promedios anuales. Finalmente; se define la 

Inversión Privada en funci6n de la Inversión del Gobierno del 

período anterior (IGt-1)' suponiendo que ésta estimula en parte 

a la Inversión Privada, ya que implica gasto en infraestructura 

que fomenta la actividad en diferentes sectores productivos. 

Los signos esperados en los p?.rfunetros son positivos en el caso -

de y y negativo para 

Tomando en cuenta lo anterior, la ecuación para la Inver-

si6n Privada sería la siguiente: 

En este caso, al igual que en el cálculo del Consumo . -

Total, para llegar a la Inversión Total se considera la Inversión 

PCiblica (IGt) como variable ex6gena de política económica. 

Exportaciones de Bienes y Servicios. 

Las Exportaciones Totales de Bienes y Servicios 
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se desglosaron en Exportaciones no Petroleras (EXNPt) y Export~ 

ciones de Petr6leo y sus derivados (EXPt), éstas dltimas plan--

teadas como•instrumento de politica econ6mica. 

Las Exportaciones no Petroleras, que incluyen principal- -

mente productos agropecuarios, manufacturas y turismo, se definen 

como una función de demanda, ya que la oferta para exportación 

de estos productos se puede definir como relativamente inel:isti~-

ca ~/. La demanda está representada por el Producto Nacional 

Bruto de Estados Unidos (PNBUSAt), ya que una gran parte de las 

transacciones exteriores se realizan con este pa!s. Se conside--

ran adem~s los Precios Relativos (PRt) a través de la relación 

del Indice Nacional de Precios al Consumidor y el de Estados 

Unidos. Se incorpora también el Tipo de Cambio (TCt) para 

evaluar los efectos que las variaciones de la paridad del peso 

mexicano ejercen sobre el volumen de exportaciones. Los signos -

de los parámetros de (PNBUSAt) y (TCt) se espera que sean - -

positivos y el de (PRt) se supone negativo. 

La ecuación propuesta para definir Exportaciones no Petro-

leras seria entonces: 

Sacrist:in, c. R. de. "Las determinantes de la balanza comer
cial". Economía Mexicana. No. ··1, CIDE, México, 1979. 
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EXNPt 

Importaciones Totales de Bienes y Servicios. 

El volumen de Importaciones Totales de Bienes y Servicios 

se considera a nivel agregado y se especifica, al igual 

que en el caso de las exportaciones, como una funci6n de demanda, 

soponiendo que las importaciones dependen básicamente de las 

necesidades de consumo del pa!s l/, sobre todo ~or lo que se 

refiere a productos agropecuarios; en el caso de importaciones 

de manufacturas, se puede afirmar que ~stas dependen del nivel 

de actividad, por un lado, y de las variaciones de los precios, -

determinados ~stos en gran parte por las fluctuaciones en la 

paridad cambiaría. 

Por lo anterior, se consider6 en la especificaci6n de la -

ecuaci6n de Importaciones, el Producto Interno Bruto (PIBt) 

como t~rmino de actividad interna y se incorporan como t~rminos -

de precios relat~vos, la relaci6n del Indice Nacional de Precios 

al Consumidor y el de Estados Unidos (PRt)' as! como el Tipo 

de Cambio (TCt). 

l/ Ibid. 
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Dada esa especificaci6n, la ecuaci6n ser1a la siguiente: 

Ona vez determinadas las ecuaciones anteriores, se define 

el Producto Interno Bruto, siguiendo la identidad planteada por -

las Cuentas Nacionales de la siguiente manera·: 

donde Variaci6n de Existencias 

ex6gena al modelo. 

(Vet) se piantea como variable -
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3.3 Estimación por Mínimos Cuadrados Ordinarios (MCO). 

Una vez determinada la especificaci6n del modelo se proce

de, como siguiente paso, a estimar los parámetros de las ecuacio

nes. En este caso se utilizarán tres diferentes m~todos de esti

mación, buscando con cuál de ellos se obtienen mejores estimado-

res. 

En este apartado analizaremos los resultados obtenidos en 

cada una de las ecuaciones estimadas por minimos cuadrados ordina 

rios; se presentan las pruebas ·estadisticas y las elasticidades 

medias encontradas. 

Con el fin de no ser repetitivos en los siguientes aparta

dos, se mostrarán Gnicamente los resultados obtenidos en los 

otros dos m~todos: minimos cuadrados bietápicos y mínimos cuadra 

dos triet~picos. 

Consumo Privado. 

Los resultados obtenidos para la estimaci6n del Consumo 

Privado fueron los esperados en la especificación: 
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CPt = 12696.l + .705397 YPDt + .147164 CREDISt 

(4.16) (31.07} (3.65) 

R2 .9960 

eee 2521.5 

F 21342.95 

D.W. = 1.616 

Como se puede observar, la ecuaci6n muestra una propensiOn 

marginal al consumo de .705, lo que se encuentra dentro del 

rango establecido en Otras Econom1as; el par~etro obtenido para 

la variable de disponibilidad de cr~dito resulta significativo 

con el signo esperado y las pruebas estadísticas son altamente 

satisfactorias. La elasticidad del consumo privado respecto al -

ingreso personal disponible resulto ser de 0.887 y de 0.076 res-

pecto a la disponibilidad de crédito. 

Inversi6n Privada. 

La ecuaciOn estimada para la InversiOn Privada fue la si-

quiente: 



- 126 -

IPt = 17597.9 + .485711 ¿ PIBt 1272.21 Rt + 1.37016 IGt-1 

(4.45) (3.22) (- 2.50) (9.53) 

R2 .9508 

eee 6084.0 

F 103.07 

D.W. .909 

Los resultados alcanzados en cuanto a los signos fueron 

los esperados en la especificaci6n; sin embargo, como se puede -

ver, existe un problema de autocorrelaci6n de errores que se 

intentó resolver incluyendo otras variables, pensando en que la -

omisión de alguna era lo que provocaba la presencia de autocorre

laci6n. No obstante, al incluir otras variables corno disponibil..!:_ 

dad de cr~dito o el tipo de cambio, no resultaron significativas. 

Se intentó adem~s, incluir el acervo de capital para manejar el -

principio de acelerador flexible, pero no existe información 

actualizada sobre esta variable. 

Los dem~s resultados son satisfactorios. La magnitud del 

par~rnetro obtenido para el acelerador indica como las expectati-

vas juegan un papel muy importante en las decisiones de invertir 

del Sector Privado. La elasticidad de la inversión privada 

..... '. 
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respecto a la tasa de inter€s result6 ser de - 0.254, mientras 

que con relación a la inversión p~blica fue de 0.756. 

Exportaciones no Petroleras. 

La estimaci6n de la ecuaci6n de Exportaciones no Petrole-

ras di6 los siguientes resultados: 

EXNPt - 14774.4 + 57.1642 PNBUSAt + 1298.86 TCt - 214.389 PRt 

(5.007) (12.20) (2.69) (- 3.25) 

R2. = .9529 

eee 2452.2 

F 107.93 

o.w. 1.198 

Los resultados.de la ecuaci6n confirman las hipótesis pla~ 

teadas en cuanto a los signos de los parámetros, los estad!sticos 

corroboran esta hipótesis, aunque el valor obtenido en la prueba 

de autocorrelaci6n no permite concluir nada, ya que ~sta corres-

ponde a zona cr!tica. La elasticidad ingreso tiene un valor de -

1. 580 y la elasticidad con respect.o .. al tipo de cambio result6 ser 
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de 0.512 y su signo positivo, confirma el efecto que tienen las -

devaluaciones sobre el volumen de exportaciones. En cuanto a los 

precios relativos, la elasticidad es de - 0.19 y el signo negati

vo indica que los aumentos en los precios internos provocan una -

disminuci6n en el monto de bienes y servicios exportados. 

Importaciones Totales de Bienes y Servicios. 

La ecuación obtenida para estimar las Importaciones Teta-

les de Bienes y Servicios fue como sigue: 

MTt - 22032.3 + .076679 PIBt - 4980.79 TCt + 888.098 PRt 

(- 6.42) (7.41) (- 6.15) (7.33) 

R2 .9784 

eee 3966.7 

F 241.50 

o.w. = 1.010 

Los par§metros obte~idos, así como las pruebas estad!sti-

cas, resultaron altamente significativos, con excepción de la 

prueba de autocorrelaci6n, que no permite concluir nada, pues al 
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igual que en la ecuaci6n anterior, su valor corresponde a zona 

critica. Para corregir esto se intent6 incluir otras variables, 

sobre todo alguna que funcionara como término de sustitución de -

importaciones; sin embargo, ninguna de ellas resultó significa-

tiva. 

Los signos de los parámetros corroboran las hipótesis pla~ 

teadas, resultando una elasticidad de las importaciones respecto 

al PIB de 0.752 y su signo positivo indica como las importaciones 

y, sobre todo, las de bienes de capital, dependen estrechamente -

del nivel de actividad econ6mica, aunque existen otro tipo de 

bienes, como los agr1colas, que no dependen de ésta en forma 

directa, sino en algunos casos la relaci6n puede ser inversa. 

En cuanto al tipo de cambio, la elasticidad es de - 1.489 y su 

signo negativo demuestra el efecto que tienen las devaluaciones 

en la inhibici6n de las importaciones. La elasticidad-precio de 

las importaciones es de 0.615, lo que indica que una sobrevalua-

ciOn del peso mexicano, expresada en términos de relaci6n de 

precios, hace aumentar el volumen de importaciones de bienes y 

servicios. 

' ! 
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3. 4 Estimación por M1nimos Cuadrados Bietápicos (MC2E) . 

Como señalamos anteriormente en este capitulo, ánicamente 

mostraremos los resultados obtenidos en la estimaci6n"de las 

ecuaciones utilizando el m~todo de m1nimos cuadrados bietápicos 

sin volver a explicar cada una de ellas. En el siguiente aparta

do se hará lo mismo con lo que result6 a trav~s de la aplicaci6n 

de m1nimos cuadrados trietápicos. 

Lo que result6 despu~s de aplicar MC2E fue lo siguiente: 

IPt 17603.7 + .486176 tJ. PIBt 1273.21 Rt + l. 36990 IGt-1 

(4.45) (3.21) (- 2.49) (9. 51) 

R2 :: .950 

eee 6089.337 

F 102.885 

D.W. = 0.935 
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EXNPt = - 1.4553.4 + 56.9349 PNBUSAt + 1280.53 TCt 

(- 4.92) (12.14) (2.64) 

R 2 0.952 

eee 2466.50 

F = 106.619 

o.w. l. 214 

212.009 PRt 

(- 3.19) 

MTt = - 22508.7 + 0.077660 PIBt - 4951.97 TCt + 884.509 PRt 

(- 6.57) (7.61) (- 6.19) (7.39) 

R2 = 0.979 

eee = 3938.79 

F 245.010 

o.w. = 1.030 



- 132 -

3.5 Estimación por M1nimos Cuadrados Triet~picos (MC3E). 

Las estimaciones que resultaron con la aplicaci6n de MC3E 

fueron las que siguen: 

CPt 12267.2 + .70967 YPDt + .13917 CREDISt 

(3.96) (30.87) (3.41) 

R 2 
• 9996 

eee 4655.0 

F 11630.042 

D.W. = l. 581 
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IPt 19872.6 + .470564 t::. PIBt 1567.39 Rt + l. 44215 IGt-l 

(5.19) (4.08) (- 3.41) (11.76) 

R:i. .949 

eee 11063.0 

F 86.68 

D.W. = .998 

EXNPt = - 15727.1 + 59.0471 ·PNBUSAt + 1238.l TCt - 215.171 PRt 

(- 5.50) (13.58) (3.02) (- 3.75) 

R:i. = .952 

eee 4413.7 

F 92.75 

D.W. = 1.15 
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MTt = - 22583.3 + .068739 PIBt - 5106.88 TCt + 939.62 PRt 

(- 6.69) (6.99) (- 7.29) (B.64) 

R2 .978 

eee = 7226.0 

F 202.56 

o.w. = .993 
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3.6 Simulaci6n y Validación. 

Despu~s de haber especificado y estimado el modelo, se - -

considera ahora qu6 es lo que se hace con el sistema numérico. 

En alguna u otra forma, casi cualquier aplicación de modelos 

involucra técnicas de simulaci6n, entendiándose por simulaci6n 

1a solución de un sistema de ecuaciones representando un modelo. 

En la primera parte de este subcap1tulo se verá qué es la 

simulación y cómo es que se obtiene. En la segunda parte se verá 

cómo se lleva a cabo la validación del modelo, esto es, cómo se -

puede saber que tan confiable es el modelo. En la tercera y 

áltima parte, se llevará a cabo la simulación y validación del 

modelo que se construyó en este trabajo para observar cuál m~todo 

nos brinda mejores resultados. 

Simulaci6n. 

En base a la teor!a económica se especificó lo que seria -

el modelo a través de relaciones funcionales e identidades. El -

siguiente paso fue la estimación de los parámetros propuestos con 

t6cnicas de regresión lineal, con las que se obtuvieron una serie 

de ecuaciones matemSticas en donde ias variables del lado izquie~ 
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do aparecen en varias ecuaciones del lado derecho; es decir que 

algunas variables son independientes y dependientes a la vez, lo 

que hace que las ecuaciones sean simultáneas y por lo tanto, para 

poder tornar en cuenta el proceso simultáneo, se tiene que resol-

ver el sistema de ecuaciones. 

La manera más conocida para resolver el sistema es a 

trav~s de la inversión de la matriz de coeficientes. Este método 

es relativamente sencillo cuando se trata de pocas ecuaciones y -

siempre y cuando sean lineales. Pero si el sistema no es lineal 

o son much!simas ecuaciones, este método ya no es el más adecua--

do. En estos casos, la práctica usual es la utilizaci5n del 

algoritmo Gauss-Seidel que se usa para resolver sistemas de este 

tipo !!_/. 

El método Gauss-Seidel resuelve el sistema recursivamen- -

te, sustituyendo los valores requeridos de las variables end6ge--

nas de la altirna iteración. El procedimiento comienza con un -

conjunto inicial de valores para las variables endógenas y hace 

iteraciones a trav~s de todo el sistema hasta que todas las 

variables endógenas difieren en menos de una cantidad preestable-

cida en dos iteraciones sucesivas; a lo anterior se le llama - -

Klein L. R., y Young R. M. An Introduction to Econometric 
Forecastin§ and Forecasting Models. Lexington Books, 3a. ed. 
U.S.A., 19 1, p. 61. 
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soluci6n de punto. · 

En general, el método Gauss-Seidel es preferido debido al 

nfunero reducido de evaluaciones funcionales requeridas en compa-

raci6n a otros m~todos. Se ha encontrado que este método es muy 

eficiente para solucionar sistemas grandes no lineales, pero aan 

cuando el sistema fuera lineal, en un modelo muy grande, probabl!:_ 

mente sería más eficiente utilizar este algoritmo en vez de 

llevar a cabo el trabajo inmenso asociado con la inversi6n de - -

matrices grandes. 

Validaci6n. 

Hay que tener en cuenta que el modelo que se construya 

servir~ fundamentalmente para hacer análisis econ6mico y para 

realizar predicciones con respecto al fen6meno que se est~ estu-

diando. As1 que, antes de utilizarlo hay que saber qué tan 

bueno y confia~le es: para ello se efectdan las llamadas simula

ciones de validaci6n y se calculan estadisticas especificas sobre 

el error para validar el modelo. 

As1 pues, hay dos tipos de simulac16n de validación que 

tienen un carácter ex-post y por esto se pueden confrontar con 

el comportamiento econ6mico real. A saber: 
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l.) Interpolación o simulación histórica. Consiste en 

simular dentro del periodo de la muestra utilizada en la estima-

ción. -cEn nuestro caso, el periodo es de 1961-1980) • 

2.) Extrapolación o pronóstico ex-post. Consiste en simu 

lar fuera del periodo de la muestra.utilizada en la estimación. -

(En nuestro caso, es un periodo posterior a 1980 y anterior a - -

1983). 

En lo que respecta a las estadísticas sobre el error, se -

tienen que calcular y analizar después de la simulación, y nos 

reafirmarán la eficiencia o 1a rio eficiencia del modelo que se 

ha construido. Para la formulación de estas estad1sticas defini

remos en primera instancia lo siguiente: 

Valor simulado de la variable. 

Valor real de la variable. 

n Ndmero de periodos en la simulaci6n. 

La primera estad1stica que se calcula es el error medio 

(EM) ~/, que se define asi: 

~/ Ibid, p. 148. 
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Esta medida presenta un problema: la cancelación de erro

res positivos con los errores negativos, lo que nos puede llevar 

a valores muy cercanos a cero y poder inferir conclusiones erro-

neas con respecto al modelo. Es debido a esto que su interpreta

ción es limitada. 

Para solventar lo anterior existe la estad1stica llamada -

error absoluto medio (EAM) 10/, que se define asi: 

EAM 

Esta estadística resuelve el problema de la cancelación de 

errores, pero también es criticable en lo que respecta a la infe

rencia en base a ~sta, esto es, le da la misma importancia a un -

error grande que a un error pequeño. 

Sabiendo que las dos estad1sticas anteriores son un tanto 

cuanto limitadas, la estad1stica que elimina las limitaciones - -

anteriores, y por consiguiente, la más utilizada en la práctica, 

es la raiz de la media del error al cuadrado (RMEC) 11/, ya 

10/ !bid, p. 147. 

11/ Ibid. 
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que elimina tanto la cancelaci6n de los errores como la igualdad 

de importancia en los errores, esto es, da mayor importancia a 

errores grandes. Esta estad!stica se define de la siguiente 

forma: 

RMEC = J 
Estas tres estadísticas son medidas de la desviación de la 

variable simulada de su valor real. La magnitud del error nnica-

mente se puede incluir comparando la estadística con el tamaño 

promedio de la variable, es decir, dependen de la unidad de medi

da. Una solución plausible a esto es la de definir las medidas 

en tl?rminos porcentuales, obviamente mientras m~s pequeños sean 

los resultados de las estadísticas se puede inferir que el modelo 

es en cierta medida confiable. 

La expresión porcentual de las estad1sticas es: 

EMP = 

·EAMP X 100 

1 
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RMECP J 

Aparte de las estad1sticas anteriores, existe una medida -

sistemática de precisi6n para evaluar o validar un modelo. Est~ 

medida es llamada coeficiente de desigualdad, aumentándole el - -

apellido del investigador que la sugiri6, H. Theil !l_/. 

As1, el coeficiente de desigualdad de Theil se define por 

la expresi6n: 

E (Yi - y.) 2- / n u2 l. 

E y2 
i / n 

o 

J " E (Yi - y )2 / n 
u i 

E y~ 
l. 

/ n 

Los valores que asume este coeficiente están entre O y ~: 

Mientras m~s pequeño sea el valor del coeficiente se puede 

12/ Koutsoyiannis A. Op. Cit., p. 495. 
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inferir que las predicciones del modelo son mejores. 

Si Yi = Yi, entonces U 

alcanza predicciones perfectas. 

O afirmándose que el modelo -

Si Yi = O, entonces U = 1 implicando que no se estar1a 

haciendo ninguna predicci6n. 

Si U = l el poder de la predicci6n ser1a muy malo, sien-

do preferible no hacer cambios en la extrapolación, esto es, 

Yt = Yt+l' asumiéndose que el valor de la variable dependiente 

entre los periodos t y t+l será el mismo. 

El numerador del coeficiente.es la raiz de la media del 

error al cuadrado (RMEC) y es un término importante. El denomi 

nador es simpiemente una manera de obtener la independencia de 

U de las unidades de medida de las variables. 

As1, en base al numerador podemos profu~dizar más acerca -

del origen del error; esto es, descomponiendo un numerador en 

los siguientes términos se mostrarán los diferentes or!genes del 

error de predicción: 

l 

n 
E (Y1. - y.) 2 

1. 

~ ~ 

= (Y - Y) 2 + (S y - s y) 2 + 2 (1 - r ~ ) s y s y y y 
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,.. 
donde Y y Y son las medias de las predicciones y valores 

reales: 

1 1 

,... 
S y y S y son las desviaciones estándar de las predicciones y 

valores reales: 

52 y 52 y = 
1 

n 
¿ (Y - Y) 2 

1 

y r ; y es el coeficiente de correlaci6n de las predicciones y 

valores reales: 

,.. ,.. 

r ; Y = 
E (Y i - Y) (Y i - Y) 

n s y • s y 

Los tres componentes que form~n los orígenes del error de 

predicci6n son llamados coeficientes parciales de desigualdad. 

El primero muestra que la causa de la discrepancia entre -

las predicciones y los valores reales es la diferencia entre sus 

medias: ~ste es conocido como el componente del sesgo del coefi-

ciente de desigualdad. 
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El segundo componente nos muestra que otra causa de las 

discrepancias entre Y y Y es la diferencia entre sus varían-~ 

zas y es conocido como el componente de la varianza del coeficien 

te de desigualdad. 

El tercer componente nos muestra que otra causa de la dis-

crepancia entre Y y Y es su covarianza imperfecta y es conoc~ 

do como el componente de covarianza del coeficiente de desigual--

dad. 

De los tres componentes, el tercero es el que presenta -

mayores problemas, en el .sentidó de que no podemos hacer mucho 

acerca de ~l: esto se debe a que nunca esperaremos que las pro--

yecciones estén perfectamente correlacionadas con los valores 

reales. Asi, r ; y ~ 1, por lo tanto, el componente de la 

covarianza no se puede esperar que sea cero. L~s otros dos or1--

genes del error se pueden reducir en general en el curso del 

tiempo, por la.incorporaci6n de información en el proceso de 

predicción. 

Usualmente, la manera de presentar los varios or1genes del 

error de predicci6n es dividir cada componente por la variación -

total de predicción E (Y. - Y ) 2 
/ n. 

l. i 
As1 expresamos cada comp~ 

nente como la proporción del total del error de predicción. 

Este procedimiento nos lleva a las proporciones de desigualdad: 
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Componente de sesgo: 

componente de varianza: 

(S y - S y) 2 

Componente de covarianza: 

entonces: 

= 2 (1 - r y y> S y S y 

r (Y. - Y.) 2 / n 
l. l. 
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Simulación y Validación del Modelo. 

Hasta aqu1, se ha estimado el modelo por tres diferentes -

técnicas de estimación. Utilizando el algoritmo Gauss-Seidel se 

simuló el modelo con los par~etros obtenidos a través de los 

tres métodos. 

Analizando las simulaciones obtenidas se examin6 la varia

ble más importante, el PIB. Se podr1an haber hecho las simulacio 

nes de las 10 variables end6genas; sin embargo, se escogi6 al 

PIB no s6lo por su importancia, ·sino también por ser la variable 

que más tiene que ver con todas las demás dentro del proceso de -

interrelaciones simultáneas. 

Partiendo de la observación de las gráficas, podemos decir 

que el modelo es estable con los tres métodos de estimación, 

notándose que en donde hay mayores variaciones es con el m~todo -

de MC3E. En el Cuadro 3 se presentan los valores simulados del -

PIB y en el Cuadro 4 se muestran los mismos valores en tasas de -

crecimiento anual, como prueba más rigurosa de la simulaci6n. 

Como se puede ver en estos Cuadros, las estimaciones de 

MCO y MC2E son sumamente parecidas, corroborándose esto con los -

datos del Cuadro 5, donde se presentan los resultados obtenidos -
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en base a los estadísticos m~s usuales para la validaci6n de un -

modelo de este tipo, explicados en el apartado anterior. Se 

notar~ que los resultados de MCO, por lo que respecta a RMEC, EM 

Y U, son ligeramente mejores que los obtenidos por MC2E, en tanto 

que el estadístico EAM es mejor en MC2E que en MCO. 

El hecho de que en este modelo resulten mejores las estima 

cienes obtenidas por MCO nos debe llevar a analizar una serie de 

factores, ya que te6ricamente las estimaciones debieron haber 

resultado mejores a trav~s de MC2E y MC3E; entre estos factores 

estarían los errores de medici6n y la informaci6n estadística, 

adem~s de los problemas de especificación y otro tipo de proble-

mas, como por ejemplo el hecho de haber incluido el Ingreso Per-

sonal Disponible (YPD) como variable ex6gena cuando debi6 de 

haberse considerado como variable endógena. 

De acuP.rdo a todo lo anterior, podríamos terminar citando 

a Koutsoyiannis para poner de relieve lo que dijimos en los párr~ 

fos de arriba: "Diversos estudios sobre la aplicaci6n de las - -

distintas técnicas econométricas a diferentes conjuntos de datos 

han mostrado que tal vez los errores de medición en las variables 

son mucho m~s importantes que la diferencia en técnicas aplica- -

das. Se ha encontrado que la variaci6n en la estimaci6n de 

par!metros es, en general, mucho mayor entre diferentes conjuntos 

de datos que entre diferentes m~to.dos de estimaci6n. Ante esta -
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evidencia, diversos autores han confirmado que los resultados de 

la investigaci6n econométrica pueden ser mejorados más bién por -

los avances en la recolecci6n de datos y en las técnicas de pro-

cesamiento, que por los avances o refinamientos sofisticados en -

los métodos econom~tricos" 13/. 

13/ Ibid, p. 511. 
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C U A O R O 3 

VALORES OBTENIDOS EN LA SIMULACION DEL PIB 

A TRAVES DE LOS TRES METODOS DE ESTIMACION 

{Millones de Pesos de 1970) 

Años Real MCO MC2E MC3E 

================;======~========================================= 

1961 236 606.9 234 082.1 234 568.4 230 897. 8 
1962 247 727.5 247 665.9 247 736.6 289 409.7 
1963 267 545.7 274 330.9 274 703.9 261 030.7 
1964 298 848.5 303 209.1 303 334.8 311 367.2 
l.965 318 273.6 320 355 .o 320 619.4 312 741.0 

1966 .340 234.5 337 432.6 337 543.2 342 300.7 
1967 361 669.3 366 213.0 366 397.0 362 001.4 
1968 390 964.5 393 910.8 393 950.3 397 679.5 
1969 415 595.3 420 291.0 420 372.8 418 907.4 
1970 444 271.4 443 562.7 443 561. 7 446 188.6 

1971 462 803.8 441 665.4 441 658.1 441 881.9 
1972 502 085.9 508 247.4 507 651.4 509 502.5 
1973 544 306.7 544 001. 7 544 374.3 546 180.6 
1974 577 568.0 578 452.4 578 089.4 581 083.4 
1975 609 975. 8 594 428.0 594 694.3 596 313.0 

1976 635 831. 3 643 800.5 643 346.3 645 653.8 
1977 657 721. 5 658 620.5 658 680.8 658 839.4 
1978 711 982.3 701 268.5 700 678.3 698 990,. 8 
1979 777 162.6 791 287.6 791 200.6 790 872.3 
1980 841 854.5 835 281.0 834 851. 8 829 924.6 
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C U A D R O 4 

VALORES OBTENIDOS EN LA SIMULACION DEL PIB 

(Tasas de Crecimiento) 

Años Real MCO MC2E MC3E 

================================================================= 

1962 4.67 5.80 5.61 25.34 

1963 7.99 10.76 10.89 - 9.81 

1964 11..69 10.53 10.42 19.28 

1965 6.48 5.65 5.70 0.44 

1966 6.93 5.33 5.28 9.45 

1967 6.27 8.53 8.55 5.76 

1968 8 .14 7.56 7.52 9.86 

1969 6.32 6.70 6. 71 5.34 

1970 6.92 5.54 5.52 6.51 

1971 4.17 - 0.43 - 0.43 - 0.97 

1972 8.49 15.08 14.94 15.30 

1973 8.41 7.03 7.23 7.20 

1974 6.11 6.33 6.19 6.39 

1975 5.61 2.76 2.87 2.62 

1976 4.24 8.31 8.18 8.27 

1977 3.44 2.30 2.38 2.04 

1978 8.25 6.48 6.38 6.09 

1979 9.16 12.84 12.92 13.14 

1980 8.32 5.56 5.52 4.94 
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CUADRO 5 

COMPARACION DE LOS METODOS DE ESTIMACION 

EN LA SIMULACION DEL PIB 

Estad:l'.sticos MCO MC2E MC3E 

================================================================= 

Error Medio (EM) - 246.0 - 250.8 1 436.B 

Error Absoluto Medio (EAM) 5 791.6 5 766.5 9 163.1 

Ra1z de la Media del Error 
al Cuadrado (RMEC) 8 014.9 8 018.9 12 953.7 

Coeficiente de Desigualdad 
de Theil (U) 0.021992 0.022002 0.035539 

Coeficientes Parciales 
de Desigualdad 

Componente de Sesgo (UM) 0.000944 0.000979 0.012303 

Componente de Varianza (Us) 0.009074 0.014470 0.050577 

Componente de Covarianza (Uc) 0.989987 0.984007 0.937208 
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e o N e L u s I o N E s 

Como se dijo reiteradamente a lo largo de todo el trabajo, 

creemos que la mejor manera de introducirse al estudio de la 

econometr1a es a trav~s de la construcción de un modelo, que una 

vez estimado, nos permita concluir una serie de cuestiones que 

se desprenden de todo el proceso que implica llegar a construir 

un modelo econom~trico, aan pequeño, como en el que aqu! se 

trabajo. También creernos que la verdadera aplicaci6n del m~todo 

econorn~trico se apreciará en el momento de utilizar los mode1os 

como instrumentos que nos ayuderi a conocer e interpretar los 

fenOmenos econ6micos cada d!a m~s complejos y más diftciles de 

explicar, con el fin de, por un lado, contar con cada vez un 

mayor n6mero de herramientas que faciliten la toma de decisiones 

en el complejo proceso de implementaci6n de medidas de pol1tica -

económica y, por otro lado, utilizándolos como instrumentos de 

an6lisis que permitan avanzar en el campo de la teoría econOmica. 

En cuanto a las conclusiones que se desprenden de la esti

maci6n del modelo, podemos decir que al aplicar los tres diferen

tes m~todos de estimaci6n, se encontr6 que no existe mucha dife-

rencia entre los resultados obtenidos a través de MCO y MC2E; 

el método de MC3E sí mostr6 importantes desviaciones respecto a -

los otros dos, lo que demuestra que este dltimo método es demasia 
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do sensible y requiere, para obtener mejores resultados, que el -

modelo a estimar esté perfectamente especificado. En el caso de 

nuestro modelo, ~ste obviamente no presenta la especificaci6n 

te6rica ideal, muchas veces por falta de informaci6n, ya que, y 

esto podría ser una de las conclusiones más importantes que se 

desprenden de la construcci6n de un modelo de la economía mexica

na, la deficiencia de informaci6n estadística sobre ·variables 

econ6micas es muy seria y, corno lo dijimos varias veces a lo 

largo del trabajo, es ~ste uno de los obstáculos a los que debe -

enfrentarse cualquiera que intente realizar un trabajo econométri 

co en México. 

Por otra parte, en el análisis de los resultados obtenidos 

en la estirnaci6n de las ecuaciones, no se contemplaron todos los 

aspectos de los resultados; es decir, si bién se revisaron 

varias pruebas estad!sticas, no se analiz6 la presencia de hetero 

cedastícidad y multicolinealidad, lo que podr1a significar un 

examen incompleto del modelo. Sin embargo, pensarnos que los 

resultados que mostraron tanto las pruebas estadísticas corno las 

simulaciones, permiten concluir que el modelo es estable y que 

incluso podr!a funcionar satisfactoriamente como un modelo predic 

tivo. 

Queremos señalar, finalmente, que no creemos de ninguna 

manera que este modelo sea un trabajo terminado; al contrario, 
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pensamos que un modelo nunca puede considerarse como concluido, -

que debe estar en constante revisión, actualizaci6n y ampliación 

y que si bi~n, este trabajo muestra numerosas deficiencias, como 

problemas de autocorrelaci6n no resueltos e imperfecciones en - -

cuanto a la especificaciOn teOrica, pensamos que valdría la pena 

retomarlo y seguir trabajando en ~l, estando siempre concientes -

de las grandes limitaciones que impone el uso de la econometr~a -

para evitar caer en abusos empiristas o ser simplemente •corredo

res de regresiones" y nunca olvidar que la técnica econométrica 

es tan solo una herramienta que, apoyada fundamentalmente en la 

teor1a econ6mica, nos puede ser dtil en la interpretaci6n de 

fenOmenos econ6micos. 
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S I M B O L O G I A 

S!mbolo D e s c r i p c i 6 n 

================================================================= 

(1) PIBt Producto Interno Bruto 

(2) IGt Inversión del Gobierno 

(3) YPDt Ingreso Personal Disponible 

(4) CPt Consumo Privado 

(5) CGt Consumo del Gobierno 

(6) CTt Consumo Total 

(7) IPt Inversión Privada 

(8) ITt Inversi!Sn Total 

(9) Vet variación de Existencias 



Ndrnero 
de 

Variable 
S1mbolo 
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D e s c r i p c i O n 

================================================================= 

(10) 

(11} 

(12) 

(13) 

(14) EXNPt 

(15) 

(16} PNBUSAt 

(17) 

(18} 

Exportaciones Totales de Bienes y 
Serv~cios 

Importaciones Totales de Bienes y 
Servicios 

Disponibilidad de Cr~ito 

Tasa de Interés 

Exportaciones de Bienes y Serví- -
cios sin considerar Petr6leo y - -
sus derivados 

Exportaciones Petroleras 

Producto Nacional Bruto de Estados 
Unidos 

Tipo Carnbiario 

Indice Nacional de Precios al 
consumidor 



N11mero 
de 

Variable 
Simbo lo 
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D e s e r i p e i 6 n 

-===~============================================================= 

(19) 

(20) 

(21.) 

(22) 

(23) 

Indice de Precios al Consumidor de 
Estados Unidos 

Precios Relativos México / Estados 
Unidos 

Primeras Diferencias del PIB 

Producto Interno Bruto Rezagado 

Inversión del Gobierno Rezagada 



ESTADISTICAS UTILIZADAS EN LA CONSTRUCCION DEL MODELO 

(Millones de Pesos) 

BASE: 1970 100 

PIB t IG t YPD t CP t CG t CT t IP t IT t Ve t EXT t * MT t * 
Afl.os 

( 1) (2) (3) ( 4) (S) (6) (7) (8) (9) (10) (ll.) 

===========-=====~==•=~==========-=======================a=========================================================•===== -==========~=========-==m•===== 

1961 236 606.9 13 4S3.l 217 4S7.0 177 217.8 14 858.4 192 076.2 23 507.4 36 960.S' 6 929.3 22 931.S 22 S87.6 
1962 247 727.S 13 813.9 227 013.0 l8S 192.6 17 121.4 .202 314.0 25 216.4 39 030.3 i 4 746.6 24 353.2 22 971.5 
1963 267 54S.7 16 778.0 244 665.0 197 044.9 19 259.8 21.6 304.7 26 701..7 43 479.7¡ 7 869.6 25 010.8 25 360.6 
1964 298 848.5 21 039.2 273 57S.O 218 32S.8 21 S98.0 239 923.8 31 310.4 S2 349.6i ·0 878.8 26 736.S 29 266.1 
196S 318 273.6 18 312.8 289 6SO.O 227 713.8 22 306.4 2SO 020.2 37 910.6 56 223.4! l.3 348.8 28 902.2 30 436.8 

1966 340 234.5 22 760.0 310 378.0 244 564.6 24 218.0 268 782.6 38 411.1 61 171.1; 10 613.4 30 491.8 31 04S.S 
1967 361 669.3 24 844.6 329 26S.O 261 195.0 25 806.7 287 001.7 44 768.l 69 612.7 8 S85.3 29 394.1 33 218.7 
1968 390 964.5 29 329.3 353 ses.o 28S 486.1 28 S47.4 314 033.S 46 966.2 76 29S.5' 5 sos.a 31 833.8 36 972.4 
1969 41S S9S.3 27 61S.6 37S 157.0 298 618.5 29 772.1 328 390.6 54 325.8 81 941.4; 7 402.2 37 181.9 39 375.6 
1970 444 271.4 29 249.9 400 059.0 319 S2l.8 32 243.2 351 76S.O 59 410.7 88 660.6 12 295.4 34 430.S 42 880.l 

1971 462 803.8 22 4Sl.2 417 283.0 336 216.2 3S 671.2 371 887.4. 64 691.0 87 142. 2. 8 899.3 35 786.S 40 911.6 
1972 502 08S.9 31 484.4 4SO 957.0 358 909.9 40 4S4.3 399 364. 2. 66 321.4 97 eos.0 • 8 341,8 41 666.3 4S 092.2 
1973 S44 306.7 43 938.2 488 869.0 382 71S.5 44 516.S 427 232.0 68 289.S 112 227. 7 '. 10 099.0 47 365.6 S2 617.6 
1974 577 568.0 45 009.6 SlS 460.0 402 449.8 47 330.2 449 780.0 76 086.2 121 095.8 22 522.8 47 457.7 63 288.3 
197S 609 97S.8 54 732.9 540 735.0 425 435.7 S4 018.1 479 4S3.8 77 583.2 132 316.l; 18 534.7 43 231.5 63 S60.3 

1976 63S 831. 3 50 597.2 557 736.0 444 75S.3 S7 4S4.3 S02 209.6 82 312.4 132 909.6 14 487.2 50 414.1 64 189.2 
1977 657 721. 5 47 212.4 572 252.0 453 822.6 56 804.2 510 626.8 76 774.1 123 986.S 22 9Sl.l S7 803.4 57 646.3 
1978 711 982.3 62 122.2 615 778.0 490 806.l 62 448.l 5S3 2S4.2 80 677.l 142 799.3 21 672.8 64 499.3 70 243.3 
1979 777 162.6 72 753.3 669 728.0 534 218.5 68 433.7 602 652.2 98 960.9 171 714.2 21 704.0 72 328.8 91 236.6 
1980 841 854.S 84 870.3 724 529.0 S74 S02.6 74 9S7.5 649 460.1 112 494.2 197 364.5 38 609.6 76 746.2 120 325.9 

(Continúa} 
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CREDIS R t EXNP t EXP PNBUSA t ** TC t INPC t PCUSA t PR t li PIB t PIB t-l IG t-1 
Ai"ios 

t t 

(12) {13) (14) (15) (16) {17) ( 1.8) (19) { 20) (21) (22) (23) 

================================================================================================---====================================================== 

1961 61 485 11.41 22 324.5 607.0 691.811 12.50 73.99 77.18 95.94 11 052.l 225 554.8 10 373.5 
1962 67 374 11.61 23 708.2 645.0 731. 771 12.50 76.26 77.95 ; 97.83 11 120.6 236 606.9 13 453.l 
1963 76 709 12.38 24 403.8 607.0 761.194 12.50 77.82 78.92 98.61 19 818.2 247 727.5 13 813.9 
1964 84 300 11. 32 26 140.5 596.0 801.332 12.50 83.70 79.89 1104.75 31 302.8 267 545.7 16 778.0 
1965 93 912 11.56 28 286.2 616.0 849.748 12.50 84.69 81.28 1104.20 19 425.1 298 848.5 21 039.2 

1966 104 554 11.43 29 901.8 590.0 900.429 12.50 87.81 83.77 '! 104·. 82 ·21 960.9 318 273.6 18 312.8 
1967 120 182 11.25 28 828.l 566.0 924.821 12.50 89.87 85.99 :104.51 21 434.8 340 234. 5 22 7_60. o 
1968 133 760 11.46 31 370.8 463.0 967.542 12.50 91.92 89.60 !102.59 29 295.2 361 669.3. 24 844.6 
1969 150 433 11.43 36 644.9 537.0 994.522 12.50 95.04 94.45 j 100.62 24 630.8 390 964. 5 29 329.3 
1970 166 874 11.90 33 950. 5 480.0 992.700 12.50 100.00 100.00 !100.00 28 676.1 415 595. 3 27 615.6 

1971 178 557 11.91 35 412.5 374.0 1 026.285 12.50 105.24 104.30 ·100.90 18 532.4 444 271.4 29 249.9 
1972 192 905 10.23 41 422.0 244.0 1 084.400 12.50 105.81 107.77 ' 98.18 39 282.1 462 803.8 22 451.2 1 

1973 201 434 12.33 47 112.6 253.0 1 147.603 12.50 118.51 114.56 :1 103.45 42 220.8 502 085.9 31 484.4 
1974 192 119 1.2.43 46 491.7 966.0 l 141.152 12.50 146.70 127.05 : 115.06 33 261.3 544 306. 7· 43 938.2 
1975 202 551 13.75 39 952. 5 3 279.0 l. 128.250 12.50 U58.93 138.70 '. 121.80 32 407.8 577 568.0 45 009.6 

1976 256 669 14.77 46 689.1 3 725.0 l. 189.174 15.44 195.61 146.74 : 133. 30 25 855.5 609 975. 8 54 732.9 
1977 284 550 15.78 50 765.4 7 038.0 l .254. 251 22.57 252.16 156.31 i: 161. 32 21 890.2 635 831.3 so 597.2 
1978 293 601 20.50 53 859.3 10 640.0 1 -313.974 22.76 296.30 168.10 1176.26 54 260.8 657 721.5 47 212.4 
1979 318 220 22.80 54 239.8 18 089.0 1 356.124 22.80 350.20 187.10 .; 187 .17 65 180.3 711 982. 3 62 122.2 
1980 330 387 32.70 44 359. 2 32 387.0 l 353.939 22.95 442.43 212.34 i 208. 36 64 691.9 777 1.62. 6 72 753.3 

'· 
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FUENTES CONSULTADAS 

Serie construida en base a datos del 
Banco de M~xico. Estadísticas de la-Ofi
cina de Cuentas de ProducciOn, 1960-1976, 
M~xico, 1977. 

Secretaría de Programaci6n y Presupuesto. 
Sistema de Cuentas Nacionales de México, 
M~xico, 1981. 

Secretaria de Programación y Presupuesto. 
Sistema de Cuentas Nacionales de México, 
1978-1980, M!xico, 1982. 

Los Impuestos Directos fueron obtenidos: 
Secretaría de Hacienda y Crédito Pablico. 
Cuenta de la Hacienda Pfiblica Federal. 

Esta variable fue obtenida al restarle 
los Impuestos Directos al Ingreso Nacio-
nal Disponible. 

Banco de México. Indicadores Económicos. 

Se obtuvo rest~ndole a los Pasivos Tota-
les del Sistema Bancario la Reserva 
Monetaria. 



(13) 1961./1977: 

1978/1980: 

(1.4) y (15): 

1961/1980: 

(16) y (19): 

1961/1980: 

(17) 1961/1980: 

(18) 1961/1967: 

l.968/1980: 

(20) y (21.): 
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Comisi6n Nacional Bancaria y de Seguros. 
Bolet1n de Informaci6n Estad1stica Opor-
tuna. 

Banco de México. Moneda y Banca. 

Banco de México. Informes Anuales. 

Business Conditions Digest. U.S.A., 
Department of Comerce. 

Banco de México. Indicadores Econ6micos. 

Banco de México. Indicadores Econ6micos. 

Estos datos corresponden al Indice Nacio
nal de Precios al Mayoreo. 

Banco de México. Indicadores Econ6micos. 

Estas cifras corresponden a resultados de 
ecuaciones de identidad que forman parte 
del Modelo. 



* 1960/1969: 

** 
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Excluye Pagos a Factores de la Producción 
y Transferencias Corrientes. 

Cifras en miles de millones de dólares. 



BANI< or e At.f.N. rANCUE ~u CANADA - VERSIO~ 800523 *** T s p *** 

PPOGRAP-1 

CARC I~ST~LClIO~ 

l HRMif\ATOR¡ 
2 S~'.PL l :::u 
3 LC'Ar P!S! 
4 22sssú.s Z3é6Cé.9 241121.s 267S4S.7 2sse4s.s 318273.6 340234.s 
s 361&6S.3 3~C964.~ 415595.3 444271.4 q~2eo3.0 so2oes.9 
6 54q3G6.7 S7756e.c 6CS975.8 635831.3 6~7721.5 711982.3 
7 777162.6 341854.5! 
8 LOAC !:: 9' 
9 10373.S 1!453el 13613.9 1677800 21CJ9.2 18312.8 22760.0 24844.6 

lC 29329.3 2761~·~ ZS24So9 22451.2 314S~.4 43938.2 45009.6 
11 547!2.9 50597.2 q7212.4 62122.2 72753.3 84S7Ce3 ~ 
12 S~PL 2 2U 
13 LOA:J 'VPC! 
14 217457.0 227Cl3.C 2~466Se0 273575.C 2!9650.0 310378.0 329265.0 
lS 353585.0 375157.c 40C059.a 417283.C qSC957.0 488869.C Sl546C.O 
16 54073~.o 557736.C 57¡¡52.o ~15778.C 66S728.0 724529.Q $ 
17 LOAD U'! 
ts 177211.a ie~1q2.6 197C44.9 21s32s.a 22;113.a 244564.ó 261195.a 
19 2es4eE.1 2986la.s 319521.s 336216.2 358909.9 382715·5 402449.a 
20 425435.7 44475=.3 453822.6 4~0806.l 534Zl8o5 574502.6 $ 

21 LCAr CG 'f 
22 t4asa.~ i1121.4 iszs9.a 21s?e.o 223C6.4 24218.o 2sso6.7 
23 28547.4 29772.1 3224!.2 35671.2 4C4Sq.3 445lée5 47330.2 
24 S4018al 57454.! SESC4.2 62q48ol 66433.7 74957.S ! 
25 LOAD CT i 
26 192c16.2 202314.c 116304.7 2399z3.s 2scc20.2 26a1s2.6 2s1001,1 
27 314033.S 328!9Ca6 351765.3 371887;4 399364.2 427232.0 -4Q78Ca0 
28 479453.8 5C22C9:6 51C626.8 553254.2 602~52.2 6494&0el S 
29 LOAC IP t 
3C 23507.4 2521604 2E7Clo7 3131C.4 37910.6 38411.l 44768el 
31 46966.2 54325.S 5~410.7 64691.0 66321.4 68289.S 760S6t2 
32 7758?.2 82~12o4 ~E774ol 80677.l 98960.9 11249402 S 
33 LOAD 11 '! 
34 36960.S 39C3Ce! 4?479e7 52349.6 56223.4 61171.1 696l2a7 
35 76295.s 81941.4 ss66G.6 a1142.2 q1scs.a 112221.1 i2109s.a 
36 13231~.1 1?¿9C9.6 12398~.S 142799.3 111714.Z 1973~4.S S 
37 LOAD 'llE ~ 
38 6929.3 4746.6 7869.é sa1a.a 1334a.e 1C613.4 esss,3 
39 5505.E 74C2.¡ ¡¿295.4 8899.3 8341.e 1CC99.0 22s22.e 

DATE 24 NOV 1982 TIME 1D:OC:23 CARO O PAGE 1 



BAht< ar CA!';AC.i\ EA~CLE CL CANADA - VERSIC~ FOC523 *** T S p *** 
4C 13534.7 144&7.2 z¿9:1.1 :1672.9 21704.C 38609.6 ! 
41 LOAi:i EXT 'f. 

42· 229!1.s 243~3.2 2501c.e 26736.s 2s9c2.2 3r491.e 29394.1 
43 31833.a 37181.9 ~443C.:. 35786.S 4lé66.3 47365.6 47457.7 43231.S 
44 SC414.l 57EC3.4 é4499.3 72328.8 76746,Z ' 
45 LOAD "T ! 
46 22587•6 22971.5 2536ü,6 2Q266.l 30436.A 3lc45.S 
47 33218.7 36972.4 39375.6 42880.1 409lle6 4~C92.2 52617.6 
48 63288.3 63:6Ce! 64189.2 57646.3 70243.3 91236.6 120325•9 ! 
49 LOA~ CRED¡sg 
SO 61485 67374 767Q9 84300 93912 104554 12Cl82 
51 13376C 150433 l66E74 17e557 192905 2Cl434 192119 
52 202551 2566E9 2845SC 293601 318220 33C3e7 f 
53 LOAD R ! • 

54 11.~1 11.é¡ i¡.38 11.3: 11.Sé 11.43 11.25 ll.46 11.43 
SS 11.90 11.91 lC.23 12.!3 12.43 13.75 14.77 15.76 20.s 22.s 32.7 $ 
56 LOAC ;_::xNP 'f. 

57 22324.5 237C8.¿ 2440?.8 26140e5 28286.2 29901.8 28828.1 31370.8 
58 3&6~4.9 339sc.s 3!412.s 41422 47112.6 46491.1 39952.s 46689.1 
59 50765.4 53859.3 54239.8 44359.2 ! 
60 LOAO cXFt 
61 607.0 645.C 607.C 596.C 6lée0 590.0 566.0 463.Q 537.0 
62 480.C 374,C 244.C 2s;.o 966.0 !.279.0 3725.C 7038.C 10640.0 
63 18089.C 32?87.C ! 
64 LOAC PNeUSA! 
65 691.Bll 731.771 7!1.194 801.332 e49e748 9CC.429 924.821 
66 967.542 994.52¡ 9s2.1rc io2&.285 l084.4to 1147.603 1141.152 
67 112a.2so 11es.114 1254.ZSl 1313.974 1356.124 1353.939 ' 
68 LOAD lC$ 
69 i2.s 12.s 12.s 12.5 12·5 12.s 12.s 12.5 12.5 12.s 
10 12.s 12.5 12.s 12.s 12.5 lS.44 22.s1 22.16 22.ao 2z.9? s 
71 LOAD INPC! 
12 13.99 76.26 11.e2 s3,1c 84.69 87.81 89.87 91.92 95.04 100.0 
73 1C5e24 105.Sl 118.Sl 146.70 168.93 195.él 252.16 296.30 
74 350.20 442.43 ! 
75 LOAO PCUSA ! 
76 11.1e 17.95 1s.92 79,89 e1.20 83.77 ss.99 89.60 94.45 400.0 
77 104,30 107.77 ll4o5é 127,GS 138e70 146.74 156.31 168el0 
78 187olQ 212034 , 
79 LOAC "º ~ 
se 95.94 97,83 9!.El 1C4.75 1C4.2íl 1C4.82 104,Sl 102.59 loo.62 
a1 ice.o 1co.9c 9e.1e 1c3.45 11s.n6 121.ec l?!.30 161.32 176.26 
82 187.17 2CBo!f ! 
83 LOAD í'l[?.f< ! 
84 225~54,e 23~tCt,9 247727.5 267545.7 29884P,S 318273.6 34Q2~4.S 
es 361669.3 39C9t4.S 41~~9~.3 444211.4 462Po3.B 502085.9 544306.7 
86 57756E.c 6C9$7:.a 63Se31.3 657721.5 711982.3 777162.6 ! 
87 SAMPLE 1 21! 
88 GENEPATE Ir-R=Hl-JI ! 
89 GENE~ATE P}F~=F!~l·lJ ~ 
9C GENERATE DPIP=PIP.·PIEP 9 
91 GENERAT~ C:l ~ 
92 S~FL 2 21 ! 
93 OLSt CP,C,"fPr,CFtr!S 'f 

DATE 24 NOV 1982 TI~E 10:00:23 C~RD O PAGE 2 



EiANK OF CANADA fAKCUE e~ CA~AnA - VERSIC~ eOC523 *** T s p *** 
9Zf 
95 
96 
97 
98 
99 

lOC 
lCl 
102 
1C3 
1014 
105 
1C6 
1C7 
108 
109 
11C 
111 
112 
113 
1111 
115 
116 
11.7 
118 
119 
12C 
121 

RETRV f!TTEC 33'i 
GENER.AlE CFE:filTE~ 1 
OLSC 1r,c,cr1e,R,l~P ! 
RETR\/ FlTTE.C 33! 
IPc=rITTEr '! 
OLSQ EXNP,C,PNeus~,Tc,rR ~ 

RETRV tITTEC 3:!'! 
EXNPG:FITTEC 'l 
OLSQ ~T,C 1 FIE,TC,FR '! 
RETRV FlTTEr 33 1 
l"TG:FITTEC '! 
PLOT 't 
FRML CO~PRI CP:AC+Al•YPC+A2*CREDIS ! 
PARAf.' 6.0r13274,.Al,.7Ci,A2,.15 ! 
FPML INVPRl IP=eo•r-l•QPIE+r2•R+E3•l(R ! 
P~RA~ PG 1 17596 1 Pl,.49,e2,-1272 1 P3,le37 ~ 
FRf.'L EXNPET EX~P=co•Cl•PNBUSA+C2•TC+C3*FR ! 
PARAM CC,~1477!,Cl,.57,C211299,C31•2lq ! 
FRML I~PlOT ,T:Co+Dl*PI6•020Tc+03•PR '! 
PARA~ CG,·22C32,0l 1 .C7ó,D2 1 -4981,C3 1 888 ! 
LSClf.'AXITw=2c> CO~PRI,INVrRl,EXNPET,Il"PTOT ! 
GENERAlE cT:CP+CC ! 
GENERATE IT:IP+IG s 
GENEPATE EXT:EXNP•EXt ! 
GENERATE PRT:CI~PC/PCUSAl*lOO.O ! 
GENERATE Plf:T:CT+!T•EYT-MT+VE ~ 
PRINT CT ,I T 1 EXT ,PFT ,FIBT '! 
E~;C$ 

EXECUTION: 

DATE 24 NOV 1982 TI~E 10:00:23 CARO O PAGE 3 

'·. 

******************~~**~~~~**~**~****'*~********~~··········~~·········~********•············································· ~O'TE: TERMINATO~ SYl'!EOLS ARE NOW ! 

SA~Flf:: l C.l ) 21 C21 

S~MPLE: 1 C2 , 20 e 21 

S WP LE: l (1 ) 21 121 

SA~'PLE: 1 C2 20 t21 

CRCif\H'Y LEAST SCUARES 

RIGHT:.PANC E STH'ATED STANOAPO T- AVG or CF/OB 
VARIAELE CCHFICIENT ERPOR SHTIST IC ENTRIES 

e l Zt % • l 3251.40 4.16073 i.00000 
YPD .1cs~97 a227C63-C1 31, 0661 428707. 
CR!:l:'IS ·1"7ll4 • 403429-C 1 3eb4782 115529. 



BAl\1' or C~t~ACA 

.;:.;:.;: ECUA T:o,.._ 

•U'* EQUA TION 2 

DATE 24 ~ov 1982 TI~E 10:CC:23 CARO 

.99956 

í-S'!ATIST!C = 2131l2.95C20 

r~Rf!~-~ATSON STtTISTIC tArJ. FOP O GAPS) = lo6l632 

NU~FE~ Of O~SEPVtTlONS = 20 

SCM O~ SCUAREC ~ESIDUALS = ol080S+C9 

s~~ or RESID~ALS = ol5A20 

OPeINARY LEAST SCUAPES 

RIGtH;:.HAND 
VARIABLE 

e 
DPIB 
R 
!GR 

, OEPENDENT VARIABLE ••• IP 

R-SCUAREO = 

f•STATlSTIC = 

ESTH'ATED 
CCEFrICIENT 

17597.9 
.1¡¡:;5111 

-1212 • .<:1 
1. :ne tf> 

STANDARD 
ERROR 

3953.35 
1150680 
509.484 
.143797 

.95060 

094156 

103.07486 

2521.S 

T-
S TATIS TIC 

11 045138 
3022346 

-2.lt970b 
9oSZ81f3 

CURPIN-wATSON STATISTIC fAOJ. FOP O fAPSt : 090859 

~u~eEP or O~SEPVATIONS = 20 

SU!' or SCUAREO RESIOUALS = .• 59ZZi++09 

STA~DARD ERROR cr THE.REGRESSION = 
su~ or RESIDUALS = ·2'1902-0l 

~EAN VALUE OF tEFE~DENT VARIABLE : 

O~ClNA~Y LEAST SCUARES 

PIGHT-1-'A"lr 
V MH AeLE 

e 
;>NPllSt 
TC 
}'~ 

ESTIMATED 
CCEHICIE"IT 

-1417404 
57.1642 
t=:'7Be8f. 

-214e3aq 

STANDAPC 
EPPOP 

2950033 
Cf.69413 
11830 lBJ 
6bo0501 

596 36. 

T
STATISTIC 

-S.00773 
12eZ038 
2.68813 

-3.24585 

AVG Of Of/OB 
ENTRIES 

1.00000 
30815 .a 
l4elll75 
32893.6 

AVG OF DF 1oe 
ENTRlES 

1.00000 
1030.SS 
14.7010 
120.983 

93 PAGE 



E.At\~ Of CANADA 

*..:.* EOUAlION 3 

'°''°'* EQUA TION 

r A N e l.: E r L' e A f\ ti e A - V E p s I e 1. e o r 5 ? 3 * * * 

DEF~~CE~l VAR!ABLE.,.EXNF *~* 

!< -SCUARED = 
R-EAR-S<:UAPED = 
f-STAlISTIC = 
ru~BIN-WATSON STATISTIC !ADJ. 

NU~BER Of OBSERVATIO~S : 20 

STANDARC EPROR OF THE REGRESSI 

su~ or RESIDUALS = 

~EAN VALUE OF rEPE~DENT VARIA~ 

CRDI~ARY LEAST SCUAP.ES 

RlCHT.;.HAN[.'! 
VARIAeLE 

e 
PI~ 
TC 
PP 

1 DEPE~CENl VARIA8LE ••• Pl 

P·SCUAREC : 

P ·E AR-SQUARED = 
r-sTATISlIC = 

ES TII' ATEO 
CCEFF!CIENT 

•22C32.3 
.7tó791•01 

-49F0.79 
sse.09s 

.9783 

241.500 

CURPIN~~ATSON STATISTIC IACJa 

t. lll' f' E R o t e p, s E¡:; V A T I o r~ s = zo 

SlA~eAPD ERROR or T~E PEGRESSI 

SUP or Pf.SIPUALS = 



p **~~ DATE 24 NOV 1982 TI~E 10:00:23 CAR~ 99 PAGE 5 

O GAPSI : 1.19821 

•96213+08 

l 

37Z93. 

NO A PO T• AVG OF' cr10B 
RROR STATISTIC EN TRIES 

.29 -6.42099 1.00000 
3540-01 7.40575 lf821Sl. 

264 •6 e lSlf 72 11t.1010 
.197 7.32770 120.983 

O GAPSI : 1.01039 

.25176+09 

= 3966.7 

01 

= 119161. 



BAl'\K or CANAC/I !:M\CLE ¡:l.! CANADA - Vf.RSlOt; 600523 *** T 

IZEF' REGRESSION ( LU.EAf:) 
***************~***~*****~** 

H.I TI AL CHOLESl<I -.EHHTH;I? l'A1'RIX 

1 2 3 q 5 

l i.00000 1. OOCG !: .000000 .oaccco .000000 
2 • occooo i.ccccc; i.00000 .ooc:oc o .ocoooo 
3 .000000 .CCOGCC leGDOOO 1.occ;co .000000 
4 .000000 .cccoco .000000 i.ococo l.aoooo 

lTERATION NUMEER l 
PARA~= 15 SSR= ol04S3+Cl0 CSSR= -.27662+1! lfl~P.DA= leOOOD 
DEL TAB VECTCP: 

s p *** 

.12696+005 .7054C+OOC .14716+000 el7598+C05 048571+000 ~.12722+004 
-.21439+003 -·22032+CC5 .7~679-001 -.49808+CC4 e88Bl0+C03 
PA~kMETER ESTIMATES: 

126Q6. .7C54C .14716 17598. .48571 
-214.39 -22032. .76679-01 -498C.8 888.10 

LARGEST RELATIVE C~A~GE I~ PAPAMETERS IS e22C32+C09 

EºE MATRlX OF RESIC~ALS (CODE 37> 

1 2 3 4 

l .108083+C9 ol29C~9+08 -.246739+08 el99493+C8 
z el2906'f+Q8 0592243•09 -.114!98•09 el5E638+C9 
3 -.246789+08 -.1143c;e•o9 .962134+08 -.27C6S8+08 

" .199493-+08 o1S86'.!l!+C9 -.270ó58+08 .2s 1 755+ o9 

CH OLE St<. I !tiEIGPTING t-'a6Th IX tC OCE 35) 

1 2 3 4 

1 l.CCOOO .coococ .cooooo .cocee o 
2 i.ccccc .ccac:io .aoccc:o 
3 1.cooao .ccccco 
4 1.ococo 

DATE 2 '+ NOV 1982 Til'\E 10:00:23 CARO 1111 PAGE 6 

.13702+001 -.14774•005 .5716'4+002 .12989+00Cf 

1. 3702 57.164 



BA!'.K or CANADA [A~CLE OU CA~ACA - VERS!Ch &00~2~ ••~ T S P ~*• 

ITERATION NU~f EF ~ 
PARAM= 15 SSR= .3;Q76+COl rssP.= -.92~63-Cl LAPPDA= i.cooo 
OELTA8 llECTOR: 

-.S497ó+C03 .47068-0C2 -.E3637-002 
.19359+001 -.44328+CC! -.~17~C-002 

olA612+CC4 
- • 4 1 ¡: 9 7 + C C:? 

-.2103ó-D02 -.25957+003 
.2929?+~02 

PARAMETER ESTJPATES: 
12146. .11c1c 

-212.45 -2247l. 
LARGEST RELAT!VE CrA~CE 
~ESIOUAL ON W PAT~IX = 
ITERATION NUPEER 3 

.13882 192~9. .48361 
.715CO-Ol -5021.9 ~17.40 

I~ PARA~ETERS IS .ZD4C3+COO 
.lC291lS+O':C 

PARA~= 15 SSR= .39926+[01 rssP= -.7449C~OZ LA~ECA= l.OGOQ 
DELTAB VECTOR: 

-1531.e 

a79222+002 -.20QS4-CC3 
-.21327+C01 -.7S722•CC2 

PARAMETER ESTI~ATfS: 

.~aqss-oc4 .soo72•G~3 ·.Q~894-C02 -.3212c+oo2 
-.2124:-C.02 -.é3802+C~2 .16e70+002 

122Z6o o7099C 
-214.59 -225~4. 

LARGEST RELATIVE CrA~GE 
RESI~UAL ON ~ MATR!X : 

ITERATION NU~eEP 4 

.13684 197óCa .47!62 
oé937ó-Cl -!:085.7 934.27 

I~ PARA~ETEPS IS .29713-CCl 
.zc;c; c20-cs1 

PARA~= 15 SSP: .3999!:+C01 CSSP.= -.s!16=-n3 LA~FrA= i.cooo 
DEL TAB VECTOR: 

-1563.9 

041671+002 -.233Cl-OC3 
-,ssss1+üOG -.29os:+cc2 

PARA~ETER ESTI~ATES: 

.33111-003 oll277+Ca3 ~.3C536-002 -.34844+001 
~.~36Zl-C03 -.2118é+CC2 .53507+001 

12267. .70967 113917 19673. .47056 
•215.17 -22SE3. .te7!9-~1 -51C6.9 939.62 

LAÑGEST RELATIVE CrA~GE 
RESID~AL ON • ~AT~l) = 

Ih P~RA~~TERS IS .91719-CC2 
.a32583-:J02 

CO~VERGENCE NOT ACrlfVEr AíTEP 4 !TERATIO~S 

E ·E t-IATRI X or RESHLALS tCOCE 37) 

1 2 ~ 4 

1 ol083Ll4+09 .2989!7+08 -.236701+1J8 el33337~cs 

2 o298937+CS aé!2CC:!+Q9 -.1299º6+;)9 o212397+C9 
3 -.23&701+08 -.12999é+Q9 ,974024+~8 -.279438+Cf! 

" ·133337+08 o212!97•0CI -.27943éi+08 .261(/4-4(9 

~ATE 24 "'OV 1962 TIME 10:00:23 CARO llQ PAGE 7 

.63107-001 -.62822+003 .1397S+C01 -.71186+002 

1.4333 -15403. 58.562 1227.7 

• 387 2 2 +oo·o .80767+001 

-1S6ó2o 58.949 1235.7 

l 
i 

.93111-003\ -.64651+002 .97924-001 .23541+001 

1.4q21 -15727. 59.047 1238.1 



BANI< OF CANAC'A EANCUE ~~ CANACA - VERSIC~ 2CC52! *** T S P *** DATE 24 NOV 1982 TIME 10:00:23 CARO 114 PAGE 8 

CHCLESl:I IOEIGIHI~G PnF\IX !CCCE 351 

1 2 3 4 

l .960654-:4 -.110464-C4 .2012c&-04 -.se~1c1-cs 
2 .4C7335-C4 .24963S-04 -.29ll4Q-C4 
3 .122241-03 -.1913SS-C4 
4 e7:!8787-C4 

E'E fo!A TRI X OF lRANSFCR,..EO P.ES l(1UALS (COCE 36, 

l 2 3 4 

l .999859 
2 .200461-02 loCOl77 
3 .314768-02 -.827431-iB 1000093 11; 

4 -.641766-02 .832~€3-02 .266258-02 .99~913 

LOG OF LI~ELIHOCC FU~CTIO~ : -758.758 
=-e 20* 4*LC~l2*Pll+ 2C*LOGC .1686+34>- 2C* 4*L0GC 20)+ 79.99 )/2 

DATA AVERAGES: 

YPC' e4287l+C6 CREDIS- .17553+06 DPIB 30815. 
R 14.147 IGR 32894. PNBUSA- 1030.6 
TC 140701 PR 120.98 PIB .tt8215+06 
C:P .34Q9't+C6 IP 59636. E~NP. - 37293. 
~T :.. 49161. 

RIGHT-HAND ESTI,..ATEO STANDARD T- AVG or OF/DB 
VARIAELE CCEFFICIENT E RR IJR STATISTIC ENTRIES 

AO 12267.2 3099.99 3.95718 .zsooco 
Al .7C9670 • 229860-01 30.871¡1 107177 • 
A2 .13q170 0408217-01 3.40922 43882.2 
Pe 2c;e12.6 3929.24 s.18970 .2sooco 
EH e470561l .115345 4.07964 7703.75 
82 -15(:7.!9 460.003 -3.40734 3.53687 
P3 l.it4215 .122605 llo76;?6 8223.39 
ca .-15127.1 2859.33 -5.50027 .2sccco 
Cl 59.0471 4.34907 13.5769 257.638 
C2 12?8.10 409.325 3.02475 3.67525 
C3 -21~.111 57.4471 -3.74555 30.Z&f59 
C'O -n~s?.3 3370.AS -6.69953 .2sooco 



BA NV OF CANAOA l:ANCUE ru Cf.l\H~A - VERS!ON ?00523 :::iie:.:. T s p =::::::0 DATE 24 NOV 

C'l .6€7393-Cl .~S28d3-D2 6.99364 
[2 -~ lCb.88 6Cl9.98S -7.29670 C3 f739.fl7 lC:l.787 8063719 

*** EQUATION CCNPRl, DEPE~DE~T VAR!A8LE ••• CP ;:'** 

.99960 

R-PAR-SCUAREO = .99952 

f -STAT!STIC = 1163C.C4211 

CURrIN-WATSON STATISTIC (ADJ. roP o GAPS> = 1.~8196 
hU~BER OF OBSEFVATIONS : 20 

su~ OF SCUAP.EC ~ESIOUALS = .10834+09 

STANQARD ERRCR CF l~[ ~EGRESSICN : 

SUP. OF RESIOVALS : -.17578-01 

~EAN VALUE OF DEPEhDENT VARIABLE : ellfOcJ4+06 

Cf.l S • ACH:AL VALUE F ITTEO VALUE \PLOT· 

2 177218. 175147. :+ 
3 18H93. 18271!8. : .. 
4 1970'45. 19657'1. . + . s 21E326. 21e1111. + 
6 227714. 23C893. •• 7 241!5~5. 2'+ 7 C! 4 • + 
s 2Ul9Se 262662. + 
9 28~'486. 281811. •• -10 2~e61e. 299441. • u 3l'i522. 319401. + 
12 33l:2H. 333250. • 13 35l!91C. 35«rl41l. 
l lf 382715. 387236. 
15 4C2'15C. tiaite11. 
16 42~'436. 1124200. 
17 4144755. ti437~6. 
18 45:3b23. 457978. 
19 49C80fa 490127. 
20 53421@. 5318l!O. 
21 574'503. 57242l!. 

1982 TIME 10:00:23 CARO 114 PAGE 

120538. 
3.67525 
30.2459 

*=ACTUAL +:FITTED 

+ 

•+ 
+ 

• 
• 

+ 
+ 

+iOI 

+ 

9 



EANI< or CANA;:;:. FANCLE (U CINArA - VER5!0~ PC052J *** T s p º*e JATE 24 NOV 19e2 TI~E 10:00:23 CARO 114 PAGE 10 
.. ' 

I 

*** ECUATION I~VPRl, DEíE~([~l VAR!A[L[, 1 ,Ií *'°* 

P·SCUA;:":'.C = 

R-FAP-SC:UAPED ::- .93S2l 

F-STATISTIC ot.6EZ37 

ruRe:N-~ATSON STAT!STIC <ArJ. FOP o G~PSl = .99809 

NU~5EP OF CPSEFVATIO~S : 2G 

su~ o~ SCUAREC ~fSlDUALS = .61200•09 

STANCARD ERPOR OF THE REGPESSION : 11063. 

Sl~ OF RfSIQ~ALS : el049S-Ol 

~EAN VALUE OF rEPE~OE~T VARIABLE : 

OE S • ACTl:AL VALl'E FITH"ú VALeE PLOT 

2 23~07.4 22149.6 : + 
3 2SaE:.4 263 ce; .E: • 4 26701.7 2c;11~.s * + 
s !l?lC,4 4lC:OE:e2 : * + 
6 3791C.6 41236.1 : * + 
7 381lllol 381Clo2 + 
8 "'068 .1 451'19.3 o,t 
9 4696612 51$25.3 . 

* + . 
1 () 5432518 558&1~ .• e : •• 11 59410.7 sus4r..s + 
12 E:4(:91.0 521C~.S . + . 
13 66!2114 s 1nc1.a . • . 
1" 68289 .s f.5819.f:. . . 
15 76C8612 794C7.l 
16 775l\3o2 7l\lf81.6 
17 e2:!12.&1 87822.1 
18 767711.1 78'4Ce .e 
19 2.CE:77.1 ~136118 
2C C::896Cl,.9 1C4397. 
21 11¡1t94. 10!9E2. 

*=ACTUAL +:FITTEO 

• • • • • 
* + 
• 

• + 

•• • 
• • 

+ • 



- VE~SIC~ éOC:Z3 *** T ~ r *** DATE 21¡ NOV 1982 TI~E 10:00:23 CARO 114 PAGE 11 

*** ECUAlION EXNPET, CEPE~QE~T VA~IAELE ••• ~X~P **º 

f-STATISTIC = <?2.75197 

hU~eER CF CBSERVATIO~S = 20 

SUM or SCUAREC RESIDV~LS = .97402•08 

STANCAPC ERPCR CF THE REGRESSICN = 41t13.7 

su~ or ~ESIDUALS = .26855-02 

rEAN VALUE OF rEPENDE~T VAPIAeLE = 37293. 

oe s. ACTUH VALL'E f"lTiEC VALLI( PLOT *=ACTUAL •=FITTEO 

z 22321¡.5 1995~.1 :+ "' 3 237ce.z 219Ct.C + * 4 2440318 23477.5 +>e< s 2614C,5 21152E.4 + • 6 28;'.8612 275C3.5 + .. 
7 29Súl,P 303&2.7 + 
8 28€28.1 31Sblie7 >e< + 9 3137C.8 348C5e4 • + 10 36E44,9 36S22.3 

~· 11 :!3S5C.S 36848.2 . • + . 
12 35&11:?•5 3S637 .6 . • + . 
ll 411¡22.o '4265~ .4 • + 14 47112.6 45252.4 + • 15 4649].7 1¡;?37'.'.3 : + • lb 39S52e5 4Clf:l.3 + 17 4bE8~.1 l¡t¡y24.2 . 

+ "' 
. 

19 :e 76~ .i+ 51565.t¡ .... le; Sl85'i'.~ s211z."' • • 2C 51¡239.a S23C3e:! 
+ • 21 4t¡'.!S11.Z 47ecc.s 

* + 



EAl\I< uf CANADA 
CATE 24 NOV 1982 TI~E 10:00:23 CARO 114 PAGE 12 

*** EQUATION I~PTCT, GEFC~LE~T VARIAeLs ••• ~T *** 
;;:-~CUAFE(' = .97759 

F:-?Afl-SCLAl'ED = .97277 

r-sTAiIS.TIC = ?02.56491 

CURBlN-WATSON STATISTIC IADJ. rop o GAPS> = .99260 

~U~EER Of CBSERVATJO~S = 20 

su~ OF SCUAPED RES!DUALS = .26107+09 

STANDAro ERROR CF THE REGRESSION = 7Z2be0 

$~~ or PESiílUALS = .78125-02 

MEAN VALUE or CEPENDE~T VARIA~LE = 49161. 

ces. ACTU.t.L VALUE FITTEt Y.!LUE PLOT •=ACTUAL +:fITTEO 

2 225?7.6 191791.7 :•• 
3 22c;11.:. 2z~3z.o . + . 
4 25!6Ca6 214~27.2 +* s 29266 .1 32548.2 * + 
6 J043E:.8 3 336~ ·b *+ 
7 31C'4~.s 3Sti~e.s : * ·+ 
a 33::ie.7 36E:'I e .9 * + 

¡ 9 3~S72o4 3685C.6 +1 
10 !9!7!.6 36E:<;¡ .6 +:* 
11 42esc.1 38Ca1.2 t * 12 'ICSlla6 Af(.'12C!:.8 : +* 
1! 45c92.2 4C3Lt5.3 ·+ * 14 S2él7.6 '1$19c;;.3 .. * 15 E:'!af .3 él394.6 •• 16 63~H .3 69<75~.3 • + 
17 64139.2 67~21+.C : * + 1e 57f.4t,.3 1:89~1¡ .7 + 19 7C24?o3 7571:¿ .1 

'°' 
+ zc 91¡3~.é 9CZE:-c;.s + <: 1 120H. ll!Sf>le + • 

VAPIANCE•COVARIANCE ~ATP!Y CF EST!~A~EO C0HF'ICIEtH5 

l 2 3 5 6 7 8 9 10 
l .n<995•07 
2 -f:.!l,1929 .s2e~sc;-:! 
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