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YEl método anti~histbdrico lleva al desarrollo
de tebricos maiosos gque saben como utilizar -~
las computadoras, realizar correlaciones y -~
reqresiones masivas, peroc que ne saben real--—
mente de qué lado "untar la mantequilla”™, que
son increiblemente ignorantes acerca de los -
detalles de las instituciones econSmicas y -~
gue no tienen idea en absolute de la sangre,
sudor y lagrimas que han entrado en la elabo—
racifn de la economia y muy poca idea sobre -

cualgquier realidad que se encuentre mas allsd
de sus datos".

KENNETH BOULDING

History of Political Economy
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INTRODUCCTION

La utilizacién de mé&todos cuantitativos como instxumento -
de an&lisis de las ciencias sociales ha adquiriéo una creciente -
importancia durante las Gltimas aécadas; dentro de ellas, es en
la ciencia econfmica donde, indudabiemente, estos m&todos han - -

alcanzado un mayor grado de desarrollo y aplicacibn.

La Econometria, como parte de estos instrumentos, surge -
como un método de investigaci6n en economia, relativamente nuevo
en nuestro pais, que ddquiere cada vez mayor importancia en - -~
cuanto a su aplicacién como una herramienta itil en los procesos
de planeacibén y de toma de decisiones en materia de politica - -
econSmica; por 1o que la necesidad de considerar el conocimiento
de este método como parte de la formacifn del estudiante y del -

profesional en economia es cada dfa mayor.

El objetivo de este trabajo es dar una visién general del
método econométrico a través de la construccibdn de un Modelo de -
Demanda basado en datos de la Economfa Mexicana, pensando que la
mejor manera de aprender econometrfa es aplic&ndola, esto es, - -
construyendo un modelo gue nos perﬁita recorrer todas las etapas

que constituyen el proceso de la investigacifn econométrica.



El trabajo estd dividido en tres capitulos: el primero de
elios pretende exponer de una manera breve y esguemltica el con--
cepto de econometria, de modelo econométrico, sus alcances y sus
limitaciones; en el segundo capitulo se explican los diferentes
métodos de estimacidn y se expone el anilisis de regresibn, tanto

a nivel simple como miltiple, se examinan tambi&n los diferentes

problemas de estimacifn que se presentan al construir un modelo

econométrico; el tercer capfitulo se ocupa de 1l1a estimacibn del
modelo, su especificacif6n y los resultados de las ecuaciones - -
obtenidas a través de la aplicacién de tres diferentes mé&todos -
de estimacifn (minimos cuadrados ordinarios, bietdpicos y trietd
picos). Finalmente, en este filtimo capftulo se efectuard la vali
dacién del modelo vy la simulacié4n con los tres métodos utiliza- -
dos; Concluye el trabajo con un anexo estadistico que contiene -
las series histéricas de los datos de las variables utilizadas -

en la construccitn del modelo.



CAPITULO 1

ECONOMETRIA



1.1 Definicidn y Método.

Definicidn.

Existen numerosas definiciones gue tratan de. explicar lo -
que es la econometria; sin embargo, todas ellas coinciden en la
afirmacidn de que es la conjugacidn de la teoria econdmica, las -

matem8ticas y la estadistica.

Etimolbgicamente, la econometrfa significa la medicidn de
la economia; sin embargo, su campo de acciéh es mucho m8s - -
amplio 1/. Podemos citar algunas definiciones dadas poxr conoci-
dos autores que ilustran sobre esto y permiten llegar a una - -

definicibn de 1o que es la econometria:s

"La econometria puede ser definida como la ciencia social
en la que se aplican los medios de la teorfia econbmica, matemi- ~
ticas e inferencia estadistica al an8lisis del fenfBmeno econdmi--
co"™ 2/ " ... la econometria es la ciencia gue trata de la - -

determinacibn, por métodos estadisticos, de las leyes cuantitati-

1/ Gujarati D. Econometria Bisica. Ed. McGraw-Hill Lafinoameri
cana, S.A., la. edici&n en espanol, Bcogot&, 1981, p. XVII.

2/ Goldberger A. Teoria Econométrica. Ed. Tecnos, Madrid, - -
1970, p. 13.




vas gque rigen la vida econbmica" 3/.

"La econometria, que es el resultado de cierta posicibn -
sobre el papel de la economia, consiste en la aplicacifn de la -
estadistica matem8tica a datos econdmicos, para dar apoyo empiri-
co a los modelos construidos por la economfia matemltica y para -

obtener resultados numéricos" 4/.

De acuerdo a las definiciones anteriores, que éor otra -~ -
parte resumen la mayorla de las definiciones existentes sobre - -
esta rama de la economfa, podemos concluir gue la econometrifa es
la disciplina que dard contenido empirico a la teorfa econdmica.
Es decir, la teoria econfmica formula hipbtesis generalmente de -~
naturaleza cualitativa, las matemfticas por su parte, dan la - -
expresién en forma matemd&tica de la teorfa econbmica, generalmen-
te a través de ecuaciones sin tener en cuenta su verificacibn - -
empirica y la estadistica econfmica proporciona los datos recolec
tados y procesados, asi como los métodos necesarios para determi-~
nar las relaciones gque existen entre las magnitudes en estudio; -
poxr lo tanto, es la cohjugaci&n de estos tres elementos lo que -~

nos dard como resultado la econometria.

3/ Lange O. Introduccibfn a la Econometrfa. Ed. Fondo de Cultu-
ra Econbmica, la. edicidn en espanol, Mé#xico, 1978, p. 1l1.

4/ Tintner Gerhard. Methodology of Matematical Economics and -
- Econometrics, The University of Chicagoe Press, Chicago, 1968,
p. 74; citado en: Gujarati D., Op. Cit., p. XVII.




En efecto, como afirma Ragnar Frisch en la editorial del

primer nmero de la revista Econom&trica en 1933: "La econome- -

tria no debe entenderse como la aplicacifn de las matem&ticas a

la economia. La experiencia ha mostrado que cada uno de estos -

tres puntos de vista, la estadistica, la teorfa econ&mica vy las
matemiticas, es necesario pero no suficiente por si mismo ... es

la unibn de los tres la que constituye la econometria® 5/.

Concluyendo, podrfiamos decir en forma abreviada que la - -
econometrfa es la rama de la ciencia econSmica que éomprueba las
hipftesis planteadas por la teorfa econfmica mediante la utiliza-

cibn imprescindible de las matemSticas y la estadistica.

Método,

Con lo mencionado ax\teriorménte, podemos distinguir fﬁnda-
mentalmente.dos aspectos dentro de la econometrfa: uno gue con--
siste en el estudio de las té&cnicas matem&ticas y estadisticas -~
utilizadas, y otro en la aplicacibn de estas herramientas en el -

an8lisis de los fenbmenos econdmicos.

5/ Citado en: FKoutsoylannis A. Theo, of Econometrics. The =~
McMillan Press, LTD, 2a. ed., Londres, 1979, D. 3.



Respecto a estos dos aspectos, nos referiremos m&s adelan-
te al tratar de explicar los m&todos de estimacibn y la construc-
citn de modelos; por ahora se explicar& de manera bastante - -

esquem&tica lo que podemos considerar como el método de la inves-—

tigacibn econométrica.

Como en todo tipd de investigacibén, en la econometria es -
diffcil generalizar un método.que sea v&alido para todas ellas; -
sin embargo, se puede establecer un determinado proceso que nece-
sariamente tiene que recérrer cualquier investigacibn econom&tri-

ca para que cumpla los requisitos de un proceso cuantitativo 6/.

Las fases de este proceso las podemos enumerar de la ~ =

siguieénte manera: especificacibn, que es la fase en la que se -

trata de expresar matem&ticamente una cierta teorfa econbmica,

es decir, el inicio de la construccifn del modelo econométrico.
Esta parte la definiremos mis adelante en el apartado referente a

las caracteristicas de los modelos econométricos.

La siguiente fase es la estimaci6bn, la cual consiste en, -

[ .
una vez especificado el modelo, estimar los parimetros (valores

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

6/ Barbancho G. A. Fundamentos y Posibilidades de la Econome- -
trfa. Ed. Ariel, 4a. ed., Barcélpna, 1976, p. 32.




las herramientas y métodos proporcionados por las matemiticas y -

sobre los cuales también se hablard m&s adelante.

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

mediante la cual se establecen una serie de criterios gue permi--
ten concluir si los par@metros cbtenidos a través de la estima- -

cidn corresponden a la teoria econbmica que se trata de verifi- -

car.,

Por iltimo, si se trata de un modelc predictivo, se reali-
zard la prediccibn para conocar los valores futuros de las varia-

bles endf&genas a las queyel modelo trata de explicar.

Esquemiticamente podemos resumir el proceso de investiga——

cibn econométrica de la siguiente manera: 7/

71/ ZXoutsoyiannis A., Op. Cit., p. 5.



Teordfa

A

Expresifn matem&tica
de la teoria

Modelo o Hipbtesis

}

Confrontacibn
del modelo
con los datos

i o 4
Se acepta Se rechaza Se reexamina
la teoria la teoria la teorfa
Confrontacién
con nuevos
datos

Para finalizar este apartado creemos conveniente apuntar -
gque si bi&n la econometrfa es la conjugacibn de la teoria econbmi

ca, la estadistica y las matem&ticas( podemos afirmar gue la - -



fundamentacibn ;conﬁmica tebrica debe ser la base para la elabo--
racidn de cualgquier modelo econométrico y que la estadistica y -
las matemdticas no son, en cierta forma, méas gue un instrumento -
¥ un lengﬁaje que permitird expresar lo planteado tebricamente -

de una manera especifica.



1.2 Modelos Econométricos.

En el sentido amplio del t&rmino, un modelo lo podemos - -
definir como la representacifn simplificada de la realidad. - =~
Rgfiriéndonos a los modelos econfmicos B/ E€stos son un conjunto
de relaciones matem&ticas gue expresan una teorfa econbmica y que
no exigen necesariamente la especificacibn concreta de las varia-

bles ni de los datos ni aGn de la forma de las relaciones 9/.

En el caso de los modelos econométricos y partiendo de lo
expuesto en los apartados anteriores, es decir, tomando en cuenta

que la econometria es la rama de la economfa que permite la com--

probacidén empirica de la teoria econfmica, podemos decir gque -~ -

éstos son modelos econbmicos que contienen las especificaciones
necesarias para su aplicacibn empirica 10/, o sea, a través de -
los modelos economé&tricos se logra poner en evidencia las inter--

relaciones que existen entre variables econbmicas, verificando =~

8/ Para una exposicibn amplia sobre los conceptos de modelos en

- las ciencias sociales véase: Dagum Camilo y Estela B, de -
Dagum. Introduccidn a la Econometrfa. Ed. Siglo XXI, - -
4a, ed., Mé&xico, 1976,

9/ Barbancho G. A., Op. Cit., pp. 38-39.
0/ Ibid, p. 40. '



en la realidad las hipttesis de la teoria econbmica 11/.

Para la determinacibn de las funciones que forman un mode~
lo econométrico es necesario basarse en un nimero de observacio--~

nes y hacer uso de los m&todos de informacibn estadistica, es ~ -

decir, no se tratar& de funciones gue proporcionen resultados ~ -
exactos, sino gue existird en todos ellos un error probable., E1
cardcter estocistico constituye, pues, la esencia de los modelos
econométricos; las relaciones que forman &stos nunca sern - -

exactas, sino gque existird un t&rmino aleatorio, llamado también

término de perturbacién 12/.

Al momento de especificar una ecuacibn, es decir, de defi-
nir el comportamiento de una variable endSgena en funcibn del - -
comportamiento de una o mis variables exbgenas y de realizar - -
estimaciones una vez definida la ecuacidn y obtenidos sus parime-
tros, existir8n desviaciones respecto a los valores esperados.. =~
Esta desviacibn es conocida con el té&rmino de perturbacibn o - -
término del error estadfstico. Lo que marca este término son las
variables que han sido excluidas del modelo, pero que afectan de

alguna manera el comportamiento de la variable endbgena. 8Sin - -

11/ Herschell F. J. Introduccifén a la Prediccidn Econbmica. - -

Ed. Fondo de Cultura Econfmica, la. ed., México, 1978, - - -
p. 48.

12/ 1Ibid, p. 109.



embargo, es imposible incluir, al construir un modelo, todas las
variables que afectan a las variables endfgenas por muchas razo--
nes, entre ellas, la falta de digponibilidad de datos de las = -
variables que se estén omitiendo y muchas veces la imposibilidad
de cuantificar una serie de fenbmenos de caricter, por ejemplo, -
politico o sicoldgico qﬁe sabemos tebricamente que afectan al - -
modelo. Podriamos decir, finalmente, que la reduccibn al minimo
del valor de este t&rmino de error estadistico es la finalidad de

los métodos de estimacidbn al construir un modelo econom&trico.

Sobre los métodos de estimacibdn de los par@metros de los -
modelos y las pruebas estadisticas nos referirémos en los aparta-
dos siguientes; por ahora se mencionarfn los pasos necesarios en
la construccibn de los modelos, los tipos de modelos que existen

Yy su utilizacibn.

Construccién de Modelos Econométricos,

Se puede definir a los modelos econométricos, con lo ex- -
puestc anteriormente, como un conjunto de ecuaciones que repre— -—

sentan las relaciones existentes entre variables econbmicas.

Entendemos por variable econbmica a cualguier fenSmeno -~ -

econfmico que cambia, es decir, que puede tomar diferentes valo--



- 11 -
res 13/.

Las variables las podemos dividir en endfgenas y ex6genas.
Las endfgenas son aquéllas que deben ser explicadas dentro del -
modelo y las exbgenas son las que explicarén e15¢omportamiento de
las primeras. Existen adem&s, en la formulacién de un modelo -~ -

econométrico, otro tipo de variables, las endbgenas con retraso,

gue son aquellas variables endbgenas con valores conocidos en el

perfodo (t) de estudio.

En sintesis, tendrfamos la siguiente clasificacifn de - -
variables: 14/

Sin retraso Dependiente

1]

End6genas <

Con retraso

? Predeterminadas

ExSgenas

13/ 1Ibid, p. 110.
14/ 7Ibid, p. 111,
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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/

1.) Ecuaciones de identidad. Son relaciones que siempre

pueden verificarse por su construccidn 1l6gica o por tratarse de -

afirmaciones contables.

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

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

3

res, productocres, etc.}.

3.) Ecuaciones institucionales o legales., Son las que -

reflejan los efectos que tienen sobre la actividad econbdmica la

existencia de leyes o0 de un orden institucional dado.

4.) Ecuaciones t&cnicas o tecnolSgicas. Expresan las - -

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

Por lo que se refiere a la clasificacibn de los modelos =~

ésta puede hacerse giguiendo numerosos criterios: 16/

~

Dagum C., Op. Cit., pp. 22-28.

5 I

Barbancho G. A., Op. Cit., pp. 53-60; y Dagum C,, - - =~
Op. Cit., pp. 187-201.
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8i tomamos en cuenta el niimero de ecuaciones gque constitu-

vyen el modelo, existen los modelos uniecuacionales y los modelos

multiecuacionales, cuyo significade es evidente. Cabe sehalar -

que generalmente se usan los modelos multiecuacionales, ya que es
muy diffcil concluir gue 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 m&s de las

ecuaciones gue constituyen elwmodelo tienen una forma distinta a
la lineal (exponencial, 1o§éritmica, etc.); sin embaréo, son -~
los modelos lineales 1os’que se usan con mayor frecuencia, ya que
los m&todos de c¢ilculo para resolverlos ofrecen mayores facilida-
des e incluso cuando existen en el modelo rélaciones no lineales
se trata generalmente de linealizarlas a través de sustituciones

o transformaciones matemiticas.

Otra clasificacibn importante es la Que hace distincibén -

entre los modelos din@micos y los modelos estlticos. Los modelos

dindmicos son agqué&llos en los que intervienen ecuaciones cuyas -
variables se refieren a diferentes puntos en el tiempq, por lo -~
gue todoc modelo que incluya variables endfgenas con retraso seri
de carfcter din&mico. Los modelos estdticos, a diferencia de los

dinf8micos, utilizan variables referidas a un solo perfodo de - -



tiempo o no hacen referencia a ningfin pericdo de tiempo (anSli-—

sis de corte transversal).

Segln la cobertura del modelo, &ste puede ser macroecond—-

mico o microeceondmico. Los modelos macroeconbmicos utilizan - -

- agregados econbmicos como por ejemplo el Producto Interno Bruto,

elhlngreso Nacional, la Inversibn Privada, etc., mientras los - -
ﬁodélos microeconfmicos emplean variables que senalan el comporta
miento individual, digamos de una'empresa, de un'grupo-de fami~- -
lias, etc. Esta distincién entre modelos macro y microeconfmicos
puede no estar perfectamente definida, en gran nﬁmero de caSoé, -
ya que muchas veces la construccifn de un modelo'macroeconémiﬁq -
se pﬁede aerivar de una serie de relaciones microceconfSmicas que -

no presentan niveles de agregacifn significativos.

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

clasificacibn puede hacerse de una manera més amplia: existen -

los modelos descriptivos, los modelos explicativos, los modelos -

predictivos y los modelos de decisibn,

Los modelos descriptivos tienen el propbsito de plasmar la
realidad a través de relacionar variables gue describen un proble

ma especifico y una situacibdn de la economia.

Los modelos explicativos se ocupan, ademis de describir -
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una realidad, de encontrar las causas gue provocan tal realidad -
© situacibn a través de la incorporacibn al modelo de variables -

exbgenas con retraso y variables ex8genas de tipo institucional -

o legal.

En el caso de los modelos predictivos se pretende pronosti
car el valor futuro de las variables que conforman el modelo en -
base a lo que ha venido pasando, suponiendo gue las ecuaciones -
estimadas en un modelo explicativo seguirén siendo v&lidas para -.

el futuro. Esto implica una restriccibn importante conocida. como

permanencia estructural 17/, lo cual supone que no habré& - -

cambios estructurales en las relaciones gque se estén planteando

para predecir el valor futuro de estas variables.

Los modelos de decisibn, podrfamos afirmar, son los que -
mayor importancia tendr&n en el proceso de implementacifn de -~ -
medidas de politica econbSmica. ' Estos modelos se construyen a - -
través de dos tipos de variables: las vafiables objetivo gue son
variables enddgenas a las que se les fija cierto valor a alcan- -
zar, y las variables controlables o exfgenas que son agquBllas ~ -
sobre las gque se puede actuar y decidir sus valores para lograr -
los objetivos fijados. Estas variables exfgenas son generalmente

instrumentos de politica econfmica, de ahi la gran importancia -~

17/ Dagum C., Op. Cit., p. 199.




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 construccibn de un modelo econométrico 18/.

El procesoc de construccién de un modelo consta de tres

fases bdsicamente: 1.) Especificacifn de las ecuaciones; - - =~
2.) Estimacibn de los coeficientes de las ecuaciones; y - -

3.) Validacién o verificacibdn del modelo.

1.) BEspecificacibn de las ecuaciones. La primera y, - —.

¢

creemos, la mis importante fase en la construccifn de un modelo
econcométrico es la de la especificacibn de las ecuaciones; é&sta
consiste en plantear tebricamente la forma en que se relacionan -
las variables gque explican el fenbmeno econfmico gue pretende - -
abor@arse al realizar la investigacifn econométrica. Al revisar
el proceso de especificacifn lo primero que debe hacerse es saber
cufles son las variables que se van a estudiar y &stas serdn las
variables endbgenas; en seguida debe determinarse gqué variables
influyen en el comporﬁamiento de las endbgenas, €&stas pueden ser

variables end8genas en si o ser exbgenas, en el sentido de que -

18/ Koutsoyiannis A., Op. Cit., pp. 11-30.
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sus valores no serén definidos dentro del modelo sino que funcio-

narén como supuestos o con valores predeterminados fuera del

- -

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

gu& variables exbgenas influyen a las endfgenas, se especificarén
tebricamente a priori las expectativas en cuanto a los signos y -
ias magnitudes aproximadas de los parfmetros de la funcidn, asi -~

como su forma matemética (lineal o no lineal); estas determina-
ciones a priori serdn posteriormente la base para evaluar 1los - -

resultados del modelo.

La especificacibn de un modelo econom&trico debe estar - -
basada necesariamente en un s8lido conocimiento, tanto de la =~ -
teoria econSmica como del fenbmenoc en estudio, ya gue coﬁo afirma
hos més arriba, el buen funcionamiento del modelo dependeri, en -
gran parte, de la buena o mala especificacidn y &sta estar8 a su

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

teoria econfémica, aunque intervendrin ademis la experiencia y -

hasta la imaginacifn de los investigadores que participan en la

construccibn del modelo. Es mucho mis importante, volvemos a - -

ingistir, el contar con un conocimiento tebdrico s6lido que el -
manejo exhaustivo de todos los métodos y técnicas egstadisticas, -
vya gue al trabajar con datos numéricos, existe el peligro de caer
en modelos empiristas que no permitirén profundizar en la compren

si6n de los fenbmenos econbmicos y que es, al fin y al cabo, el ~

objetivo de cualguier investigacibn.



Existen, sin embargo y a pesar de contar con un marco — -
tedrico bi&n cimentado, numerosos problemas que se pueden presen-
tar en esta etapa de especificacib6n del modelo. Estos problemas

pueden ser los siguientes:

a.) Omisidn de una variable explicativa relevante.
b.) Inclusibn de una variable explicativa irrelevante.
c.) Imposibilidad de cuantificar una variable importante.

d.) Formulacidn matemd3tica incorrecta de las ecuaciones.

Este tipo de problemas gue pueden evidenciarse al realizar
la validacibn del modelo son insolubles, hasta cierto punto, ya -
gue la cuestifn de la especificacidn va a estar fundamentada en -
un marco tedrico particular en el gue es précticamente imposible

demostrar rigurosamente la verdad; sin embargo, existen numero=--

sos métodos estadisticos que permiten probar las propiedades de -
los estimadores de los par&metros y concluir si las ecuaciones -
estén bién o mal especificadas, de acuerdo a lo esperado al - -

iniciar la investigaci®n.

2.) Estimacibn de los coeficientes de las ecuaciones. - =

Después de la especificacifén o formulacién de las ecuaciones, se
proceder&, como segunda fase de la construccibn de un modelo, a -

estimar o a obtener los valores numéricos estimados de los coefi-



cientes del modelo. La estimaci6n de los par@metros es fundamen-
talmente té&cnica y se reguiere del conocimiento y aplicacibén de -
numerosos métodos estadisticos. Esta etapa de estimacién la pode

mos dividir a su vez en varios pasos, gue serian:

a.) Recopilaci®n de la informacidn sobre las variables -

gque intervendrfn 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 periodo a otro -
perfodo de tiempo determinado; por ejemplo, los valores del PIB
de 1960 a 1980 corresponder8n a la serie de tiempo de las varia--

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

informacién para la estimacifn 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 especifico.

Existen adem8s 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 métodos; 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.

Podemos mencionar aqui el caso de otras variables cuyos -~



valores son imposibles de determinar, pues se trafa de variables
incuantificables; por ejemplo, si en la investigacifn se estd -
usando informaciﬁn del tipo de corte transversal y queremos espe~-
cificar ciertas caracteristicas de las variables, como sexo, pro-
fesibn, religibn, etc., el investigador puede introducir al mode-
lo un tipo de variable que permitir& aproximar el valor de estas

caracteristicas. Estas variables se conocen como mudas o varia--—

bles dummy 19/. Estas variables pueden tomar Gnicamente dos - -

valores, generalmente 0 6 1., Estos dos valores indican si la ~

observacifn pertenece o no a las dos posibles categorfas. Los -

valores numéricos de las variables dummy no pretenden reflejar

rigurocsamente alguna caracterIstica cualitativa de la variable,
sino gue ﬁnic@menteisirven para identificar a cual categoria o =
clase de las que nos interesa distinguir pertenécen. Estas varia

' bles pueden ser de utilidad también al anSlisis de series de - -
tiempo para eliminar problemas de estacionalidad o de inestabili-

dad en los parimetros de las ecuaciones.

b.) 1Identificacibn de las ecuaciones. Este segundo paso

dentro del proceso de estimacidn de los parimetros es de suma - -
importancia, pues serd a través de éste como se va a determinar -

si las ecuaciones planteadas tebricamente son plausibles de ser -

19/ Chatterjee S., y Price B. Regression Analysis by Example. -
™ Ed. John Wiley & Sons, Nueva York, 1976, pp. 74-100.
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estimadas estadisticamente. La identificacidn de las ecuaciones

se realiza cuando se trata de modelos multiecuacionales construi-~
dos en base a un sistema de ecuaciones simultlneas, es decir, se

trata de un sistema gue describe la dependencia conjunta de las ~
variables que lo forman, y consiste en determinar si cada funcién
del sistema tiene una forma estadistica @Gnica. Para establecer -
la identificacibn de las funciones existen una serie de condicio-
nes gue deben satisfacer laS'ecuaciopes'que forman el modelo;. de
estas condiciones y las formas de calcularlas hablaremoé més ade-
lante en‘el apartado coirespondiente a métodos estadisticos. =~ -
Poy ahora solo diremos gque este §r0cesq de identificaciln es nece

sario realizarlo antes.de estimar los coeficientes de las funcio-

nes, ya que de no estar identificadas serd necesario volver a - -
especificarlas, pues no existe ningn m&todo de estimacién . que -

pueda aplicarse a estos casos 20/.

c.) Eleccifn del método de estimacibn. Una vez satisfe-~-
chas las condiciones de idéntificacién de las ecuaciones se proce
der& a elegir‘el método de estimacifn gque se crea sea el m&s ade-~
cuado a las caracteristicas del modelo de que se trata. En este
punto nos ocuparemos finicamente de enunciar los mé&todos que exis-~

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

m&s profunda.

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



La té&cnica gue deberd aplicarse para la estimacién de los
parfmetros depende de varios factores tales como las condiciones
de la identificacibén de la funcifén y la naturaleza de la rela- -
cifn; hay que tomar en cuenta también las propiedades de los - -

estimadores, es decir, debemos tratar gque &stos sean insesgados,

consistentes y eficientes. Es obvio que se elegird el mé&todo de

estimacibn gue nos garantice en mayor medida la existencia de - -

estas caracteristicas.

Es importante adem&s considerar al momento de elegir la -

t&cnica a utilizar, el propbsitoc que se persique al construir el

modelo; si se tréta de un modelc predictivo, la propiedad de - -~

varianza minima es esencial para la estimaci®n.

En otros casos el criterio utilizado para escoger el -~ -
método es en base al nivel de dificultad qué éste puede ofrecer -
en cuanto a su célculo y aplicacibn; en este sentido es importan
te sefialar que el método de minimos cuadrados ordinarios es gene-

ralmente preferido por sus considerables ventajas.

Muchas veces, y afin habiendo hecho una cuidadosa eleccibn
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 ser& necesario volver a elegir - -

otra té&cnica que proporcione los estimadores esperados. Respecto



a los problemas especificos que pueden observar los par&metros -

estimados nos ocuparemos més adelante.

Los m&todos més usuales para la estimacidn de los coefi- -

cientes de las ecuaciones son los siguientes:

Minimos cuadrados ordinarios o clésicos, minimbs cuadrados
en dos etapas o bietipicos, mfnimos cuadrados en tres etapas o -
trietlpicos, minimos cuadrados indirectos o de forma reducida, -
método de varianza mfnima, el de méxima verosimilitud con informa
‘cién limitada e ilimitada y alguhos otros métodos conocidos como

métodos mixtos de estimacidn.

Cabe sefalar aqui gue todos los métodos enunciados se - -
basan en él ané@lisis de regresibdn, por lo gue nos ocupareﬁds de -

su anélisis en los apartados subsecuentes.

3.) Validacibn o verificacibn del modelo. Existen numero

sas formas de evaluar o verificar los estimadores que se encontra
ron en la etapa anterior de la investigacidn. Estos métodos o -~

criterios los podemos clasificar en tres: los criterios econfmi-

cos, los criterios estadisticos y los criterios econométricos.

Los primeros de ellos, los criterios econbmicos, estén - -



determinados por la teoria econ&mica que ha sido utilizada en la
construcciédn del modelo y se refieren bisicamente a los signos y
a la magnitud de los pardmetros 2ncontrados para cada ecuacibn. -
Es decir, si &stos son los esperados y esté&n dentro de lo plan- -
teado a priori, podemos concluir gue, en este sentido, los estima
dores son satisfactorios. Por ejemplo, si se trata de una fun- -
¢i6n de consumo planteada en términos de la teorfa keynesiana, -
el parémefro de la variable Ingreso debe ser de signo positivo y
su valor debe oscilar entre cerc vy uno; de no ser asi, y a menos
de gue existan bases para pensar y demostrar que los valores - -
‘pueden‘sér diferentes a &stos, se deben rechazar los estimadores

Y revisar los datos o ampliar el perfiodo muestral utilizado.

Por lo qué se refiere a los criterios estadisticos, los . -
‘m&s utilizados son: el coeficiente de determinaci®n y el error -

estandard.

-El coeficiente de determinacibn mide la proporcibn o por--
.centaje de la variacifn total en la variable dependiente, explica
da por las variaciones de las variables independientés. Este - -
criterio estadistico toma valeores de 0 a 1, donde se entiende que
sl el valor es cerc no existe relacidn entre las variables, y si
toma el valor de uno la relacidn gue hay entre las variables es -
absoluta. Los valores intermediog indican menor o mayor relacidn

segln se acerquen a 0 & 1 respectivamente.



El error estandard o tipico de la estimacibn indica la - -
variacifn de los datos calculados.respecto a los observados; es
obvio que entre mayor sea la diferencia entre los valores obser—-
vados y los estimados, menor ser& la significancia de los esti- -

madores.

Creemos'importante sefialar aquf que las evaluaciones econd
micas son, a nuestro juicio, lo mis importante; es decir, pode--
‘MOS encontrar funciones que presenten un coeficiente de determi--
nacién muy cercano a la unidad Y. un error estandard insignifican-
‘te y;,sin embargo, si el signo del parfmetyo es el contrario al -
: esperado o la magnitud-dél coeficiente es ﬁuy diferenteka‘lo - -

planteado tebricamente, los estimadores deberfn ser rechazados, -

por lo que, repetimos, las pruebas estadisticas son ﬁnicamenté

un soporte de las pruebas econfémicas.

Por lo gque se refiere a los criterios econométricos o pro-
piamente dicho, las técnicas econométricas de evaluaci&nbconoci——
das ;ambién como pruebas de segundé orden, podemos decir gque Son
pruebas de'la; pruebas estadfsticas; esto es, aplicando estas -
_pruebés de segundo orden a las ecuaciones estimadas podemos - -
establecer si los par&metros calculados poseen las caracteristi--

cas de insesgados, consigtentes o eficientes.

Las pruebas de segundo orden mis usuales son: la prueba -



de no autocorrelacidn de los errores conocida como Durbin-Watson
o estadistico "d". Esta prueba nos indica si los valores de los
errores o término aleatorioc no estln autocorrelacionados, es - -
decir, que el valor del error de un perfiode no esté determinado -

por los valores de los errores de los periodos anteriores.

La autocorrelacibédn de los errores se puede explicar por -
varias razones, entre ellas la omisiéh de variables explicativas
dentro de l1la ecuacibn o una incorrecta especificacibn matem&tica
de la funcibn. La prueba "d" nos permite contrastar a través de
unas tablas construidas por Durbin y Watson .21/, la hipbtesis -
de autocorrelacidn nula frente a la hipbtesis de autocorrelacibn

positiva.

Otra prueba de segundo orden comGnmente utilizada es la -~
conocida como prueba "F", la cual explica si las variaciocones - -

totales de las variables independientes explican la variacidn -

total de la variable dependiente. BEsta prueba "F" sirve para - -

probar el significado del coeficiente de determinaci®bn.

Otra prfictica que es frecuentemente aplicada en la valida-

ciébn de modelos econométricos y que es de gran utilidad, es la de

21/ Johnston J. Mé&todos de Econometrfia. Ed. Vincens-Vives, - -
™  3a. edicibn en espanol, Barcelona, 1979, pp. 257-282,
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simulaci6n del modelo 22/. Esta consiste en resolver las ecua—-

ciones del modelo utilizando los valores histbricos de las varia-
bles exfgenas y comparando los resultados de las end&genas con -~

los wvalores hist8ricamente observados.

Cuando ei modelo contiene variables endSgenas con retraso
como variables explicativas, 1o gque se efectfia es una simulacibn
din&mica, 1la cuél se realiza usaﬁdo come valores de ias variables
endbgenas con retraso los valofes de &stas calculados a través -
del modelo en lugar de sus valores observados; el comparar estas
estimaciones con los valores reales de las variables que intey- -
v1enen en el modelo nos puede servir. como un buen marco de refe—-

rencia para formarse un juicio de la con31stencia y utilidad del

modelo,

Otre mé&todo que también puede ser titil es el llamado - -~

an8lisis de multiplicadores y el cual es simplemente el resultado

de dividir la variacibn de una variable endbgena entre la varia--
¢ib6n de una variable ex69en$. El criterio del investigador deci~
dirs si los multiplicadores asf encontrados son raéonables dentro

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

N

22/ Montemayor R. "Importancia de los Modelos Economé&tricos®™. -

Mimeo. Apuntes de clase. Colegio Nacional de Econonmistas,
México, 1982,



es gque un cambio en la variable ex8gena provogue un cambio en la
variable enddgena de gran importancia y, al realizar el an&lisis
de multiplicadores, &ste resulte negativo, es obvio que se recha-
zard@ la ecuacibn y se proceder& a reestructurarla o reespecifi- -

carla.
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1.3 Aplicaciones y Limitaciones de la Econometria 23/.

De acuerdo a lo que se ha expuesto a lo largo de este - -
_primer capitulo, podemos concluir en cuales son -los usos y aplica

ciones gue tiene la econometria en general y los modelos econo- -

métricos concretamente.

La econometria tiene, como ya vimos, varias aplicaciones,
segfin sea el tipo de investigacifn que se esté€ realizando o segftn
sea el fin que persigue la investigacibén. Por una parte, la - =~
econometria puede utilizarse como una herramienta 4til en el cono
cimiento de un fenbmeno o una estructura econbmica, toda vez que
la teorfa que los explique pueda ser expresable en lengquaje mate-
ﬁ&tico y se disponga de los datos y los métodos estadfsticos - -
adecuados; es por esto que en el campo acad&mico son frecuente--
mente usados los modelos econométricos para probar o atacar una -
determinadg teorfa. Por otra parte, los modelos econométricos -
han tenido en los filtimos afios una importancia creciente como - -
instrumentos de polftica econfmica; en este sentido los modelos

de prediccibn y los modelos de decisibn han llegadoka tener un -

23/ Barbancho G. A., Op. Cit., pp. 193-215; y Montemayor R.,
Op. Cit.



gran uso incluso dentro de la toma de decisiones del sector pri--—

vado.

De agui se desprende una cuestifn, 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 implementacidn de deci--—

siones 24/.

A este respeéto existen numerosas criticas principalmente
por el sentido que se le ha dado al uso de estos modelos y por -
el soporte tebrico gue ha sido utilizado para su construccidn. -
Estas criticas hacia la utilidad de los mcdelos economé&tricos se
basan en gque la ayuda que &stos han dado como instrumentos de - -
politica econbmica es relativa, ya que han demostrado su incapa--
cidad, por lo menos aparente para los criticos, en la resolucidn
de los graves pfoblemas que aguejan a la economfa capitalista - -

contemporinea.

En este sentido se podria pensar gue tal vez la verdadera

utilidad de los modelos econométricos se podria observar en una -

Zi/ Malinvaud E. "La Econometria Frente a las Necesidades de -
ia Polftica Macroeconbmica". Econom&étrica. Vol. 49, No, 6,
Chicago, Noviembre de 1981.




economfa planificada donde el establecimiento de supuestos vaya -
mas alld de una prictica especulativa,; como sucede actualmente en
las economias capitalistas, que es donde el uso de la econometria
se ha extendido notablemente. Serd tal vez en ese tipo de econo-
mias donde los modelos econométricos sirven verdaderamente como -
herramientas ftiles en la toma de decisiones para la implementa--

cibn de acciones de politica econfmica.

Ademés de este problema que consideramos'fundamental, se -
presentan en el proceso de investigacibn economéprica numerosos -
problemas que limitan el uso generalizado de los modelos; entre
ellos podemos mencionar los problemas de especificaciﬁn,‘ya gue,
como deciamos antes, es aguf donde estd la base de la utilidad o
inutilidad del modelo; sin embargo, al no existir en la ciencia
econfmica, como en toda ciencia social, una teorfa que se pueda -
considerar como verdadera, mis aln, existen en general numerosas
controversias en cuanto a la interpretacién de todos los fenbme--
nos econbmicos. Esta incapacidad de demostrar la verdad acarrea
numerosos problemas de especificacifn, desde la determinacién de
cuales deben ser las variables ex8genas y cuales las variables -
end6genas (causa-efecto), hasta la omisifén o la inclusifn de - -

variables que no explican lo gue se pretende.

Otros problemas importantes son los que se presentan en la

etapa de estimacibén del modelo, es decir, los problemas de auto--



correlacidn de errores y multicolinealidad principalmente, los -
cuales mencionaremos en el siguiente capitulo, vy que son proble--
mas que darin carlcter de incertidumbre a cualquier resultado - -
econométrico. A este respecto podemos decir también gue existen

reas donde la falta de herramientas matem&ticas implican una - -

limitacibn para modelar ciertos aspectos de la economia.

Existen otros problemas que podemos llamar de tipo précti-
CO Y que obstaculizan en cierto momento la investigaci®n econom&-
trica; entre ellos podemos senialar la falta de informacidn o la
inexactitud de los datos. En el caso‘concreto de México, este -~
problema se agudiza y encontramos que existen numerosas y graves
deficiencias en los sistemas de medicibn y recopilacibdn de infor-
macibn, lo gue causa serios problemas para la integracién y homo-
genizacibn de series hist6ricas confiables o cortes transversales
completos; en este sentido cualquier intento de investigacifn -
econom&trica en M&xico se enfrenta con este grave problema que -~

regquiere de un gran esfuerzo para ser superado.

Otro problema de este tipo es el que se refiere a lag - =
variables no observables o incuantificables a las que nos habla--
mos referido en apartadcs-anteriores; al respecto podemos seha~-
lar que el intento por aproximarse a establecer valores para - -
estas variables puede tener como consecuencia numerosas imperfec-

ciones en los resultados del modelo.



Por tcdo lo anterior, podemos concluir que si bié&n, la -
construccidén y la utilizacidn de modelos econométricos 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 aplicacibn,



CAPITULO 2

METODOS DE ESTIMACION



2. - METODOS DE ESTIMACION 1/

Como se menciond en el primer capitulo y con el afé&n de -
ser m8s explicitos, se har& alusién nuevamente a la definicibn -

de econometria para continuar con el desarrollo del tema concer—-

niente a este apartado.

La econometria es la parte de la ciencia econémica que - -
utiliza instrumentos matemiticos y estadisticos para analizar los
kfehémenos econbmicos, ofreciendo un contenido empirico a la - -
 £eo£1a econbmica. La preocupacifn fundamental de la econometrfa
iesidé en la medici®dn cuantitativa, la prediccibn de los fenbme-- .
nos econdmicos y la comprobaci®n de las hipbtesis relacionadas -~

con los mismos. El instrumento estadistico que m8s se usa para -

1/ Para la realizacifn de este Capitulo se consultaron b&sica- -
: mente los siguientes textos:

Gujarati D. Econometria Béisica. Ed. McGraw-Hill Latinoameri
cana, S.A., la. edicifn en espanol, Bogot4, 1981.

Johnston J. Mé&todos de Econometria, Ed. Vincens-Vives, =~ -
3a. edicib6n en espanol, Barcelona, 1979.

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

Teh~-Wei-Hu. Econometria: Un an8lisis introductorio, - - -

Ed. Fondo de CTultura Boon®mica, l1a. edicidn en espancl, -
Mé&xico, 1979.




medir las relaciones econOmicas es el anilisis de regresidn, -

siendo el principal inter&s del econometrista la estimacién de

las funciones de regresibn de la manera mis precisa posible.

Se ofrecerd una explicacitn de los métodos econom&tricos -
lo m&s general y simple posible, gqued&ndose en un carS&cter intro-
ductorio a la econometria, siendo el obijetivo principal entender

v utilizar la econometria ain sin tener s6lidos conccimientos de

8lgebra matricial.

El apartado se ha dividido en cinco subtemas, los cuales -
ser&n expuestos de la;siguieﬁﬁe,manera: en los dos ﬁiimeros se -
expondrin los modelos de dos y tres variables‘junto con su respec
tiva inferencia estadfstica y con el estimador de minimos cuadra-
dos ordinarios; en el tercer subtema se tratar&n los modelos de
ecuaciones simult8neas con sus conceptos b&sicos y el problema -
de identificacifn; en el cuarto subtema se enunciardn. los - -
métodos de estimacibdn aplicables a modelos de ecuaciones simulti—
neas, para concluir en el gquinto subtema con la explicacibn de -

los problemas de estimacién con los que comGnmente se enfrentard

el investigador.



2.1  Minimos Cuadrados Ordinarios.

En economia, la relacién mis simple es la de dos varia- -

bles:
Y = o+ 8 X (2.1)

donde o representa la interseccibn y B la pendiente de la - -
funcibn. A estos par8metros se les denomina cceficientes de - -~

regresidn.

Es de suma importancia tomar en cuenta gue en las relacio-
nes econfmicas las observaciones no caen exactamente sobre la - -
recta; es por esto que se introduce una variacibn al azar o =~ -
término de error u gque viene a representar la parte no explica-
da dentro de una relacidn. Las justificaciones para la inclusibn

de un t&rmino de error en la ecuacifn son las siguientes:

a.) Se puede cometer un error de muestreo.
b.) Es posible tener errores de especificacibn.
c.) Los datos gue se obtienen pueden tener errores de - -

medida.

Lo anterior se puede ejemplificar de la siguiente manera:
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C=a+ B Y + 1 (2.2)

es una ecuacidn 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 nﬁmefb de observaciones de,
por ejemplo, familias pobres. En lo que respecta a la segunda -
justificacién, no siempre es posible incluir todas las variables
importantes en la relacién funcional; en este ejemplo se omiten
gustos de los consumidores, crédito, tasas de interés, etc. -~ -
Como se notaré, algunas variables son cuantificables y ofras no;
lo importante es que los efectos de estas variables omitidas en -
la ecuacibén se representan mediante el término de error u. - -
La tercera justificacién sé,debe a que la informacifn, tanto de -

consumo como de ingreso, puede no ser exacta.

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

error, se justifica la inclusi®Sn de un té&rmino de error. Gr&fi--

camente:

Q>
+
™>
s

Consumo




Antes de pasar a explicar el estimador de minimos cuadra--

dos es de suma importancia mencionar los supuestos sobre la - -

distribucibn de probabilidad del té&rmino de error:

1.) El valor esperado del término de error es 0; es - -

decir:

donde i es la iBsima observacibn muestral de tamafio n.

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

término error es constante; es decir:

V(u) =€ [u - E (u)]*=E (u;)* =0¢*

para i =1, 2 ... n

3.) Se supone que los valores del t&rmino de error no - -

estin correlacionados entre si; es decir:

cov = (u;, u;) = E {u; - E (u;)] (uj - E (uj)]

E (ui uj) =0

para i # jJ i, 3 =1, 2 ... n
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donde 1 y 3j son dos observaciones diferentes y donde cov -

significa covarianza.

4.) Por filtimo, se supone gue las variables explicativas
de X son constantes, gue pueden ser obtenidas en muestreos repe
tidos. Consecuentemente, las X no estin correlacionadas con -

el término de error; es decir:

E (Xi ui) = 0

para i =1, 2 ... n

"Este supuesto se cumple si X no es aleatoria o estocds-
tica y si el suypuesto 1 se mantiene (en este caso - =« = - =
cov (u;, X;) = [Xi - B (Xi)] E [ui - E (ui)] = 0); ahora bién, -
dado que la mayor parte de la teorila de este texto relativo a - ~
regresiones uniecuacionales se basa en el supuesto de que las - -
variables X son no estoc8sticas, el supuesto 4 no es tan criti-
co. Se menciona aqui con el solo propdsito de enfatizar el - -
hecho de que atin siendo las X's aleatorias, es decir, estocdsti~-
cas, la teoria de regresi®dn sigue siendo vilida con tal de que -~
las mencionadas X's sean independientes o al menos no estén - -

correlacionadas con las perturbaciones uj“ 2/.

2/ Gujarati D,, Op. Cit., p. 32.



Respecto al estimador de minimos cuadrados, dado un conjun

to de n observaciones en dos variables Y y X,

Yy, ¥, -.oy n’

(Xyo Xy oovy X
se desea estimar la relacibn entre Y y X a partir de las - =
observaciones de la muestra mencionada, de tal forma que:

Y=a+gx (2.3)

-~ ~ . v
donde o y B son estimaciones de los parametros desconocidos -
~
o ¥ B, y donde Y es el valor estimado de Y. Las desviacio-
nes entre los valores 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 B QUE MINIMIZAN LA SUMA DE DESVIACIONES -

CUADRADAS ENTRE LOS VALORES OBSERVADOS Y ESTIMADOS DE
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Consecuentemente, la ecuacibn estimada ser8 la curva ajus-—

tada de acuerdo con el criterio de minimos cuadrados:

Una condici®n necesaria para minimizar £ e? ' es gue las -
derivadas parciales de la suma con respectoa o y B deber&n -
ser iguales a cero:

] ) ' ~ N
(1} —= T e; = - 21z (Yi - o -8 xi) =0
3 o
- a 2 ”~ ~
(2) ;—E-E el = - 2L X (Y; —a-BX;) =0
Simplificando:
(L) -2 Y, + 2 Lo+ 2L B X, = 0
23 ¥, = 2 (Ca+ LB xi)
Z(ZEa+ I8 %)
Iy, =
z
LY, =nat LB Xy



3+
1

_ ~ A—-2___
(2) 2 XX ¥, +2LX,a+28LXf=0

i
[ ]
™1
>
Q)
+
[\ 8]
w>
™
s
»

2z Xi Yi

E X. Yi =
Z
A ~ 2
r X Yl = @ E Xi + 8 T Xi
llegamos a las ecuaciones normales
. ~ IS E oo ' ’ .
P Yi'= na+B T Xi . (2.5)
z Xi Yi = o L Xi + 8 L Xi (2.6}

" Con los valores observados de X; ¥y Y¥;, se tiene un - -

sistema de dos ecuaciones simultineas gue puede resolverse con -
~ ~ ’

respecto a o« y 8

A~ NEIYX~-LXEIY
g = (2.7)
n g X? - (¥ x)?

~ IX* Y-~ Xc:vyYX

niXx?- (zx)?

il

¥ -8% ' (2.8)



El Gltimo paso puede obtenerse al manipular algebr&icamen~-

te (2.5) al dividirla por n, donde:

Y =

=10
™M

HK:
%]
b
]

Hie
™
o]

Q)

‘ ~ R
Un modo alternativo para solucionar Yy B es mediante

la utilizacidn de las desviaciones de la media de X y Y} - -

es decir:

La sustitucién de la ecuacibén (2.8) en la ecuacifbn (2.6) -

¥ la reformulacidén de &sta, proporciona lo siguiente:

+ g & x2

TY. X, = (¥T-BX) £ X 2

i

ec]

zxz—sizx.=zyix.—“f>:x

w3
[
%
e
i
=]
|
»
[
e
o]
b
i
=]
|
™

™
4
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Haciendo la manipulacifn algebr&fica llegamos a:

(2.9)

Es asf comec llegamos a los estimadores minimo cugd:&ticos,

teniendo las siguientes caracteristicas:

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

bles (muestra).

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

cada estimador proporcionari un solo valor o punto del parémetre

poblacional re levante.

Hay un nfimero de propiedades algebr&icas en relacibn a:
LY., L Y. Yy L e,
y son las siguientes:

~

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

L Yi = L Yi (2.10)
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2.) La suma de los residuos es 0:

z e, = (Y, - Y.) (2.11)

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

explicativa X y los residuos es igual a 0O:
z Xi ei =0 - (2.12)

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

de Y y los residuos.es también igual a 0:
IY e =0 | S (2.13)

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

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

b Yg =T Y; + £ ei (2.14)

A partir de la ecuacifn (2.14) tambi&n es verdad gue:



CUADRDO 1

EJEMPLO NUMERICO DE LA ESTIMACION DE MINIMOS CUADRADOS
{(Miles de Millones de Pesos)

Ingreso Nacional Disponible = Y Tiempo = X

B , Y - ) X - X .
Afos b'e X Y X X v y % Yy X x
1960 672.9 1 672.9 1 ~ 89.48 8006.67 - 2 178.96 q
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 0 0 0
1963 795.5 4 3i82.0 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 11870.2 55 30455.03 534.50 10
Y e X e Ye ¥? y? e? Arios
655,48 17.42 17.42 11418.5 452794 .4 429654.0 303.5 1960
708.93 - 2.13 - 4.26 -~ 1510.0 499566.2 502581.7 4.5 1961
762.38 - 21.48 - 64.44 - 16375.9 548932.8 581223.3 461.4 1962
815.83 - 20.33 ~ B81.32 ~ 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 4] 4] 0 2936571.3 " 2934685.3 1886.0

FUENTE: Banco de M&xico, Producto Interno Bruto y dasto, México, 1976.




n=5 ¥ = 762.38 X =3
I Y X = 11970.2 I Y = 3811.9 LX =15
I X? = 55 L xy = 534.5 £ x%2 =10

De las ecuaciones (2.7) y (2.8):

~ 5 (11970.2) - (3811.9) (15) 59851 ~ 57178.5
B = =
5 (55) - (225) 275 - 225
2672.5
= " - 53.45
50 .
& = 762.38 - 53.45 (3) = 602.03

La relacién estimada se escribe:s

¥ = 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:
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Las propiedades algebr&icas también pueden ser comproba- -

das:

1.) La suma de las Y = Y

(]
[}

3811.9 Y = 3811.9

2.) La suma de los residuos es cero, como se podrd compro

bar en el Cuadro 1.

3.) La suma de X e es iqual 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 + 188B6.0
2 _ o2 2
z Yi = z Yi + L ei
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INFERENCIA ESTADISTICA EN EL MODELO DE REGRESION

Estimacibn del error estlndar del estimado y del error est&ndar -

del coeficiente.

De las ecuaciones (2.8) y (2.9) se deduce que los estimado
res son en funcidn de los datos, y puesto que los datos cambian -
facilmente de una muestra a otra, los estimadores tambi&n cambian
Por consiguiente; esto hace necésaria alguna medida de "confiabi
1idad" de los estimadores &‘ Yy E. En estadfstica, la precisibn
de un estimador se mide por su error estlndar ( o ). TLos - -
errores est&ndar de los estimadores de;MCO se pueden obtener de -

la siguiente manera:

~ o . .
var ( B ) = - E (2.15)
2
I %y
o o
es (B ) = — (2.16)
.2
z X3



var { a ) = —— ¢? (2.17)
. N I x?
i
~ I x2i
es (o) = ——— (2.18)
N T x2
1
donde var = wvarianza; es = error estlndar y donde o¢? es

la varianza homoced&stica de u; por el supuesto dos.

Todas las cantidades de las Gltimas ecuaciones pueden esti
marse a partir de los datos, con excepcifn de ¢%, 1la cual es - '

estimada mediante la siguiente f6rmula:

c? = (2.19)

donde o? (t) es el estimado de MCO del parlmetro verdadero - -
pero desconocide, N - 2 se conoce con el nombre de nfimero de -

grados de libertad g. de 1. (++) y donde T e; es la suma de

los residuos al cuadrado.

(+3} A la rafz cuadrada de o0? se le denomina error est&ndar -
estimado y es frecuente que se denote como eee.

(tt) E1 término grados de libertad es igual al nGmero total de =~
observaciones en la muestra ( N ) menos el nimero de - -
parfmetros estimados. En una regresifn de dos variables se
tendrdn N - 2 g. de 1., vy para-un modelo con K varia- -
bles, se tendrdn N - K g. de 1.
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A) usar el ejemplo numérico, se pueden estimar las ecuacio

nes anteriores:

~, Le} 1886
g2 = = = 628.66
N - 2 3
- [zl 1886 . -
g 6 eee = = — = 25,073 .
o N -2 30
U R o, 628,66
var ( 8) = = = = 62.866
Lo} 10
- o 25,073 -
es ( 8 ) = - = = T7.929 -
‘ Eox} 3.162 N
a £ x? 8BS
var (@ ) = ———— g% = ——— 628.66 = 691.526
o N I x} 5 (10) - : '
- T xi 55 : ‘ .
es (a) = -0 = ——— 25.073 = 26,297

H 5 (10)



Estimaci6n de intervalos de confianza y prueba t.

Para poder estimar intervalos de confianza es neecesario -
conocer la forma de la distribucibn del término de error. En el
modelo de regresibn, en la mayorfa de los casos, se supone gue el
término de error tiene una distribucifn normal. Existen varias -

razones que explican el supuesto de normalidad:

1.) u; representa la influencia de una gran cantidad de
variables que no se inclﬁyen en el modelo de regresién; estas i,
vériables omitidas ejercen poca influencia, En base al teorema -
del iimite central'dé la estadistica, es posible demostrar que,k-
sikexiste un gran nmero de variables aleatorias, independientes

e idénticamente distribuidas, entonces la distribucibn de su suma:

tiende a una distribucibn normal a medida que el nfimero de varia-

bles aumenta indefinidamente.

2,) Una variante del teorema delllimite central es que, -
aungue el ntmero de variables no sea muy grande, © si estas varia
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 MCO. pueden obtenerse ficilmen-
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te, en razbn de que una propiedad de la distribucibn normal es 1la
de gue una funcidn de variables normalmente distribuidas esti ~ -

tambi&n normalmente distribuida.

4.) La distribucidn normal es una distribucidn comparati-

vamente simple que involucra s6lo dos parametros: media y varian

za.

Asi, en base al supuesto de normalidad, los estimadores -

o, B y o2 poseen las siguientes propiedades estadisticas:

1l.) Son insesgados.

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

varianza minima se dice que son estimadores eficientes.

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

tamafioc de la muestra, los estimadores convergen al valor poblacio

nal verdadero.

4.) o est& normalmente distribuida con:

~

Media : E ( a ) = &

~ I x?
var ( @ ) = ———— g?
N I x;
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5.) 8 esti normalmente distribuida con:

‘Media

o
1
~
w
]
w

var g )

Aclarando lo anterior de manera muy general, la construc--
cibn de los intervalos de confianza y la prueba t son'de la si~
guiente manera: bajo el supuesto de normalidad para u;, oY -
8 de MCO con medias y varianzas dadas, parece entoncesbque podef
mos usar la distribucibn normal para hacer afirmaciones probabi—-'k
listicas acerca de los parfmetros, siempre que .la varianza pobla-

cional verdadera o¢? se conozca. Sin embargo, o? rara vez se

conoce y en la prictica se determina con el estimador insesgado -

”~
62, por lo que com@nmente se usa la distribuci®n t con n - 2

g. de 1., de tal forma que:

B - B (8-8) { xz
t= -~ = P
es { B ) (o]
a
£ = (2.20)

es B
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a - a {a-a) N ¢ x
t = - =
2
es (a) o] L X%
o
£ o= (2.21)
es o

El enfoque comlin en la prueba 't' de los coeficientes de -
regresibn es la suposicibn de que B = 0. Este supuesto implica
gue una variable con coeficiente cero en una ecuacibdn no tiene -
ningGn peso en la explicacién de la variacidén de la variable - -
dependiente; por consiguien;e, tambi&n puede ser omitida. El -
enfoque en la prueba de los coeficientes de regresidn es la deter
minacibn de (2.20) y (2.21}, conocidos como la razéﬁ de t, con
la hipbtesis nula B8 =0 y o= 0. Una elevada‘razén de £ - -

tiende a rechazar las hipbtesis a =0 y B8 = 0.

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

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

Para a: HO : o =0
H, @« # 0
; 602.03
t = = = 22,893

es ( o)  26.297
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a2 = % os5s2 =t g25 = 3.182

n -k 3 g. 1. 3 g. 1.
g. 1.

t observada > t c¢ritica, por consiguiente se rechaza Hy.

‘Para B: Ho : =0
H1:B7‘=O
8 53.45
t = = = 6.741

es;(‘g ) 7.928

t critica = 3,182

3 g. 1.

t observada > t critica, por consiguiente se rechaza HO v se
concluye que T (tiempo} en nuestro ejemplo es una variable - -

estadf{sticamente significante en la explicacifn de la variaci6n -

de YND.

En lo gue concierne a la construccibn de los intervalos de
confianza, la estimacifn de &stos para cualguier coeficiente, por
ejemplo a un 95%, indica gque en muestras repetidas habr8 una - -
tendencia a incluir el verdadero valor del coeficiente en el - -

intervalo un 95% de las ocasiones. La-eleccitn del nivel de ~ =
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confianza es arbitraria; en econometria la que mfs a menudo se -

utiliza es la del 95%. Para niveles de confianza m4s pequefios =

el valor de ¢t seri més pequeno y para niveles m8s altos el -

valor de t seréd mayor.

La f6rmula para la estimaci®n del intervalo de confianza

para o es:

~ L X2 T x?

Pr a -t —g < a<a+ t —_— =1~ a
/2 N g5 x? a/2 N £ x?
n -k n -~k ’ Co o

g. 1. g. 1.
En base a nuestro ejemplo numérico:

Pr [ 602.03 - 3.182 (26.297) < a < 602,03 + 3.182 (26;297)‘] = 95% "
Pr | 602.03 - 83.677 < o < 602.03 + 83.677 ) = 95%
Pr [ 518.36 < a < 685.7 | = 95%

Asf, en repetidos experimentos muestrales un intervalo de

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

(518.36, 685.7) deberén contener el verdadero parSmetro a,.

"En lo que respecta a B la f£6rmula para la estimacidn de

su intervalo es:



o -
Pr | B=t —————uz <B<BrE Ly {— =1-a
, 2
n-%k L x5y n -k z x5
g. 1. g. 1.

En el ejemplo numérico:

Pr [ 53.45 - 3,182 (7.929) < B < 53.45 + 3.182 (7.929) ] = 958
Pr [ 53.45 - 25.230 < § < 53.45 + 25.230 ] = 95%

Pr | 28.22 < B < 78.68 ]| = 95%

Coeficiente de determinacifn y~coe£i¢iente de correlacifbn.

Aqui se tratarid de encontrar én qué medida se ajusta la -
linea de regresibn muestral a los datos; esto es, la bondad del
ajuste de la linea de regresibn ajustada al conjunto de datos. -
Si todas las observaciones coincidieran con la linea de regresibn
se obtendrfa un ajuste perfecto, pero esto casi nunca ocurre; - -
generalmente hay algunos ey positivos y otros negativos, con el
deseoc de que los residuos localizados alrededor de la linea de -
regresibn sean lo mas pegquenos posible. El éoeficiente de deter-

2

minacibn r (caso de dos variables) o R? (regresi6n mGlti- =

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

La f&8rmula para calcularse es:

I y? L (Y -Y)?
Iy )2

=l

I (Y-

(2.22)

r? ge conoce como el coeficiente de determinacibn y es amplié— -

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

linea de regresibn. Esto es, r? mide la proporcibn o porcen- -

taje de la variacifbn total en Y explicada por el modelo de -

regresifn. Sus propiedades m8s importantes son:
1.) Es una cantidad no negativa.

2.) Sus lfmites son 0 < r? < 1. Un r? de 1 quiere
decir ajuste perfecto, mientras que un r? de 0 quiere decir gque
no hay relacién entre la variable dependiente y las variables - -

explicativas.
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Una cantidad muy relacionada con r?® pero conceptualmente

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

grado de asociacibn entre dos variables,

Su f6rmula es:

L X, Y.
r iTi

(2.23)

J = xhH (zyh

Algunas de las propiedades de r . son:

1.) Puede ser positivo o negativo; el signo depender& -~

del numerador que mide la covariaci®n de las dos variables.

2.) Estar8 entre los limites de -1 y 1; esto es - -

-1 £ r < 1.
3.) Es de naturaleza simétrica; esto es, el coeficiente

de correlacibn entre X y Y es igual al coeficiente de correla

cibn entre Y y X.

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

sl definimos X' = o X + ¢ Yy Y*=8Y +d, donde a > 0,

g > O ¥y ¢ y d son constantes, el r entre X' y Y' es
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igual al r entre X y Y.

5.) 8i X 'y ¥ son estadlsticamente independientes, el

coeficiente de correlacifn entre ellas es cero; peroc si r = 0,

esto no quiere decir gue las dos variables sean 'independientes.
En otras palabras, correlacibdn cero no implica necesariamente -

independencia.

6.) Es una medida de asociaci®én lineal o dependencia -~
lineal Gnicamente y no tiene sentido‘ntilizarlo para describir

relaciones no lineales.

En la regresifn, el r? es una medida mAs significativa

que r debido a que nos da la proporcibn de la variacidn en la

variable dependiente explicada por las variables explicativas y,

por lo tanto, proporcicna una medida global del alcance gue tiene

l1a variacibdn en una variable sobre la variacifn en otra.

Para probar el significado de r? se puede hacer uso de
la prueba F, la cual esti concebida para probar la significa-
cidn de todas las variables o de un conjunto de variables en la
ecuacifn. Sin embargo, en €l caso de dos variables, la prueba
F es usada para probar la variable explicativa sencilla, v al

mismo tiempo, equivale a probar la significaci6én de «r?



TABLA DE ANALISIS TE VARIANZA

Fuente de Suma de Srados de
Variacidn Cuadrados Libertad
Variable ~a _ o 5
Independiente O £ ) k 1_ Lyj / k 1
Residuos Xei n -k Ze’i/n—k
2
Total 7 z Yi
Lyl k-1
F = = (2.24)
L el in-k
i
"En el ejemplo numérico:
T e§_ 1886
= 1 - = - = 9317257
T y; 30455
z xi Y. BEZe.3 534.5
r = X = = = .96854274

J = @ yh  [(1er (30455)  551.86
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b y; / k-1 28569 / 2 - 1 28569
F = = = = 45,44

p e; / n-%k 1886 / 5 ~ 2 628.7

H

R
il
w
I}
o

0

Q-
+
®
b N
o

Hy

si F observada > F critica, entonces se rechaza' Ho. "En este
ejemplo, F observada = 45.44, F crftica (1, 3)‘a1v95%‘= 10.1,

entonces 45.44 > 10.1 y se rechaza H,.
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2.2 Modelo de Regresidn Mltiple.

Estimacibén del modelo de tres vériables.

En el subcapitulo anterior explicamos el modelo de regre--
sidn simple, en el que la variable dependiente Y est8 en fun- -
cién de una sola variable explicativa o independiente. En el - -
ejemplo de consumo-ingresc se expone gue solo el ingreso afecta -
al consumo, pero la teoffa’econbmica rara vez es tan simple, pues
ademds del ingreso existen otras muchas variabies que afectan al‘
consumo. Esto nos conduce al estudio de los modelos de regresibn
miltiple, es decir, a los modelos en los que la variable depen- -

diente Y depende de dos o mis variables independientes o expli-~

cativas.

En el modelo de regresibn mGltiple las f6rmulas estadisti-
cas para la estimacibn de los parimetros, para la varianza, asi -
como para probar los par3metros son muy similares y en algunos -

casos id€nticas a las del modelo de regresibn simple.

El ejemplo m8s sencillo de un modelo de regresibn mGltiple

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



'Y = a + B Xpg v v Xoy + o4y (2.25)

kel
[
[a]
1]
[
]
=
[y
o]

con los mismos supuestos en relacibn con u; vy X que los - -

establecidos anteriormente.

De nuevo, las relaciones de xl Y Xz con ¥ no son - -

exactas; asi:

Y=Y+ e
~ 'A I\‘
= a + 8 xl + vy X2 + e ‘ (2.26)

Los estimadores de minimos cuadrados pueden ser obtenidos

mediante la minimizacibdn de los e al cuadrado. Entonces:
~ ~ ”~
I1e?= (Y~-a+ 8B X, + v x2)2

Lad ~ ~
Las derivadas parciales con respecto a o, B y Y son:

—e L e?==-25 (Y-0a-8 Ky - v Xp)
?a

a ~ ~ ~
—x L €2 = =2 X, (Y-0a~- B8 X, - v X

)
5 B 1 1 2



2—_ .-A-A -A
—TaYZe- 2 LX, (¥ -« B X, - ¥ X;)

Igualando a cero y reorganizindolas se obtienen las si- -

guientes ecuaciones normales:

>

1 1 1 72
_ ~ ~ ”~ 2
z X2 ¥Y¥Y=a L X, + B E Xl x2 + vy I x5
~ ~ ~ ’
Al solucionar para «, B y vy Yy usar desviaciones de la

media, tales ques

H]
N
i
>
B N ]
]
ol
~N

se obtiene:

(T %, y) (T xi) - x, ¥) (I x; x,)

" ; " (2.27)
(L xl) (£ xz) - (Z Xy xz)

>

(T x, y) (£ x%) - (£ %, ¥) (L x, x.,)
vy = 2 . 1 - 1 2l 2 (2.28)
(L %7} (L x5) - (Z Xy %)




Yy
' u=Y_—8Y1—YT{2 . (2.29)
Las varianzas de los coeficientes de regresidn son:
~ E(y - Bx, -y x,)?
var ( B ) = L 2 >
(n - 3) 2 &x; -§ xzy
T e? : -
= - L 23
(n —3) % vi * L
y '
Ca Iy -B8Bx, -y X,)2
var (v )} = 1 2 7
(n - ?) L (xy = 85 %)
L et
= {2.31)

- 2
(n 3) L v5

donde vy es el residuo no explicado en X1 cuando x14 es re--
gresado sobre xz; 61 es el coeficiente de regresibn éntre Xlr
v Xz; v, es el residuo no explicado en %, cﬁando' X, es re-
gresado sobre Xl: Y 62 es el coeficiente de regresidn entre -

x2 Yy Xl.
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El coeficiente de correlacibn parcial es una medida de 1la
correlacibn neta entfe dos variables que excluyen la influencia -
com@in de otras variables en la ecuacifn. 2Asi, por ejemplo en un
modelo que tiene mas de dos variables, es posible preguntar si -
la correlacibn entre Y vy Xl se debe primordialmente a que - -

cada una es influida por una tercera variable xz © si hay una -

correlacibn neta significativa entre Y y Xq-

Supbngase que se guiere calcular el coeficiente de corre--
lacibn parcial entre Y ¥y xl, manteniendo constante Xz. - -
Primeramente se debe eliminar la influencia de xz sobre Y 'y -

sbbre X,. Sea la regresibn lineal de ¥ sobre  X,:

Y = Qq + YO X2 + Wo

y sea:

X, = a; + vy X, + W

al usar los términos de la desviacibn de la media:

Wy =Y =¥y %,

W, = -
17 % T Y1 ¥
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Los coeficientes de correlacibn parcial entre Y “y Xl, -

al mantener constante x2, pueden ser formulados como sigue:

L WO W1

Jrw [ ow

Ly - vy %) (%, - v, x,)
- 0 *2 1 1 %2 (2.32)
JE v -y %0 [ 2 (x; -y, x)2

Anilogamente pueden ser obtenidos tanto el coeficiente de

correlacién'parcial‘entre Y ¥y Xqr al mantener constante X,,

como el coeficiente de correlacibn parcial entrxe xl Yy X al

2'
mantenexr constante Y.

INFERENCIA ESTADISTICA EN EL MODELO DE TRES VARiABLES

La estimacib6n de o? en el caso de tres variables es -~ -
exactamente lé misma que en el caso de dos variables, exceptuando
que los grados de libertad cambian de n - 2 a n- 3, Los -
intervalos de estimacién y las pruebas de significacifbn de los -

coeficientes de regresifn son también idé&nticos al modelo de dos

variables.
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A partir de la ecuacibn (2.22) se entiende que el incre- -
mento de la variable adicional en la ecuacibn, aumentaré.o al - -
menos no disminuird el valor de & ;2, debido a que la suma de =
los cuadrados no puede ser negativa. E1 R?  obtenido a partir -
de este modelo tiene dos partes: la proporcibn de varia;ién de -
Y explicada en Xl, m&s la proporcidn neta adicional de la - -
variacidbn de Y explicada en X2 después de verificar péra Xl.
Consecuéntemente, ia R? obtenida a partir de una ecuacibén con -
una variable adicional serd al menos igual o mayor qué la RZ? -

sin la variable adicional.

La R? es usada frecuentemente como uno de los criterios
'Para juzgar la bondad de ajuste entre varias funciones alternati-
vas. Sin_embargp, el argumento anterior pﬁede siempre ayudaf a -
obtener una R? relativamente alta, si se agregan variables adi-
cioﬁales en la ecuacifn. Para evaluar una funcibén que tiene un -
nGmeroc mayor de variables explicativas, se utiliza el coeficiente

ajustado de determinacifbn R?:

n -1

R? =1 - (1 - R?) (2.33)
n -k

donde n = nmero de observaciones y k = nfimero de parémetros.



CUADRO

EJEMPLO NUMERICO DE UN MODELO DE REGRESION MULTIPLE
(Miles de Millones de Pesos)

CP = £ { YND, T )
CP = Consumo Privado ¥YND = Ingreso Nacional Disponible T = Tiempo
Afos ¥ X X2 y-x X, ~ %y X, - y? xi xi
e P w Ly Ly Ry W e
1960 551.6 672.9 1 - 63.04 - 89.48 - 2 3974.0 8006.7 4
1961 576.9 706.8 "2 ~ 37.74 - 55.58 -1 1424.3 3089.1 1
1962 604.6 740.9 3 - 10.04 - 21.48 1] 100.8 461 .4 4]
1963 630.5 795.5 4 15.86 33.12 1 251.5 1096.9 i
1964 709.6 895.8 5 94.96 133.42 2 9017.4 17800.9 4
3073.2  3811.9 15 14768.0  30455.0 10
s 2 2 2 =
x1 Y x2 Y x1 x2 Y e e vl vz Anos
5640.8 126.1 179.0 553.5 - 1.9940 3.9760 303.46 .1849 1960
2097.6 37.7 55.6 576.1 .7941 .6306 4.54 .0006 1961
215.7 0 (o] 598.8 5.8341 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:

Banco de Mé&xico, Producto Internco Bruto y Gasto, M&xico, 1976,




Lo anterior nos proporciocna:

n=-5 L ¥ = 3073.2 I X, = 3811.9 L X, =15
z Xy ¥ = 21149 z X, ¥ = 369.6 z Xy X, = 534.5
b2 xi = 30455 L x§ = 10 I y? = 14768
Por lo tanto:
~ {21149) (10) - (369.6) (534.5) 13938.8 i
g = - = = .739077
(30455) (10) - (534.5)? 18859.75
~ (369.6) (30455) - (21149) (534.5) -.47972.5 R
Y= - = : = ~ 2.543645
(30455) (10) - (534.5)? 18859.75 ,
o = 614.64 - ,739077 (762.38) - (- 2.543645) (3)
= 614.64 - 563.457523 + 7.630935 = 58.813412
CP = 58.813412 + .739077 YND - 2.543645 T
asi que:

~ I e 77.6344
g = = —————— = 6.2303
2



es

es

con la

2 r
T e -J 77.6344
(n - 3) L vi 2 (1886,01)

= .14346306

~ £ e? 77.6344
{(y )= = ————e = 7.93755

(n - 3) £ v3

La ecﬁacién estimada es entonces:
CP = 58.813412 + .739077  YND

cual se puede estimar:
L §’ = 14710.05

£ y? = 14768

L y? 14710.05
= = = .99608
L y? 14768

H 2 (.6161)

- 2.543645 T

5 -1

n -1
=1~ (1 - R?) =1~ (1 - .99608) - = .99216
n -k 5 -3
Iy®/ k-1 14710.05 / 3 - 1
= = = 189.4785

t e /n-k 77.6344 / 5 - 3



Como se dijo al principio de esté apartado, el objetivo es
entender la econometrfa afin sin tener s6lidos conocimientos de -
&lgebra matricial; la estimacibn de un modelo de m&s de tres - -
variables serd andloga a los modelos anteriormente explicados, -~
pero algebréicamentg mis complicada. Para profundizar sobre este
tema se recomiendan los libros de econometrfa citados en la - -

bibliografia de este trabajo.
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2.3 Ecuaciones Simultineas.

En este subcapitulo se analizar&n los modelos de ecuacio--
nes simultdneas, con la identificacibn de &stos mismos. La - =
teoria econbmica, en un gran n@mero de casos, no puede ser susten
tada por una sola ecuacibn, debido a que los fendmenos econdbmicos
estin muy interrelacionados. El modelo keynesiano simple puede -

ejemplificar lo anterior.

Este modelo supone que el consumo ( C ) ests en funcibn

del ingreso ( Y ):
C=a+B8Y+u (2.34)

Pero en la economia como un todo, el ingreso nacional - -
depende de la demanda del consumidor, debido a que su demanda - -
détenmina el nivel de produccibn. Asi, el ingreso nacional esti
integrado por dos componentes: consumo e inversibn (I ); de -

acuerdo cdn el modelo keynesiano sencillo:

24
1
(9]

+ I ; (2.35)

Las ecuaciones anteriores, tomadas en conjunto, son llama-

das un modelo de ecuaciones simult&neas. Este modelo implica que
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las cantidades de ¥ y C son simultineamente determinadas, - -

asi como esta formulacifn representa un enfogue con mayor signifi

cado y l&gica que el solo estudio de la funci®n de consumo.

Es frecuente que las relaciones econbmicas se representen
por ecuaciones simultdneas, debido a que reflejan una abstraccibn

m&s general y menos limitada de la realidad que si se utilizara -

solo una funcibn.

Dentro de este modelo, el consumo y el ingreso son varia-—--
bles endbgenas y la inversibn es aut6énoma, lo cual significa que
es independiente del ingreso y del consumo; por consiguiente, -

la inversibn es una variable exbgena.

Cada grupo de ecuaciones se define como un modelo estruc--—

tural, cada una de ellas es llamada ecuacibn estructural y los -

coeficientes de estas ecuaciones son llamados coeficientes o - -

par3metros estructurales, Se recurre a un modelo estructural - -

para probar las hipbtesis econbmicas debido a que &ste se susten—-
ta en la teoria econfmica. Puesto gque el modelo estructural se -
formula segn la teorfa econbmica, es posible y muy comGn tener -
variables end&genas en el miembro derecho de la ecuacibn, como -
Y en el modelo anterior. Esto significard algunas dificultades
en la estimacidn estadistica del modelo, ya que las X's son, - -

al mismo tiempo, una funcibn de Y, violéndose el supuesto de -
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independencia entre las X's y la variable estoc8stica u. Es ~ -

decir:

E (Yu) # 0

Especifiquemos las ecuaciones (2.34) y (2.35):

0
o

o+ BY +u

o
it
Q
+
Lo

donde{
E (u) =0
E (u?) = var (u) =‘02
E (ui, uj)v= 0
I es exb6gena y estd distribuida independientemente de u.
Encontramos que ¥ y u estln correlacionadas en la ecua

cifén de consumo, violindose uno de los supuestos de mfnimos - ~

cuadrados E (Y u) # 0, lo que nos conduce al llamado gesgo de

ecuaciones simultineas.




Esto puede verse de la siguiente manera: si se sustituye

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

Y = + I + u (2.36)

La covarianza de Y y u es:

a 1 1
E (Y un) = E (u) + ———E (I u) + E (u%)
1 -8 1-8 1 -8 ‘
1
E (Y u) = o?
. 1-8
E (Yu) ¥0

puesto que I es independiente de u, Yy por los supuestos de
minimos cuadrados, se puede apreciar la violacién del supuesto

E (Y u) = 0.

El sesgo de ecuaciones simult8neas se origina al aplicar
MCO a una ecuacidn gque pertenece a un sistema de relaciones -
simultdneas. Asi, los estimados de MCO en la ecuacibn (2.34) -

serin sesgados e inconsistentes.
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E (B) # B

lim B plimE%B

n + <«

in

1lim var (E) # 0

n+ o

Aqui se podri apreciar la inconsistencia, es decir, que el

sesgo persiste afin para muestras infinitamente grandes,

Este problema estadistico de aplicacifbn de MCO a las ecua-
ciones estructurales es causado porque la variable endbgena, en -
el miembro derecho de .la ecuacifn, estd correlacionada con el = -

término estocdstico o de perturbacibn,

Del sesgo de'ecuacionés simultédneas se derivan dos proble-—
mas: el de identificacifn de los par8metros de relaciones indivi.
duales y el problema de estimacibn de los parfmetros, de los - -
cuales, el primero se tratar& en este apartado y el segundo en el

siguiente.

Modelos de forma reducida.

En las ecuaciones de los modelos de forma reducida, las -

variables endfgenas se expresan cowo una funcibn de las variables



predeterminadas. La forma reducida se obtiene de dos maneras:

1.) Expresar las variables endSgenas directamente como -
funciones de las variables predeterminadas y realizar la estima--

cibn de los par8metros con una técnica adecuada.
Ejemplo:

C=m= + 7 I+ u

11 12 1

+ .. I +u

X = 22 2

21

2.) Resolver el modelo estructural de variables endﬁgenas
en términos de las variables predeterminadas, los parametros - -

estructurales y las perturbaciones.

La solucibn seria:

« B 1 . o~
C = + I+ u (2.37)
1 -8 1 -8 1 -8 o
a 8 1
Y = + I+ u ~{2.38)
1 -8 1 -8 1 -8

Asi, el efecto total, directo e .indirecto, de la variable



predeterminada sobre la variable endfgena es m&s palpable en los
pardmetros de la forma reducida. Estos se usan para fines de - -

pronbstico y an&lisis de la politica econbmica.

Se sugieren dos maneras para estimar los coeficientes de -

la forma reducida:

1.) Estimacifn directa de los coeficientes de la forma -~

reducida "ij’
2.) Estimacifn indirecta de los coeficientes de la forma

reducida, que es la siguiente:

a.) Se resuelve el sistema de variables endbgenas de tal

manera gque cada ecuacibn incluya s8lo variables predeterminadas -

en su miembro derecho.

b.) .Se obtienen estimaciones de los par@metros estructura

~

les a y B.

€c.) Se sustituyen las a ¥y 8 en el sistema de relacio-~

~

nes de parimetros para obtener las w.

El método nfimero 2 toma en cuenta toda la informacibn -~ -~

disponible sobre los parimetros 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 algebr&ico o mediante la forma reducida es un m&todo de -
identificacién del modelo de ecuaciones simulté&neas, el cual - -
consiste en obtener las soluciones para los parémetros 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 tratari en este trabajo). As{, pasaremos -
a explicar el problema de identificacibn y el mé&todo de identifi-

cacibn con el modelo estructural.

El problema de identificacibn.

La identificacitn es un problema de la formulacifn del -

modelo y no de su estimacibdn; consecuentemente, la identifica-
ci6én del modelo es l6gicamente anterior a la estimacibn del - -

- mismo.

Una ecuacidn gue pertenece a un sistema de ecuaciones - -
simultineas se identifica si tiene una forma estadistica dnica. -

Un ejemplo claroc es el modelo de eguilibrio del mercado, en donde
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”

tanto la oferta como la demanda est&n en funcibdn del precio,

- -

O sea que no tienen una forma estadistica Gnica debido a que hay

otra ecuacitn dentro del sistema gque incluye las mismas varia-
bles:

o
i

a+ g P+ u

)
[

o+ B P+ u,

Asi, para 1dentlfxcar ambas funciones en el modelo de =~ =~
equillbrio del mercado, tenemos gue especificar varlables en la ~
funcibén demanda gque pertenezcan s6lo a la demanda y también se =
deben especificar variables en la funéibn ofefta que s8lo pefte—-
nezcan a la oferta. Por consiguiente, sé,dice que un modelo es =~
exactamente identificado si cada una de las ecﬁaciones se identi-

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

sus parimetros gon Gnicas.

Adem&s de que cada ecuacibn est& perfectamente identifica-
da, para la identificacibn el modelo debe ser completo, esto es,

que debe contener tantas ecuaciones independientes como variables

endbgenas,

Sintetizando, el problema de .identificacibn reside en - -



identificar a cada una de las ecuaciones del sistema y en resol--
ver el problema de identificar los par&metros estructurales si -~
la ecuacidn tiene una forma estadistica finica. Dentro de la iden
tificacidn existe una paradoja, que consiste en que la identifi--
cacifn de una funcidn depende de las variables'ausentes de ella,

en tanto gque se encuentran en otra Funcibn o funciones del - -
modelo; asi, se puede identificar una funcibén por las variables

gue no estin incluidas en ella.

Sabiendo en qué consiste el problema de identificacién,

existen convencionalmente dos situaciones de lé idenﬁificaci6n: -

una ecu#ci6n subidentificada y una ecuaci®n identificada. Una
ecuacidn esti subidentificada si su forma estadistica no es - -
ﬁnicé; un sistema esti en este caso si una o m&s de sus ecuacio-
nes resultan subidentificadas. En 1lo qﬁe respecté a la ecuacibn
identificada, &sta puede estar exactamente identificada o sobre--—
identificada; un sistema esti identificado si todas sus ecuagio-

‘nes-estén identificadas.

Es de suma importancia entender la relacibn que existe - -
entre la identificacibn y la estimacién de un modelo. Cuando - =
estamos en el caso en gue una ecuacibn (o el modelo) estd sub--
identificada, resulta imposible estimar todos sus parlmetros con
cualquier t&cnica econométrica. 8i la ecuacibn esta identifica--

da, se pueden estimar estadisticamente sus cceflcientes; si la ~



- B85 -

ecuacibn estd exactamente identificada, el m&todo de minimos cua-
drados indirectos resulta adecuado, en tanto que si la ecuacibén -
estd sobreidentificada existen varios mé&todos de estimaci®n entre

los que se encuentra el método de minimos cuadrados bietépicos.

Como se dijo anteriormente, la identificaciftn puede esta--
blecerse por medioc de la forma estructural del modelo. Hay dos -

reglas formales para establecer la identificacibn de una rela- -~

cidn:

a.) Condicibn de orden.

b.} Condicibn de rango.

La condici®n de oxrden es una céndicién necesaria pero no -
suficiente. Para que esté identificada una ecuacibn, el ntmero -
total de variables excluidas en ella pero que se encuentran in- =-

¢luidas en otras ecuaciones, debe ser igual o mayor al nGmero de

ecuaciones del sistema mencs uno.

6 = nGmero total de ecuaciones - = nfimero total de varig
bles endbgenas. |

K = nfmero total de variables en el modelo, tanto endbge
nas como ex&genas.

M = nGmero de variables endbgenas y exbgenas, incluidas

en la ecuacifn sujeta al examen de identificacibn.
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Expresifn de la condicibn de orden:
(K-M) =2 (G- 1)

donde las variables excluidas > nlimero total de eécuaciones -~ -

menos uno.

La condicibn de rango es una condicifbn suficiente. Asi, -

.en un sistema de G ecuaciones, cualquier ecuacifn est8 identifi
cada si y s8lo si resulta posible construir al menos un determi--

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

“las variables excluidas en esa ecuacibn, pero quekestan incluidas

en otras ecuaciones del modelo.

Ejemplo de identificacibn con las dos condiciones

O
I

£ = Bo ¥ By Yp ¥ By Cp g t 4y
Ip=apg* oy Yo 4 +ay ¥ +uy

Y =C_ +1I_+G

es un modelo completo: 3 ecuaciones, 3 variables endbgenas, 3 -~

variables predeterminadas.
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Identificaremos primeramente la funcién de consumo:

Condicibdn de orden:

; (6 - 3) z 3 -1)

por lo tanto, se satisface la condicidn de orden en la funcibn -~

consumo, y puesto que (K - M) > (G —i) ~se afirma .que ia - -

ecuacidn estd sobreidentificada.

~

Condici®n de rango:

Se forma la tabla de coeficientes estructurales:

0 = -~ Ct + 81 Yt + 0TI + 82 Ct__1 + 0 Yt—l + 0 G

o
]

0 Ct + oy Yt - + 0 Ct—l +
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Tabla de coeficientes estructurales

Ecuaciones Cc Y, I Ceo1 Yt—l G
la. -1 By 0 By 0 0
2a. 0 oy -1 0 oy 0
3a. 1 -1 1 0 o 1

Se tacha el renglfn de la ecuacibn que se estd identifi— -
cando y las columnas en que se encuentran ios coeficientes de la
misma. Asf, al hacer esto gquedan exclusivamente los coeficien- -
tes de variables no incluidas en la ecuacibn examinada, pero que

esté&n incluidas en las otras ecuaciones del modelo.

Tabla de coeficientes de variables excluidas
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Se evalGfa el determinante G - 1 = 2 en nuestro caso:
-1 0
A = = -1
1 1

tambi&n se cumple la condicibn suficiente o de rango. Por 1o - -

tanto, la funci®bn consumo esti sobreidentificada, por lo que no -

se puede utilizar el m&todo de minimos cuadrados indirectos, peroc
sf otro método.
Identificaremos ahora la funcibn inversibn:
Condici6n de orden:
(K -M = (G - 1

(6 - 3) z {3 - 1)

se cumple la condicibn de orden en la funcifn inversifn, y puesto

que (K -M) > (G- 1), se afirma que la ecuacibn estdi sobre--

identificada.
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Condicifn de rango:

Tabla de coeficientes estructurales

Ecuaciones c Y I C Y

t t-1 t-1
la. -1 By 0 By 0
2a, 0 Gy - 1 0 Qg
3a. 1 1- 1 - 1 0 0
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Se evaltia el determinante:

= —82

se cumple tambi&n la condicién suficiente o de rango. Por consi-
guiente, al igual que la funcibn consumo, la funcibn inversibn -
estd sobreidentificada, por lo gue puede ser estimada por cual- -

quier método excepto por minimos cuadrados indirectos.
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2.4 Mé&todos de Estimacibn Aplicables a Modelos de Ecuaciones -~

Simulténeas.

Como se apuntd anteriormente, la identificac¢ibén de un - -
modelo es previa a su estimacibn. En este subcapitulo se expli--
carsn, de manera general, algunos de los métodos de estimacibn -
para modelos de ecﬁacionés simulténeas. El método de minimos - -
cuadrados indirectos se usa normalmente cuande el modelo estd - -
exactamente identificado y se aplica a ﬁna ecuacibn a la vez. - -
El método de minimos cuadrados biet8picos es utilizado en modelos
sobreidentificados y tamblén se aplica a una ecuacidn a 1a vez. -
Para concluir, el mé&todo de minimos cuadrados triet8picos o en -
tres.etapas se usa en modelos sobreidentificados y se aplica a -

todas las ecuaciones simult&neamente.

La explicacibn ser8 muy breve y no entraremos al &lgebra -
matricial; s8lo se expondri cbmo se realizan pricticamente estos
métodos. Para este subcapitulo nos hemos basado principalmente -
en el libro de Teh-Wei-Hu, que se encuentra citado en la biblio--

grafia de este trabaijo.



Minimos cuadrados indirectos.

Este m&todo es usado s61o cuando el modelo estd exactamen-

te identificado, esto es, cuando hay una solucibn Gnica para la -

transformacifbn de los par&metros estructurales a partir de los -

coeficientes de forma reducida. ©Tn un modelo de ecuaciones simul
téneas, al estimar por MCO se incurre en el problema del sesgo -

de ecuaciones simulténeas; para resolver este problema se puede

aplicar MCO al modelo de forma :educida, si la transformacidbn de
los coeficientes de forma reducida a pardmetros estructurales -~ -

tiene una solucibn Gnica y entonces los coeficientes estructura--

les ser&n consistentes.

- En base a nuestro ejemplo anterior, cuando tomamos el - -~

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

que:
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puesto que:
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E (u) = 0
Estimindose mediante MCO se obtiene:

C=8 +8, I+e, | - (2.40)

donde:

Se supone que el término de error tiene media cero y -~ -
varianza constante, ademis de que I y u no estdn cofrelacio—-
nadas. Por consiguiente, los minimos cuadrados ordinarios resul-
tarédn en estimadores no sesgados de 61 Yy 62. Sin ehbargo, - -
~ambos o y 8 son funciones no lineales de 51 y 62. Las - -

relaciones son:

~ §
B""'"“"’EK"’
1+ 62
a = &, (1 - 8)
Resumiendo, los pasos del método de minimos cuadrados - -

indirectos serfn los siguientes:
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a.) Cuando el modelo es exactamente identificado se apli-
can los minimos 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 pardmetros estructurales; las solucio-
nes de los parfimetros estructurales son finicas v estadisticamente

consistentes.

Mfnimos cuadrados bietébicos.

El objetivo de este m&todo consiste en lograr que la varia
hle end6gené explicativa no esté correlacionada con eirtérmino -
de error, de tal forma que la aplicacidn directé de los minimos -
cuadrades ordinarios a las ecuaciones estructurales resultard en
pardmetros consistentes. Por medio de este m&todo la solucifn. a
los par8metros estructurales a partir de los coeficientes de - -
forma reducida puede evitarse. Este mé&todo es muy usado en la -
prictica debido a que en modelos muy grandes es muy tedieso si no
imposible, el m&todo de estimacibn de los parSmetros estructura--
les a partir de 1la forma reducida, Asi, se tendri una sclucibn -
inica para los pardmetros estructurales, sujeta a la eleccibn - -
inicial de la variable endfgena explicativa estimada en la prime-

ra etapa de minimos cuadrados. Ejemplificando por medio del -~ -~
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modelo keynesiano simple tenemos:

(9]
I

o+ B Y +u

<
I
(9]

+ I

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

Consecuentemente, si en la primera etapa formulamos:

Y=61+6 I+ ¢ (2.41)

la ecuacibn resultari en:

N

- donde 'y e 1 son desviaciones de su respectiva‘media,r

Asi:

61=Y—62T
Y =8, + 6,1

~

El estimado Y ser8 no correlacionado con u pues Y es



una funcibn de I. Consecuentemente, la segunda etapa es:
C=a+ B Y +nu (2.42)

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

mos cuadrados pueden ser usados para estimar o y B:

~ z ; [
B = ——n— ‘ (2.43)
L y? ,
Y
a=C-8% L (2.44)

En sintesis, las dos etapas de minimos cuadrados bietdpi~-

cos son las siguientes:

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

para obtener una estimacifn de las variables endbgenas.

b.) Se reemplazan las variables endfgenas que aparecen -
en el miembro derecho de la ecuacidn con su valor estimado, y se
aplican MCO a la ecuacibén original transformada para obtener las

estimaciones de los pardmetros estructurales.



Minimos cuadrados trietépicos.

Este método hace uso de la informacibn de todas las varia-
bles predeterminadas en el modelo y estima simultdneamente las -
ecuaciones estructurales. El método de incorporaci6n de la infor
macién de las variables predeﬁerminadas en cada ecuacifn estructu
ral consiste en multiplicar las variables predeterminadas por - -
cada ecuacibn estructural. Sin embargo, esta transformadién - -
conducird a una posible varianza de error no constante en cada -
ecuacifn estructural. A fin de corregir esta situacibn, cuando -
estimamos el modelo mediante el m&todo de minimos cuadrados biet§

picos usamos los residuos de los estimados de minimos cuadrados

en dos etapas como factores de ponderacién.

"Asi, tenemos que el m&todo de minimos cuadrados en tres -
etapas es una extensibn del método de minimos cuadrados en dos -~
etapas. ' La tercera etapa es la aplicacibén de la regresibn poﬁw -
derada ¢ de los minimos cuadrados generalizados para corregir la
posible heterocedasticidad en el modelo de ecuaciones simulté- -
neas. De nuevo, las ponderaciones son obtenidas a partir de - -
los residuos de los estimados de minimos cuadrados en dos - -

etapas" 3/,

3/ Teh-Wei-Hu, Op. Cit., p. 175.
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2.5 Problemas de Estimacibn.

AdemSs de los problemas mencionados que se pueden presen-—-
tar en la construccién de un modelo, como son los problemas de -~

especificacifn, de falta de informaci®n, etc., existen una serie

de problemas que se presentan preciéamente en la etapa de estima-~

cibn de los parédmetros.

Los problemas a los gue nos referimos y gue pensamos son -~
los mds impodrtantes, serlan los siguientes: multicolinealidad, -

autocorrelacién y heterocedasticidad.

Multicolinealidad 4/.

Una de las condiciones para la aplicacién de minimos cua--—

drados es que las variables exblicativas no esté&n linealmente - -

correlacionadas ( r xi, xj % 1 ), pues de otra manera los - =~

coeficientes de regresibn de las variables X serin indetermina-

dos y sus errores estindares infinitos. Aunque en la prictica

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

4/ ZXoutsoyiannis A., Op. Cit., pp. 233-~257; y Gujarati D., -~
Op. Cit., pp. 167-188. .
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cibn igual a la unidad, sf es frecuente que exista cierto grado -
de intercorrelacifn entre las variables explicativas de una ecua-~
cibn y en el caso de que &sta sea alta, se verdn afectadas seria-

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

estdndares serdn muy altos.

Para detectar la presencia de multicolinealidad en una - =~
ecuacidn existen varios m&todos; el m&s usual es el de examinar
los coeficientes de correlacién parcial o realizar una regtesi6h

.. de cada X; con 1as restantes variables x.

Para corregir el problema de multicolinealidad hay varxias
fofmas, entre ellas se puede recurrir a ampliér el perifodo mues-- .
tral de tal forma gue es posible que se reduzca el Qrado debasb-—
cilacibn entre las variables; otra forma es la de eliminar una -~

de las variables colineadas, esto es, volver a especificar tefri-

camente la ecuacifn.

Cabe sefialar finalmente, que el problema de multicolineali
dad se presenta de manera muy frecuente en relaciones econdmicas
y hay que considerar gue muchas veées, a pesar de que este fenb--
meno est& presente hay casos en los que la especificacibn teégica
no permite eliminar ninguna variable, por lo que es preferible -~

incluirlas a pesar de gue se presente el problema de multicoli~ -

nealidad.
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Autocorrelacibn.

Como wencionamos,en apartadoé anteriores, uno de los -~ "~
supdestos del modelo de ﬁinimos cuadrados es gue los términos de
error son’dbtenidos independientes uno de otro; sin embargo - -
muchas veces, y sobre todo er anflisis denseries de.tiempo, el -~
término de error o estoc&stico se presenta,correlaéicnado con ;ﬁ

propio valor pasado. Es decir, se presenﬁ;n como una funcibn'de

sus valores pasados.

La autocorrelacién puede presentarse por varias razoneé: -
'1avinércia de las series econSmicas; errores de espéqificacibn -
pPor no incluir una variable relevante en el modelo o por el uso =~

we una forma funcional incorrecta.

La presencia de autocorrelacifin en una ecuacifn tiene como
_¢dn§ecuencia que las estimaciones minimo-cuadrfticas de los pard-
metros no sean Optimas; es decir, no sean eficientes, pues las -

varianzas no ser&n ya minimas al no cumplirse el supuesto de la -

aleatoriedad del té&rmino de perturbacifn.

Existen varjlos mecanismos para detectar la existencia de -
este problema. La prueba mis utilizada es la que mencionamos en

el primer capitulo, conocida como prﬁeba d o Durbin-Watson. .-
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Esta prueba estd definida asi:

b 2
z (e e, .}
= t-1
da =
n 2 =
L e
e=1 °©

Durbin y Watson elaboraron unas tablas 5/ ;en las que no
exis:e'un valer critico inico que nos permita rechazar 6 aceptar

la hipStesis nula de que no hay correlacifn en los errores.

" Las tablas contemplan un 1limite inferior d1 Y uno supe--
‘rior 4,; dados estos limites: si d < 4;, se rechaza la - —_
hipbtesis nula,y se acepta la de autocorrelacibn positiva: - -

si 4a > du' ne se rechaza la hipbtesis nula; si 4 < 4 <

1
du’ la prueba no es concluyente. Por otra parte, - - = =

si 4 > 4 - dl’ se‘rechaza la hip&tesis nula.y se acepta la

hipbtesis de autocorrelacidn negativa; s8i 4 < 4 - d no -

Hat

se rechaza la hipftesis nula; si 4 -~ du < 84 < 4 - di’

la prueba no es concluyente.

Una vez detectada la presencia de autocorrelacibn, existen

.

§/ Estas tablas se pueden encontrar en la mayorfa de los textos
de Econometrfa.
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tambi&n algunos métodos para corregirla; entre ellos, uno de los

m3s usuales es el conocido como método iterativo o de Cochrane- ~

Orcutt, que consiste en lo siguiente:

Se estiman primeramente los coeficientes de regresibn por

MCO y se obtienen los residuos; en &stos se estiman por minimos

cuadrados también los par&metros autorregresivos de una ecuacidn
en diferencias con un retraso o dos y se vuelven a estimar los -
coeficientes de regresifn deseados. Una vez hechas estas segun—-
das estimaciones.se llevan a la ecuacibn original, se obtienen =~
nuevamente los residuos y se estiman sus par&metros autorregresi-
vos.. Estos Gltimos se utilizan para hacer una nueva transforhaf—
cibn y asf{ hasta gque desaparezca la autocorrelacidn. Hay gque — -
hacer notar que cada iteracidn implica pé&rdida de grados de - =~

libertad, es decir, gue en cada etapa se va reduciendo el tamaio

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

iteraciones.

Cabe sefialar por filtimo que, como ya indicamos, la auto- -
correlacidn puede ser, muy frecuentemente, resultado de la - -
omisitn de una variable, por 1o gue es posible esperar que, en -

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

el modelo reduzca la autocorrelacidn.
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Heterocedasticidad.

Otro de los supuestos importantes del modelo de regresidn
lineal cl&sico es el gue se refiere a la homocedasticidad de 1las
perturbaciones, es decir, su aplicabién supone gque todas las’ - -~
perturbaciones tienen la misma varianza. El fenGmeno de que no:-

se cumpla esta condicifn se conoce como heterocedasticidad.

En el caso de presencia de heterocedasticidad, los estima-
- dores obtenidos poxr medioc de MCO siguen siendo insesgados y con--
sistentes, péro sus varianzas ya no son minimas, atn cuando la =~

muestra crezca. indefinidamente; es decir, pierden la propiedad -

de’eficiencia 6/.

e

‘ComGinmente se utilizan dos mé&todos para probar si existe -
heterocedasticidad en la varianza. E1 primero.de ellos consiste
_en graficar los residuos contra la variable dependiente y exami--
nar el patrén de los residuos; si en &stos se observa patrbn ~ -
sistem&tico, es indicio de presencia de heterocedasticidad. Por
otra parte, la naturaléza del problema analizado puede sugerir si
existe o no heterocedasticidad. En este sentido, en los andlisis

de corte trangsversal es muy frecuente la manifestacién de este =~

6/ Gujarati D., Op. Cit., p. 193.
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problema cuando las observaciones incluyen variables altamente -

heterogéneas 7/.

Para correqgir este problema se emplea frecuentemente el -
método de minimos cuadrados ponderados o regresidn ponderada 8/,
que consiste en obtener los coeficientes de regresibtn mediante -~
ponderaciones asignadas a cada 6bservac16n, de tal manera que - -
esta regresidbn ponderada estima coeficientes como si toda la - -

muestra estuviera escogida con la misma probabilidad.

Otra forma de corregir este problema es la aplicacibn de -
transformaciones, por ejemplo de tipo logaritmico. Esta clase -~
de transformaciones reduciri frecuentemente la heterocedasticidad

pues comprime las escalas de las magnitudes de las variables.

A

7/ 1Ibid, p. 197.

8/ Teh-Wei-Hu, Op. Cit., pp. 104-106.



, CAPITULO

EL MODETULDO



3.1 Introduccitn.

El modelo que presentamos a continuacidn tiene como objeti
vo principal el de explicar el funcionamiento a nivel agregado de
la economia a través de sus interdependencias fundamentales. - -
El objetivo coléteral es el pedagbgico, pues creemos que es de -~
suma importancia el construir un modelo como parte de la intro- -

duccibn al estudioc de la econometrfa.

El modelo es b38sicamente de determinacifn 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
Inversidn Privada como variables endbgenas; y el blodue externo,
dque contiene las Importaciones y Exportaciones de Bienes y Servi-
cios. E1l modelo es definitivamente de un nivel muy agregado, - -
debido a que faltan otros blogues de suma importancia, como por -~
ejemplo el de Precios o el Fiscal, gue permitirfan realizar un -
.anflisis m&s completo de la economia mexicana; pero dentro de -
los objetivos planteados, creéemos que cumple satisfactoriamente -

su misibn, 1osrcuales consisten en la construcciétn de un modelo -~

para iniciarnos en el estudio econométrico y conocer la llamada -

"caja negra", es decir, lo gue hay detrfs de los modelos economé-

tricos.
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El modelo consta, en total, de diez ecuaciones: cuatro de
comportamiento y seis de identidad; diez variables endbgenas, -

trece variables exf6genas o predeterminadas y guince parSmetros -

a estimar,

Las ecuaciones se construyeron en base a series estadisti-
cas anuales del periodo 1960-1980, utilizando, en el caso de las
cifras relacionadas con Cuentas Nacionales, la informacibn de - -
Banco de Mé&xico 1/ por el perfodo 1960-1969; y de la Secreta--

rfa de Programacifén y Presupuesto 2/, por 1970-1980.

Para el caso de estas c1fra5 fue necesario construir la -
serie histbrica 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 1la Secretaria de
Programacifn y Presupuesto regresivamente a partir del dato de -
1970. Las ecuaciones se determinaron usando esta informacifn en
términos reales, utilizando los respectivos deflactores para cada

variable,

1/ Banco de Mé&xico, S.A. "Estadisticas de la Oficina de Cuentas
- de Produccifn, 1960-1976", Subdireccibn de Investigaci®n Eco-
n&mica y Bancaria, México, 1977.

2/ Secretaria de Programacifn y Presupuesto. "Sistema de Cuen--
~  tas Nacionales de México", Mé&xico, 1981; vy ‘"Sistema de = =
Cuentas Nacionales de México, 1978-1980", Mé&xico, 1982.
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Los parfmetros se estimaron utilizando tres m&todos: el -
de minimos cuadrados ordinarios, el de minimos cuadrados en dos -
etapas o bietdpicos y el de tres etapas o trietdpicos; se presen
tan los resultados obtenidos por medio de cada uno de ellos, para
concluir cual de los tres ofrece mejores estimadores, asf como -

una evaluacién de las ventajas y desventajas de los tres mé&todos.

Por lo gque se refiere a las pruebas estadisticas utiliza--
das para evaluar los resultados econom&tricos de las ecuaciones,
éstas fueron las siguientes, considerando la nomenclatura que - -

generalmente se utiliza en este tipo de trabajos:

rR? Coeficiente de Determinaci6n.

D.W. Coeficiente Durbin-Watson para prueba de auto

correlacibn de errores.
eece . Error Estdndar Estimado.
F Anilisis de Varianza.

Los valores de la prueba de hipbtesis t se presentan - -

entre paré&ntesis debajo de cada par@metro estimado.

A continuacibn se presentan las ecuaciones del modelo y -
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en segquida, el significado de los simbolos usados para todas las

variables.
ECUACIONES DEL MODELO
CPt = ao + a, YPDt + o, CREDISt + Vi
e, = By + 8, O PIB, + B, R + Bg iGt_l * Vop
EXNP_ = Yo *+ yl PNBUSA, + Y, TC_ + Y5 PR_ + Vg,
MTt = 60 + 61 PIBt + 62 TCt + 63 PRt + v4t
CTt = CPt + CGt
1'1‘t = . IPt + IGt
EXTt = EXNPt + EXPt
PRt = (INPCt / PCUSAt) x 100
A PIB, = PIB, - PIB__,
PIBt = | C’I‘t + ITt + EXTt - MTt + Vet
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VARIABLES DEL MODELO

Sfmbolo

Ccp
Ip

EXNPt

MT

cT
iT

EXT
PR

A PIBt

PIB

Descripcidn

End&genas de Comportamiento

Consumo Privado
Inversi®n Privada

Exportaciones de Bienes y Servicios
sin considerar Petr&leo y sus deri--
vados

Importaciones Totales de Bienes y =~
Servicios

Endégenas de Identidad

Consumo Total
Inversibn Total

Exportaciones Totales de Bienes -
Servicios -

Precios Relativos México / Estados -
Unidos

Primeras Diferencias del PIB

Producto Interno Bruto
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Simbolo Descripcibn
Ex8genas de Politica Econbmica
TCt Tipo Cambiario
Rt Tasa de Interés
IGt' Inversitn del Gobierno
CGt Consumo del Gobierno
EXP, ' Exportaciones Petroleras
Ex6genas al Modelo
PNBUSAt Producto Nacional Bruto de Estados -
Unidos
Vet Variacibn de Existencias
CREDISt Disponibilidad de Cré&dito
INPCt Indice Nacional de Precios al Consu-
mnidor
PCUSAt Indice de Precios al Consumidor de -

Estados Unidos

YPDt Ingreso Personal Disponible



- 112 -~

Simbolo Descripcibn

Ex6gena Rezagada

(Eredeterminada)

G, 4 Inversién del Gobierno Rezagada
EndSgena Rezagada
{Predeterminada)

PIB Producto Interno Bruto Rezagado
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EVOLUCION DE LA ECONOMIA MEXICANA, 1960-1980

Para la construccidn de cualquier modelo econométrico es -
necesario, como lo hemes dicho repetidamente, conocer la realidad
gue se pretende modelar; para este efecto, se tratari de exami--
nar de manera breve y esguemdtica la evolucidén de la economia - -

mexicana durante el perfodo muestral utilizado (1960-1980),

intentando analizar en forma de resumen el comportamiento gue

las variables que intervienen en el modelo han tenido durante - -

las dos filtimas décadas.

Durante la década de los 60's, etapa conocida como la del
"desarrollo estabilizador", la economia mexicana registra un - -
crecimiento rdpido y sostenido; el Producto Interno Bruto crecid
a una tasa media anual cercana al 7% en términos reales, lo que -
aparentemente mostraba, junto con la inflacifn controlada y la -

estabilidad del tipo de cambio, un despegue de la economia mexi--

cana.

El crecimiento sostenido del PIB-durante esta década - -
descans en varios factores. Por una parte, el sector agropecua-
rio fue una de las bases que permitieron la expansién de la - -

economfa 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 3/. La produccibn relativamente -
dindmica de alimentos y el control sindical permitieron sostener
una politica de bajos salarios, lo gque fue una de las bases para
la estabilidad de precios, adem&s de que junto con la tradicicnal
politica proteccionista estatal favoreci6 notablemente a la - -
industria privada. Lo anterior, junto con la estabilidad de las
tasas de inter&s, funcionaron como estimulos importantes a la - -
inversidn privada, registrando durante esta dé&cada una tasa media

anual de crecimiento del 10.9% en términos reales.

Por lo que se refiere al gasto pliblico, &ste se comports -
como un factor importante de impulso al crecimiento del Producto
por el lado de la demanda, favoreciendo a la inversién privada -
a través de gasto en infraestructura e industrias bé&sicas 4/, -
ademds de los incentivos fiscales y subsidios que caracterizaron

a la politica fiscal de esos afos.

En cuanto al sector externo, analizando el comportamiento
que la balanza de pagos tuvo durante esa década de los 60's, ésta

mostrd, en la balanza de cuenta corriente, un déficit creciente -

3/ Gonzdlez Casanova P., ¥y Florescano E. (Coordinadores). =~ -~
México, hoy, Ed. Siglo XXI, México, 1980, pp. 43-47.

4/ Reynolds W. Clark. "Por gqué el Desarrollo Estabilizador de -

- México fue en realidad Desestabilizador". El Trimestre Eco--
némico, No. 176, México, Octubre-Diciembre de 1977, - - -
pp. 1004-1008.
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financiado b&sicamente a través de endeudamiento externo, ya gque

las exportaciones no crecieron al ritmo gue exigfan los egresos —
POr importaciones necesarias para el sostenimiento del nivel de -
actividad econfmica gue se registraba en ese entonces. Las expor
taciones no pedian 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 cambic 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 PGblico,
siendo minimas las entradas por inversibn extranjera directa, lo

que mostraba ya un rompimiento de la aparente estabilidad de esos

anos.

8in embargo, junto con esta aparente estabilidad en el - -
crecimiento de la economia mexicana, se gestaban una serie de - -
contradicciones que harian desembocar al pafs en una situacibn -

de crisis al iniciarse la década de los 70's.

Al inicio de los afos 70's, la economia mexicana abandona
su trayectoria histOrica de crecimiento y empieza a comportarse -
“en forma err&tica, siendo caracteristica de esta etapa el crecien

te dé&ficit fiscal, el endeudamiento-éxterno sin precedentes, la -
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disminucidén relativa de la produccifn agrfcola, una marcada ines-
tabilidad de precios y desequilibrios importantes en el mercado -

de dinero. Estos factores, entre otros, junto con la crisis a -

nivel mundial expe;imentada durante 1974-1976, hicieron que la
economia mexicana presentara caracteristicas criticas durante - -
esta efapa, manifeéstadas a través de altas tasas de inflacibn, -~
elevados Indices de desempleo, crecimieﬁto del déficit externo, -
asi como uné notable disminucidn en el ritmo del proceso de acumu
lacién al verse contrafda, sobre todo a partir de 1976, la invexr~
si6n privadé, situacibn contrarrestada en parte por la interven;-
cibn del Gasto PGblico que, sin embargo, no logrd evitar la - -

crisis gue tuvo su culminacién con la devaluacitn del peso en -~ ~

1976.

A partir de 1977, con la nueva administracién y con las

medidas de politica'econémica tomadas por el Estado mexicano a
sugerencia del Fondo Monetario Internacional, la situacién del -~

pais se caracteriz6 por la agudizacibn de los desequilibrios -

estructurales.acumulados durante varias décadas anteriores. - =
Sin embargo, las expectativas que mostraba el petrdleo, permitie-
ron en ese entonces pensar en la posibilidad de una recuperacién‘
econbmica basada en aumento del gasto pfiblico, estimulos fisca- =-
les, endeudamiento externo y, comoc yva dijimos, en la captacidén -
de divisas a través de las exportaciones de petrbleo, factores -

que aparentemente ofrecieron mejores expectativas a los inversio-
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nistas, lo que prcvocd que en 1978, 1979 y 1980 la economfa mexi-
cana mostrara sintomas de recuperacifn, registrando el Producto -
Interno Bruto de esos tres afos tasas de crecimientb reales - =~
superiores al 8% anual. Sin embargo, la incapacidad de controlar
la inflacién, el aumento constante de las tasas de interés, el -
acelerado ritmo de crecimiento de las importaciones, la disminu--
cibn del precio del petr6leo en 1981, el excesivo endeudamiento -
exgerno ¥ la marcada rigidez de la oferta interna, entre otros -
muchos factores, hicieron que la economfa mexicana experimentara
condiciones similares, pero, podrfamos decir, mucho m&s graves, -
a las de 1976, gue la hicieron caer, a partir de ios primeros - -
meses de 1982, en la crisis m8&s grave que ha sufrido el pails - -

desde la depresifn de 1929~1932.
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3.2 Especificacitn del Modelo.

La construccibn de un modelo econométrico descansa, como -
ya dijimos, en el planteamiento tedrico de las relaciones que van
a definirse en las ecuaciones. Es decir, es un proceso gque ~ =
inicia con la proposicifén de hipbtesis; la teorfa econSmica es -
la que nos permite definir cufles serfn las variables end&genas -
que influyen en las variables gue se quieren determinar, cufles -
ser@n los signos de los par8metros a estimar y cudl la forma - -
funcional de la ecuacifn. En este caso, y poer razones de simpli-

ficacibn, se determinaron Gnicamente relaciones de forma lineal.

En seguida se examinarid la especificaci6n tebrica de cada

una de las ecuaciones de comportamiento.

Consumo Priwvada.

En la determinacibn de la ecuacién de Consumo Privado - -
(CPt), en términos reales se utiliz6 el Ingreso Personal Dispo--
nible (YPDt), logrando una aproximacitén de &éste restindole al -
Ingreso Nacional Disponiblie presentado en cuentas nacionales, los
Impuestos Directos. Se considerd ademfs como variable explicati-

va la Disponibilidad de Crédito por parte del Sector Privade - -
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(CREDISt), yYya gue suponemos gue en una economia con restriccio--
nes financieras, como serfa la mexicana, el crédito juega un -~ -
papel importante en la determinacidn del Consumoc Privado 5/, - -
sobre todo en lo gue se refiere al gasto de bienes de consumo ~ -
duradero. Los signos esperados de los par8metros son, obviamen-—
te, positivos. Por lo tanto, la funcidn CPt a estimar seria -
la siguiente:

+

& %g oy YPDt + o, CREDISt + Vie

Para el célculo del Consumoc Total, es decir, la suma del =
Consumo Privadovy del Gobierno, se consider& a &ste filtimo como .~

variab;e exbgena.

Inversibn Privada.

. La ecuacibn para definir la Inversi&n Privada (IPt) se =-
determind utilizando tres variables. Por una parte, se incorpora
el principio del acelerador en su forma simplile (& PIBt). Por -

otra parte, la Inversibn Privada debe ser sensible a la disponi--

5/ Clavijo F., y Gbmez O. "Par&metros e interdependencias de la
- economia mexicana. Un andlisis econométrico". El1 Trimestre
Bcondmico, Vol. XLVI (2}, No. 182, Mé&xico, Abril-Junioc de - -~

. 1979, ‘ .
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bilidad de crédito; sin embargo, al realizar las estimaciones -
utilizando esa variable, no resultd estadisticamente significati-
va, por lo gque se optd6 por incorporar como substitutiva del Cré--—
dito la Tasa de Interés (Rt), utilizando las tasas de interés —
activas en forma de promedios anuales, Finalmente; se define la

Inversi6n Privada en funcibn de la Inversibn del Gobierno del - —
periodo anterior (IGt_l), suponiendo gue &sta estimula en parte
a la Inversidn Privada, ya que impliéa gasto en infraestructura -
que fomenta la actividad en diferentes sectores productivos. - -
Los signos esperados en los perimetros son positivos en el caso -

de (A PIBt) \Y (IGt_l) vy negativo para (Rt).

Tomando en cuenta lo anterior, la ecuacifn para la Inver—-

si6n Privada seria la siguiente:

IP,_ = Bo + 81 A PIB

+
t v

+ By R+ By IG 4 2t

t
En este caso, al igual que en el cilculo del Consumo - -~
Total, para llegar a la Inversib6n Total se considera la Inversidn

.

PGblica (IGt) como variable exBgena de politica econbmica.

Exportaciones de Bienes y Servicios.

Las Exportaciones Totales de Bienes y Servicios (EXTt) -



- 121 -

se desglosaron en Exportaciones no Petroléras (EXNPt) y Exporta
ciones de Petrbleo y sus derivados (EXPt), éstas Gltimas plan--

teadas como.instrumento de politica econfmica.

Las Exportaciones no Petroleras, que incluyen principal- -
mente productos agropecuarios, manufacturas y turismo, se definen
como una funcidn de demanda, ya que la oferta para exportacién -~
de estos productos se puede. definir como relativamente inel&sti--
ca 6/. YLa demanda est& representada por el Producto Nacional -~
Bruto de Estados Unidos (PNBUSAt), ya gue una gran parte de las
transacciones exteriores se realizan con este pais, Se coﬁside——

ran ademd8s los Precios Relativos (PRt) a través de la relacibn

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 parametros de (PNBUSAt) Yy (TCt) se espera gue sean - -

positivos y el de (PRt) se supone negativo.

La ecuacifn propuesta para definir Exportaciones no Petro~

leras serfa entonces:

6/ Sacrist&n, C. R. de. "Las determinantes de la balanza comer-
™ cial". Economfa Mexicana. No.-l, CIDE, México, 1979.
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t

EXNPt =Yg + Yq PNBUSAt + Y, TCt + Y3 PR 3t

+ v

Ihportaciones Totales de Bienes y Servicios.

El volumen de Importaciones Totales de Bienes y Servicios
(MTt) se considera a nivel agregado y se especifica, al igual
que én el caso de las exporﬁaciones,'como una funci6n de demanda
soponiendo que las importaciones dependen b&sicamente de las -
‘necesidades de consumo del pais 1/, sobre todo por lo gque 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 wvariaciones de los precios,
determinados &stos en gran parte por 1as fluctuaciones en la -

paridad cambiaria.

Por lo anterior, se considerb en la especificacidn de la
_ecuacién de Importaciones, el Producto Interno Bruto (PIBt) -
éomo término de actividad interna y se incorporan como t&rminos
de precios relativos, la relacién del Indice Nacional de Precios
al Consumidor y el de Estados Unidos (PRt), asi como el Tipo

de Cambio (TCt).

7/ Ibid.
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bada esa especificacién, la ecuacibn serfa la siguiente:

MTt = 60 + 51 PIBt + 52 TCt + 63 PRt + Vae

Una vez determinadas las ecuaciones anteriores, se define
el Producto Interno Bruto, siguiendo la identidad planteada por -

las Cuentas Nacionales de la siguiente manera’

] PIBt = CTt + ITt + EXTt - MTt + Vet

donde Variaci®n de Existencias (Vet) se plantea comc variable -

exfgena al modelo.
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3.3 Estimacib6n por Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO).

Una vez determinada la especificacidn del modelo se proce-
de, como siguiente paso, a estimar los pardmetros de las ecuacib-
nes. En este caso se utilizar&n tres diferentes m&todos de esti-

macibdn, buscando con cufl 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 mostrarin finicamente los resultados obtenidos en los = =

otros dos m&todos: minimos cuadrados bietipicos y minimos cuadra

dos trietépicos.

Consume Privado.

Los resultados obtenidos para la estimaci®dn del Consumo -

Privado fueron los esperados en la especificacibn:
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CPt = 12696.1 + .705397 YPDt + .147164 CREDISt

(4.16) (31.07) (3.65)
R? = .9960
eee = 2521.5
F = 21342.95

D.W. = 1.616

Como se puede observar, la ecuacibn muestra una propensifn
marginal al consumo de .705, lo que se encuentra dentro del -~ -
rango estéblecido en Otras Economias; el parSmetro obtenido para
la variable de disponibilidad de cré&dito resulta significative -
con el signo esperado y las pruebas estadisticas son altamente -
satisfactorias. La elasticidad del consumo privado respecto al -~
ingreso personal disponible result6 ser de 0.887 y de 0.076 res—~

pecto a la disponibilidad de cré&dito.

Inversi®bn Privadé.

La ecuacifn estimada para la Inversifn Privada fue la si-~

guiente:
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IPt = 17597.9 + .48B5711 PIBt - 1272.21 Rt + 1.37016 IGt_

1
(4.45) (3.22) (- 2.50) (9.53)
R? = ,9508
eee = 6084.0
P = 103.07
. ~ D.W. = .909

Los resultados alcanzados en cuanto a los signos fueron -
los esperados en la especificacifn; sin embargo, como se puede -
ver, exXiste un problema de autocorrelacién de errores que se =~ -
intentd resolver incluyendo otras variables, pensando en gue la -
omisidn de alguna era lo que provocaba la presencia de autocorre-
lacifn. No obstante, al incluir otras variables comoc disponibili
dad de crédito o el tipo de cambio, no resultaron significativas.
S8e intenté ademds, incluir el acervo de capital para manejar el -
principioc de acelerador flexible, pero no existe informacidn - -

actualizada sobre esta variable.

Los demés resultados son satisfactorios. La magnitud del
parimetro obtenido para el acelerador indica como las expectati--
vas Jjuegan un papel muy importante en las decisiones de invertir

del Sector Privado. La elasticidad de la inversi®n privada - -
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respecto a la tasa de inter®&s resultdé ser de - 0.254, mientras -

que con relacidbn a la inversi6n pdblica fue de 0.756.

Exportaciones nc Petroleras.

La estimacibn de la ecuacién de Exportaciones no Petrole--

ras di6 los siguientes resultados:

EXNP, = -~ 14774.4 + 57.1642 PNBUSA_ + 1298.86vTCt - 214.389 PR,
(5.007) (12.20) (2.69) (- 3.25)
R? = ,9529
eee = 2452.2
F = 107.93
b.w. = 1.198

Los resultados.de la ecuacifn confirman las hipStesis plan
teadas en cuanto a los signos de los par8metros, los estadisticos
corroboran esta hip6tesis, aungue el valor obtenido enAla prueba
de autocorrelacifn no permite concluir nada, va que &sta corres--
ponde a zona critica. La elasticidad ingreso tiene un valor de -

1.580 v la elasticidad con respecto-al tipo de cambio resultf ser
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de 0.512 y su signo positivo, confirma el efecto gue tienen las -
devaluaciones sobre el volumen de. exportaciones. En cuantc 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 -

disminucidn en el monto de bienes y servicios exportados.

Importaciones Totales de Bienes y Servicios.

La ecuacibn obtenida para estimar las Importaciones Tota--

les de Bienes y Servicios fue como sigue:

MTt = - 22032.3 + .076679 PIBt - 4980.79 TCt + 888.098 PR

t
{~ 6.42) (7.41) (- 6.15) {7.33)

R? = ,9784

ee = 3966.7

F = 241.50

D.W, = 1,010

Los parSmetros obtenidos, asi como las pruebas estadisti--
cas, resultaron altamente significativos, con excepcifn de la - -

prueba de autocorrelacibn, gque no permite concluir nada, pues al
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igual que en la ecuacidn anterior, su valor corresponde a zona -

critica. Para corregir esto se intent6 incluir otras variables,

sobre todo alguna gue funcionara como t&rmino de sustitucibn de -~

importaciones; sin embargo, ninguna de ellas resultd significa--

tiva.

Los signos de los parimetros corroboran las hipbtesis plan
teadas, resultando una elasticidad de las importaciones respecto

al PIB de 0.752 y su signo'positivo indica como las importaciones

¥, sobre todo, las de bienes de capital, dependen estrechamente -

del nivel de actividad econfmica, aungue existen otro tipo de -

|

bienes, como los agricolas, que no dependen de &sta en forma -~

directa, sino en algunos casos la relacifin 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 importacionres. La elasticidad-precio de
las importaciones es de 0.615, lo gue indica que una sobrevalua--

cifbn del peso mexicano, expresada en t&rminos de relacibn de -~

precios, hace aumentar el volumen de importaciones de bienes y =~

servicios.
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3.4 Estimacibn por Minimos Cuadrados Biet8picos (MC2E).

Como sehalamos anteriormente en este capitulo, finicamente
mostraremos los resultados obtenidos en la estimacidn’'de las - -
ecuaciones utilizando el método de minimos cuadrados biet&picos -
_sin volver a explicar cada una de ellas. En el siguiente aparta-
do se hard lo mismo con lo que result6 a través de la aplicacibn

de minimos cuadrados triet@picos.

Lo que resultd después de aplicar MC2E fue lo siguiente:

IPt = 17603.7 + .486176 A PIBt - 1273.21 Rt + 1.36990 IGt~1
(4.45) (3.21) (- 2.49) : (9.51)
Rr? = ,950
eee =  6089,337
F = 102.885

D.W. = 0.935
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EXNP, = - 14553.4 + 56.9349 PNBUSA_ + 1280.53 TC_ -~ 212.009 PR,
{(~ 4.92) (12.14) (2.64) (- 3.19)
Rr? = 0.952
eee = 2466.50
F = 106.619
D.W. = 1.214
MT,_ = - 22508.7 + 0.077660 PIB_ - 4951.97 TC_ + 884.509 PR,
' (- 6.57) (7.61) (- 6.19) (7.39)
RrR? = 0.979
eee = 3938.79
F = 245.010

D.W. = 1,030
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3.5 Estimacidn por Minimos Cuadrados Trietépicos (MC3E).

Las estimaciones gue resultaron con la aplicacibdn de MC3E

fueron las que siguen:

CPt = 12267.2 + .70967 YPDt + .13917 CREDISt

(3.96) . (306.87) (3.41)
R? = .9996
eee = 4655.0
F = 11630.042
D.W. = 1.581



IPt = 19872.6 + .470564 A PIBt - 1567.39 R_ + 1.44215 IG,

£ 1
(5.19) (4.08) (- 3.41) (11.76)
Rr? = ,949
eee = 1.1.063.70
F = 86.68
D.W. = .998
EXNP, = - 15727.1 + 59.0471 ‘PNB“SAt +1238.1 TC_ - 215.171 PR,
(- 5.50) ©(13.58) (3.02) (- 3.75)
_R? = .952
cee = 4413.7
F = 92.75

D.W. = 1.15
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MTt = -~ 22583.3 + .068739 PIB£ - 5106.88 TCt + 939.62 PRt
(- 6.69) (6.99) (— 7.29) (8.64)
R? = .978
eee = 7226.0
F = 202.56

D.w. = .993
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3.5 Simulacidn y Vvalidaci6n.

Despu&s de haber especificado y estimado el modelo, se - -

considera ahora qué es lo que se hace con el sistema numérico.

Zn alguna u otra forma, casi cualquier aplicacidn de modelos -

involucra té&cnicas de simulacibn, entendiféndose por simulacidn

la solucibn de un sistema de ecuaciones representando un modelo.

En la primera parte de este subcapitulo se verd qué es la
simulacibén y cbmo es gue se cobtiene. En la segunda parte se veri
cbmo se lleva a cabo la validaci®tn del modelo, esto es, c6mo se ~
puede saber gue tan confiable es el modelo. En la tercera y - -
filtima parte, se llevari a cabo la simulacibn y validacibn del -

modelo que se construy® en este trabajo para observar cu&l mé&todo

nos brinda mejores resultados.

Simulacibn.

En base a la teorfa econbmica se especific6 lo gue serfa =~
el modelo a travE&s de relaciones funcionales e identidades. EL ~
siguiente paso fue la estimacién de los par&metros propuestos con
t&cnicas de regresidn lineal, con las que se obtuvieron una serie

de ecuaciones matemfticas en donde las variables del lado izquier
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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 gue las ecuaciones sean simulténeas y por lo tanto, para

poder tomar en cuenta el proceso simultfneo, se tiene que resol—-

ver el sistema de ecuaciones.

La manera mis conocida para resolver el sistema es a - -
través de la inversifn de la matriz de coeficientes. Este m&todo
es relativamente sencillo cuando se trata de pocas ecuaciones y -
siempre y cuando sean lineales. Pero si el sistema no es lineal

o son muchisimas ecuaciones, este método va no es el mis adecua--—~

do. En estos casos, la pr&ctica usual es la utilizacibn del ~ -

algoritmo Gauss-Seidel gue se usa para resolver sistemas de este

tipo 8/.

El método Gauss~Seidel resuelve el sistema recursivamen- -
te, sustituyendo los valores requeridos de las variables end6ge--
nas de la (iltima iteracidn. El procedimiento comienza con un - -
conjunto inicial de valores para las variables end6genas y hace -
iteraciones a través de todo el sistema hasta que todas las - -
variables endfgenas difieren en menos de una cantidad preestable-

cida en dos iteraciones sucesivas; a lo anterior se le llama - -

8/ Klein L. R., y Young R. M. An Introduction to Econometric_ -~
Forecasting and Forecasting Models, TLexington Books, 3a. ed.
U.S.A,, 1981, p. 61.
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solucibdn de punto.

En general, el m&todo Gauss-Seidel es preferido debido al
nmero reducidc de evaluaciones funcionales requeridas en compa--
racién a otros métodos. Se ha encontrado gque este m&todo es muy
eficiente para solucionar éistemas grandes no lineales, pero aln
cuando el sistema fuera lineal, en un modelo muy grande, probable
mente seria mids eficiente utilizar este algoritmo en vez de ~ -~

llevar a cabo el trabajo inmenso asociado con la inversibn de - =~

matrices grandes.

validaci®n.

Hay que tener en cuenta gque el modelo que se construya - -
servir8 fundamentalmente para hacer anflisis econbmico y para - -
realizar predicciones con respecto al fenfmeno que se esté estu--~
diando. Asi que, antes de utilizarlo hay que saber qué tan -~ -
bueno y confiable es; para ello se efectfian las llamadas simula-

ciones de validacifn y se calculan estadisticas especificas sobre

el error para validar el modelo.

As{ pues, hay dos tipos de simulacitn de validacién que -
tienen un caricter ex-post y por esto se pueden confrontar con -

el comportamiento econfmico real. A saber:
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1.) Interpolacién o simulacién hist6brica. Consiste en -
simular dentro del perfodo de la muestra utilizada en la estima--

cién. “(En nuestro caso, el periodo es de 1961-1980).

2.) Extrapolacibén o pronbstico ex—post. Consiste en simu
lar fuera del periodo de la muestra utilizada en la estimacibn. -
(En nuestro casec, es un periodo posterior a 1980 y anterior a - =-

1983).

En lo que respecta a las estadisticas sobfe el error, se -
tienen que calcular y analizar después de la simulécién, Y nos -
reafirmarin la eficiencia o la no eficiencia del modelo que se -
ha construido. Para la formmlacibn de estas estadisticas defini-

remos en primera instancia lo siguiente:

Yi = Valor simulado de la wvariable.
Yi = Valor real de la variable.
n = NGmero de perfodos en la simulacién.

La primera estadistica gque se calcula es el error medio -

(EM) 9/, que se define asi:

9/ 1bid, p. 148.



EM = L (¥; - Y¥) /n

Esta medida presenta un problema: la cancelacifn 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-

cién es limitada.

Para solventar lo anterior existe la estadistica llamada -

error absoluto medio (EAM) 10/, que se define asi:

Esta estadfstica resuelve el problema de la cancelacibn de
errores, peré también es criticable en lo que respecta a la infe-
rencia en base a 6&sta, esto es, le da la misma importancia a un -

error grande gue a un error pequefo,

Sabiendo gue las dos estadisticas anteriores son un tanto
cuanto limitadas, la estadistica que elimina las limitaciones - =-
anteriores, y por consiguiente, la m8s utilizada en la préctica,

es la rafz de la media del error al cuadrado (RMEC) 11/, ya -

10/ Ibid, p, 147.

rotnatitunet 28

11/ Ibid.
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gue elimina tanto la cancelacibn de los errores como la igualdad
de importancia en los errores, esto es, da mayor importancia a -

errores grandes. Esta estadistica se define de la siguiente -~ -

forma:

= v - 2
RMEC-—JZ(Yi Y.)? /n

Estas tres estadisticas son medidas de la desviaci6tn de la
variable simulada de su valor real. La magnitud del error Gnica-
mente se puede incluir comparando la estadistica con el tamafio -
promedio de la variable, es decir, dependen de la unidad de medi-
da. Una solucidn plausible a esto es la de definir las medidas =~
en términos porcentuales, obviamente mientras mis peguefios sean -
los resultados de las estadisticas se puede inferir gque el modelo

es en cierta medida confiable.

La expresidn porcentual de las estadisticas es:
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J 1 Y, - Y, 2
RMECP = -z ——— x 100
Y

n .
1

Aparte de las estadisticas anteriores, existe una medida -
sistem8tica de precisibn para evaluar o validar un modelo. Esta
medida es llamada coeficiente de desiguaidad, aument&ndole el - -

apellido del investigador que la sugiri&, H. Theil 12/.

Asf, el coeficiente de desigualdad de Theil se define por

la expresibn:

~ 2 :
z (Yi - Yi) / n

2
z Yi / n

J 2(Yi—Yi)2/n
T Y; / n

Los valores que asume este coeficiente estdn entre 0 y «:-

Mientras m&s pequefio sea el valor del coeficiente se puede

12/ KXoutsoyiannis A. Op. Cit., p. 495.
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inferir que las predicciones del modelo son mejores.

~

Ssi Yi = Yi' entonces U = 0 afirmdndose que el modelo -

alcanza predicciones perfectas.

»~

Si Yi = 0, entonces U =1 implicando que no se estaria

haciendo ninguna prediccibn.

Si U =1 el poder de la prediccibén seria muy malo, sien-

do preferible no hacer cambios en la extrapolacidn, esto es, - -

Yt = Yt+1' asumi&ndose que el valor de la variable dependiente -

entre los perfodos t y t+1 seri el mismo.

El numerador del ceoeficiente es la raiz de la media del -
error al cuadrado (RMEC) y es un término importante. El denomi
nador es simplemente una manera de obtener la independencia de -

U de las unidades de medida de las wvariables.

Asi, en base al numerador podemos profundizar mfs acerca -
del origen del error; esto es, descomponiendo un numerador en -

los siguientes términos se mostrardn los diferentes orfgenes del

error de prediccibn:

1 ~ ”~ ~
* - 2 o (VT - G)2 - 2 - ~
;):(Yi Yi,) (Y ¥)?* + (S vy S y):+2 (1 ryy)SySy
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donde Y y Y son las medias de las predicciones y valores -

reales:

iy

i

|

™~

<
]

i
I
™M

=

”~
Sy y 8y son las desviaciones est&ndar de las predicciones y

valores reales:
A~ 1 -~ A 1 -
s2y=~-53 (Y, -Y)? Szy=—Z(Y1—Y)2
n n :

y r ; y o8 el coeficiente de correlacibn de las predicciones y

valores reales:

~

L (Yi—i%) (Yi-’f)
nsy

] e Sy
Los tres componentes que forman los orfgenes del error de

prediccifn son llamados coeficientes parciales de desigualdad.

El primero muestra gque 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 gue otra causa de las -
P
discrepancias entre Y y Y es la diferencia entre sus varian-——

zas y es conocido como el componente de la wvarianza del coeficien

te de desigualdad.

El tercer componente nos muestra gue otra causa de la dis-
~
crepancia entre Y y Y es su covarianza imperfecta y es conoci

do como el componente de covarianza del coeficiente de desigual--
dad.

Pe los tres componentes, €l tercero es el que presenta - -
mayores problemas, en el sentido de que no podemos hacer mucho -
acerca de &l; esto se debe a gue nunca esperaremos gue las pro--
yecciones estén perfectamente correlacionadas con los valores - -
reales. Asi, r ; v # 1, por lo tanto, el componente de la - -
covarianza no se puede esperar gue sea Cero. Los otros dos orfi--
genes del error se pueden reducir en geheral en el curso del - -

tiempo, bor la . incorporacién de informacibn en el proceso de - -

prediccifn.

Usualmente, la manera de presentar los varios origenes del

error de prediceibn es dividir cada componente por la variacibn -

~

total de prediccitn [ (Yi - Yi)z / n. Asi expresamos cada compo

nente como la proporcibn del total del error de prediccibn. - -

Este procedimiento ncs lleva a las proporciones de desigualdad:
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Componente de sesgo:

Componente de varianza:

(sy -sy)?
Us =

v 2
z (Yi Yi) / n

Componente de covarianza:

entonces:

Uy + U +U_ =1



- 146 -

Simulacién y Validacién del Modelo.

Hasta aqui, se ha estimado el modelo por tres diferentes -

técnicas de estimacidn. Utilizando el algoritmo Gauss-Seidel se

simulé el modelo con los pardmetros obtenidos a través de los - -

tres métodos.

Analizando las simulaciones obtenidas se examin® la varia- .

ble mé&s importante, el PIB. Se podrian haber hecho las simulacio
nes de las 10 variables endfgenas; sin embargo, se escogif al —V'E
PIB no sb6lo por su importancia, sino tambi&n por ser la variable
que m3s tiene gue ver con todas las dem&s dentro del proceso de -3

interrelaciones simult&neas.

Partiendo de la observacibn de las grificas, podemos decir
que el modelo es estable con los tres métodos de estimacibn, - - ;
noté&ndose que en donde hay mayores variaciones es con el método -
de MC3E. En el Cuadro 3 se presentan los valores simulados del -
PiB Yy en el Cuadro 4 se muestran los mismos valores en tasas de -

crecimiento anual, como prueba m8s rigurosa de la simulacidn.

Como se puede ver en estos Cuadros, las estimaciones de -
MCO y MC2E son sumamente parecidas, corroboréndose esto con los -

datos del Cuadro 5, donde se presentan los resultados obtenidos -
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en base a los estadisticos m&s usuales para la validaci®n de un -
modelo de este tipo, explicados en el apartado anterior. Se -~ -
notar8 gue los resultados de MCO, por leo que respecta a RMEC, EM
y U, son ligeramente mejores gque los obtenidos por MC2E, en tanto

que el estadistico EAM es mejor en MC2E gue en MCO.

El hecho de gue en este modelo resulten mejores las estima
ciones obtenidas por MCO nos debe llevar a analizar una serie dé
factores, ya que teSricamente las estimaciones debieron haber - -
resultadd mejoxes a trav&s de MC2E y MC3E; entre estos factores
estarfan los errores de medicibn y la informacibn estadistica, -
adem&s de los problémas de especificaci6tn y otro tipo de proble=--
mas, como por ejemplo el hecho de haber incluido el Ingreso Per—-—
sonal Disponible (YPD) como variable exbgena cuando debif de -~

haberse considerado como variable endfgena.

De acuerdo a todo lo anterior, podriamos terminar citando
a Koutsoyiannis para poner de relieve lo que dijimos en los p&rra
fos de arriba: “Diversos estudios sobre la aplicacibtn de las ~ -
distintas técnicas econométricas a diferentes conjuntos de datos
han mostrado gue tal vez los errores de medicibn en las variables
son mucho m&s importantes que la diferencia en técnicas aplica- -
das. Se ha encontrado gue la variacién en la estimaci6n de -~ -
parametros es, en deneral, mucho mayor entre diferentes conjuntos

de datos que entre diferentes m&todos de estimacidn. Ante esta -
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evidencia, diversos autores han confirmado gue los resultados de
la investigacibn economd&trica pueden ser mejorados m&s bi&n por -
los avances en la recoleccifn de datos y en las técnicas de pro--

cesamiento, que por los avances o refinamientos sofisticados en -

los mE€todos econom&tricos" 13/.

13/ 1Ibid, p. 511.
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CUADRDO

VALORES OBTENIDOS EN LA SIMULACION DEL PIB

A TRAVES DE LOS TRES METODOS DE ESTIMACION

(Millones de Pesos de 1970)

Afos Real MCO "MC2E

1961 . 236 606.9 234 082.1 234 568.4
1962 247 727.5 247 665.9 247 736.6
1963 267 545.7 274 330.2 274 703.9
1964 298 848.5 303 209.1 303 334.8
1965 318 273.6 320 355.0 320 619.4
1966 . 340 234.5 337 432.6 337 543.2
1967 361 669.3 366 213.0 366 397.0
1968 390 964.5 393 910.8 393 950.3
1969 415 595.,3 420 291.0 420 372.8
1970 444 271.4 443 562.7 443 561.7
1971 462 803.8 441 665.4 441 658.1
1972 502 085.9 508 247.4 507 651.4
1973 544 306.7 544 001.7 544 374.3
1974 577 568.0 578 452.4 578 089.4
1975 609 975.8 594 428.0 594 694.3
1976 635 831.3 643 800.5 643 346.3
1977 657 721.5 658 620.5 658 680.8
1978 711 982.3 701 268.5 700 678.3
1979 777 162.6 791 287.6 791 200.6
1980 841 854.5 835 281.0 834 851.8

e i e

342
362
397
418
446

441
509
546
581
596

645
658
698
790
829
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CUADRDO 4

VALORES OBTENIDOS EN LA SIMULACION DEL PIB

(Tasas de Crecimiento)

Afios 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

Estadisticos MCG MC2E MC3E
Error Medio (EM) - 246.0 - 250.8 1l 436.8
Error Absoluto Medic (EAM) 5 791.6 5 766.5 9 163.1

Rafz 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 Desigqualdad

Componente de Sesgo (UM) 0.000944 0.000978 0.012303

Componente de Varianza (Us) 0.009074 0.01447¢ 0.050577

Componente de Covarianza (Uc) 0.989987 0.984007 0.937208
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CONCLUSIONTES

Como se dijo reiteradamente a lo largo de todo el trabajo,
creemos que la mejor manera de introducirse al estudio de la - -
econometria es a través de la construcciédn de un modelo, que una
vez estimado, nos permita concluir una serie de cuestione§ que -
se desprenden de todo el proceso que inmplica llegar a construir -
un modelo econométrico, aln pequefio, como en el que aqul se - -~

trabajb. Tambi&n creemos que la verdadera aplicacién del mé&todo

econom&trico se apreciari en el momento de utilizar los modelos

como instrumentos que nos ayuden a conocer e interpretar los -
' fenﬁmeﬁos econfmicos cada dfa mis complejos y mis diffciles de -
explicar, con el fin de, por un lado, contar con cada vez un - =
mayor nimero de herramientas gue faciliten la toma de decisiones
en el complejo proceso de implementaciSn de medidas de politica -
econbdmica y, por otro lado, utiliz&ndolos como instrumentos de -

andlisis que permitan avanzar en el campo de la teorfa econGmica.

En cuanto a las conclusiones gque se desprenden de la esti-
maci6tn del modelo, podemos decir gue al aplicar los tres diferen—
tes métodos de estimacibn, se encontrS que no existe mucha dife--
rencia entre los resultados obtenidos a trav8s de MCO y MC2E:; -
el m&todo de MC3E si mostrd importantes desviaciones respecto a -

los otros dos, lo que demuestra gque este Gltimo 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 casc de
nuestro modelo, &ste obviamente no presenta la especificaciﬁn -
tefrica ideal, muchas veces por falta de informacifn, ya gque, y -
esto podria ser una de las conclusiones mis importantes gque se -
desprenden de la construccién de un modelo de la economfa mexica-
na, la deficiencia de informacibén estadistica sobre 'variables - -
econfmicas es muy seria y, como lo dijimos varias veces a lo - -
largo del trabajo, es é&ste uno de los obsticulos a los que debe -

enfrentarse cualquiera que intente realizar un trabajo econométri

co0 en Mé&xico.

Por otra parte, en el anilisis de los resultados obtenidos
en la estimacifn de las ecuaciones, no se contemplaron todos los -
aspectos de los resultados; es decir, si bién se revisaron - - -
varias pruebas estadisticas, no se analiz6 la presencia de hetero
cedasticidad y multicolinealidad, lo que podrla significar un - -
examen incompleto del modelo. Sin embargo, pensamos gue los - -
resultados que mostraron tanto las pruebas estadisticas como las
simulaciones, permiten concluir que el modelo es estable y que -
inclusc podrfa funcionar satisfactoriamente como un modelo predic

tivo.

Queremos senalar, 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 revisibn, actualizacifn y ampliacidn
Y Que si bifn, este trabajo muestra numerosas deficiencias, como
problemas de autocorrelacién no resueltos e imperfecciones en -~ -
cuanto a la especificacifn tebrica, pensamos gue valdria la pena
retomarlo y seguir trabajando en él; estando siempre concientes -
de las grandes limitaciones gue impone el uso de la_econométrla -
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 gue, apoyada fundamentalmente en la -

teoria econfmica, nos puede ser €Gtil en la interpretacifn de - -~

fenbmenos econdmicos.
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SIMBOLOGTINA

Niimero
de Simbolo Descripcién
Variable o e
{1 PIB, Producto Interno Bruto
{2) IGt Inversifn del Gobiexrno
{3) YPD, Ingreso Personal Disponible
(4) CP, Consumo Privado
(5) CG, Consumo del Gobierno
(6) CTt Consumo Total
(7) ;Pt Inversifn Privada
{8) IT, Inversifn Total
(9) Ve Variaci6tn de Existencias



- 156 -~

Ndmero
de Simbolo Descripcit6n
Variable
(10) EXTt Exportaciones Totalées de Bienes y
Servicios
(11) MT, Importaciones Totales de Bienes y
Servicios
(12) , CREDIS, Disponibilidad de Crédito
{13y R, Tasa de Interés
(14) EXNPt Exportaciones de Bienes y Servi- -
cios sin considerar Petr6leo y - -
sus derivados
(15) EXP, Exportaciones Petroleras
(16) PNBUSA_ Producto Nacional Bruto de Estados
Unidos
(17) TCt Tipo Cambiario
(18) INPCt Indice Nacional de Precios al -~ ~

Consumidor
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Ntmero

de Simbolo Descripcién
Variable

(19) PCUSAt Indice de Precios al Consumidor de
Estados Unidos

(20) ' PRt Preciocs Relativos México / Estados
Unildos

{21) A PIBt, ' Primeras Diferencias del PIB

(22) PIB._, : Producto Interno Bruto Rezagado

{23) IGt—l Inversién del Gobierno Rezagada



ESTADISTICAS UTILIZADAS EN LA CONSTRUCCION DEL MODELO

(Millones de Pesos)

BASE: 1970 = 100 ?
PIB 1G4 YPD cP . CG ¢ CT 1P ¢ IT Ve ¢ EXT { * MT ¢ *
Afios
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) (11)

1961 236 606.9 13 453.1 217 457.0 177 217.8 14 B858.4 192 076.2 23 507.4 36 960.5! 6 929.3 22 931.5 22 587.6
1962 247 727.5 13 813.9 227 013.0 185 192.6 17 121.4 .202 314.0 25 216.4 39 030.3! 4 746.6 24 353.2 22 971.5
1963 267 545.7 i6 778.0 244 665.0 197 044.9 19 259.8 216 304.7 26 701.7 43 479.7; 7 869.6 25 010.8 25 360.6
1964 298 848.5 21 039.2 273 5875.0 218 325.8 21 598.0 239 923.8 31 310.4 52 349.6 8 878.8 26 736.5 29 266.1
1965 318 273.6 18 312.8 289 650.0 227 713.8 22 306.4 250 020.2 37 910.6 56 223.4 13 348.8 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 31 045.5
1967 361 669.3 24 844.6 329 265.0 261 195.0 25 806.7 287 001.7 44 768.1 69 612.7 8 585.3 29 394.1 33 218.7
1968 390 964.5 29 329.3 353 585.0 285 486.1 28 547.4 314 033.5 46 966.2 76 295.5 ! 5 505.8 31 833.8 36 972.4
1969 415 595.3 27 615.6 375 157.0 298 618.5 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 29 249.9 400 059.0 319 521.8 32 243.2 351 765.0 59 410.7 88 660.6 12 295.4 34 430.5 42 880.1
1971 462 803.8 22 451.2 417 283.0 336 216.2 35 671.2 371 887.4- 64 691.0 87 142.2° 8 899.3 35 786.5 40 911.6
1972 502 085.9 31 484.4 450 957.0 358 909.9 40 454.3 399 364.2. 66 321.4 97 805.8: '8 341.8 41 666.3 45 092.2
1973 544 306.7 43 938.2 488 869.0 382 715.5 44 516.5 427 232.0 68 289.5 112 227.7: 10 099.0 47 365.6 52 617.6
1974 577 568.0 45 009.6 515 460.0 402 449.8 47 330.2 449 780.0 76 086.2 121 095.8. 22 522.8 47 457.7 63 288.3
1975 609 975.8 54 732.9 540 735.0 425 435.7 54 018.1 479 453.8 77 583.2 132 316.1: 18 534.7 43 231.5 63 560.3
1976 635 831.3 50 597.2 557 736.0 444 755.3 57 454.3 502 209.6 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 B804.2 510 626.8 76 774.1 123 986.5 22 951.1 57 803.4 57 646.3
1978 711 982.3 62 122.2 615 778.0 490 806.1 62 448.1 553 254.2 80 677.1 142 799.3 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 B854.5 84 870.3 724 529.0 574 502.6 74 957.5 649 460.1 112 494.2 197 364.5 38 609.6 76 746.2 120 325.9

(Continda)



(Continuacidn)

159.

ARos CREDIS £ R . EXNP £ EXP PNBUSA £ *x T INPC £ PCUSA £ { PR 4 PIB . PIB . 4 I6 L 1
{(12) (13) (14) (15) (16) (17) (18) (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 11 052.1 225 554.8 10 373.5
1962 67 374 11l.61 23 708.2 645.0 731.771 12.50 76.26 77.95 i 97.83 11 120.6 236 606.9 13 453.1
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 7104.20 19 425.1 298 B48.5 21 039.2
1966 104 554 11.43 29 901.8 590.0 900.429 12.50 87.81 83.77 04.82 21 960.9 318 273.6 18 312.8
1967 120 182 11.25 28 828.1 566.0 924.821 12.50 89.87 85.99 104.51 21 434.8 340 234.5 22 760.0
1968 133 760 11l.46 31 370.8 463.0 967.542 12.50 91.92 89.60 1102.59 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 1100,62 24 630.8 390 964.5 29 329.3
1970 166 874 1l.90 33 950.5 480.0 992.700 12.50 100.00 100.00 1100.00 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 1100.90 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 i 98.18 39 282.1 462 803.8 22 451.2
1973 201 434 12.33 47 112.6 253.0 1 147.603 12.50 118.51 114.56 1103.45 42 220.8 502 085.9 31 484.4
1974 192 119 12.43 46 491.7 966.0 1 141.152 12.50 146.70 127.05 1115.06 33 261.3 544 306.7 43 938.2
1975 202 551 13.75 39 952.5 3 279.0 1 128.250 12.50 168.93 138.70 1121.80 32 407.8 577 568.0 45 009.6
1976 256 669 14.77 46 689.1 3 725.0 1 .189.174 15.44 195.61 146.74 1133.30 25 855.5 609 975.8 54 732.9
1977 284 550 15.78 50 765.4 7 038.0 1 :254.251 22.57 252.16 156.31 4 161.32 21 89%90.2 635 £31.3 50 597.2
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
1379 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 1 353.939 22.95 442.43 212.34 1208.36 64 691.9 777 162.6 72 753.3
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FUENTES CONSULTADAS

vy, (), (3),
(4), (5), (6),
7y, (@8, (9,
{10), (11), (22) ¥
{23): -

1960/1969; Serie construida en base a datos del - -
Banco de Mé&xico. BEstadisticas de la.- Ofi-

cina de Cuentas de Produccibn, 1960-1976,
M&xico, 1977.

1970/1977: Secretaria de Programacifn y Presupuesto.
: Sistema de Cuentas Nacionales de Mé&xico,
México, 1981.

~1978/1980: Secretarfa de Programacibn y Presupuesto.
‘ ' Sistema de Cuentas Nacicnales de M&xico,
1978-1980, M&xico, 1982,

(3) 1961/1980: Los Impuestos Directos fueron obtenidos:
_ Secretarfa de Hacienda y Crédito PGblico.
Cuenta de la Hacienda Pfiblica Federal.

Esta variable fue obtenida al restarle -
los Impuestos Directos al Ingreso Nacio--
nal Disponible. ‘

(12) 1961/1980: Banco de Mé&xico. Indicadores Econbmicos.

Se obtuvo restindole a los Pasivos Tota--
les del Sistema Bancario la Reserva - -
Monetaria.



(13) 1961/1977:

1978/1980:

(14) y (15):
1961/1580:

{(16) y (19):

1961/1980:

a7 1961/1980:

(18) 1961/1967:
1968/1980:

(20) vy (21):

- 161 -

Comisifn Nacional Bancaria y'de Segquros.
Boletin de Informacidn Estadistica Opor--
tuna. .

Banco de México. Moneda y Banca.

Banco de M&xico. Informes Anuales.

_ Business Conditions Digest. U.S.A., =~ -

Department of Comerce.

Banco de México. Indicadores Econfmicos.

Banco de M&xico. Indicadores Econ®micos.

Estos datos corresponden al Indice Nacio-
nal de Precios al Mayoreo.

Banco de Mé&xico. Indicadores Econbmicos.

Estas cifras corresponden a resultados de
ecuaciones de identidad que forman parte
del Modelo.



**

1960/19689:

- 162 -

Excluye Pagos a Factores de la Produccidn
y Transferencias Corrientes.

Cifras en miles de millones de d&lares.



BANK OF CANADE - FANCUE DU CANADA - VERSIOK EO0E23 =#%x T £ P #aa OATE 24 NOV 1982 TIME 10:0C:23 CARD 0 PAGE 1

FROGRAM
CEBE RIS RS EE LS R R S S e N R R R A R S R S N R A A E AN AR SRR E AT FF R ER R TP L F AR RS XE ISR RNREICB R SRR ARG

CARC INSTRLCTION

TERMINRT
SEFL 1 2
LCAD PIS
225554 ,% C2EECELS 24TT27,.5 26754547 258EUE LS 3182736 240234.5 !
36166543 350964 eZ 415595,3 H442T71.4 462803,8 5020259 ;
54435647 577558eC 6CG575.8 63582142 €£57721.5 711982.3
777162.6 3418S4.5%
LoAL 1T ¢
10373.5 1245341 1361349 1677845 21C39.2 1831248 22760.0 248446

1C 29329.3 2761Se€ 252U4S.S 2245142 31u4fG .4 4293842 850G9.6 |
11 5472245 505572 4721204 6212242 7275343 84ETCL3 ¢ ;
12 SMPL 2 21%

13 LOAD YPDY

14 21745740 227C12.0 20U665,0 273575.C Z8F650.,0 31037840 329265.0
1% TS35235e0 375157C HOCOE9.U 4172834C 4S5CS57 40 4888650 515460.0 |
16 S40735.0 5577360 57225240 €15778+0 665728.0 724529.0 % ;
17 LOAD CPY i
18 17721748 18519246 197CHU .9 21E32548 22771348 244564.6 261195.0
19 26548€,1 25861845 315521,8 33621642 3IEB509.9 3827155 402449.8
20 42SU3S,7 UUUTSS .2 U53822.6 45080661 53421845 5745026 $

21 LCAD CC §

22 148588 1712168 1S255.8 215%8,0 223064 24218.0 2580647

23 2854Te4 2977241 3228342 3567142 UCHSH 3 4US16.5 4732062

24 54D018s1 S74S4,3 SE8CU.Z €2468,.1 68433.7 T49557.5 ¢

2s LOAD €T ¢ o o
26 192076.2 2023180 216304,7 239923 ,6 25CC20.2 268782.6 287001,7 i
27 T14033,.5 32836C6 351765.0 3T71887,4 35926442 42723240 44978C.0

28 479453 ,8 5C2209+6 51062648 55325442 60265242 64946041 §

29 LOAL 1P ¢

3¢ 2350CTe4 2521648 26TCre? 3131C.4 37510.6 38411.1 48768,1

31 4696642 58325.8 SSU1C.T 64691,0 66321.4 68289.5 760862

32 7758742 8221244 TETTH.1 806T77,1 98960.9 1124%u4.2 &

33 LCAD 17 ¢

34 36960e5 35C30Ce2 87476,7 5234946 5622344 6117141 6561247

3 7629545 Bl5U1el4 BE66C.E BT714242 9760548 112227.7 121095.8

36 13271641 1229056 1239E645 1427593 17171442 1973645 § H
37 LOAD VE ¢ ’

38 6925.3 GTUELE T865¢& 887848 13348.8 10613.4 B585.43
39 ES0546 THLZeZ 12255e4 889543 8343.8 1CC99.0 2252248

oR;
12
g

QW NP EWN -




BANK OF CANACA - EANCLE CU CANADA - VERSICN FOCS23 %22 T S P wax DATE 24 NOV 1982 TIME 10:00:23 CARD

4c
41

42

43
44
4%
46
47
48
49
50
51
52
53
S4
55
56
57
58
s9
60
61
62
63
64
(-3
66
67
68
69

1353447 1448742 22951e)1 Z1672.3 21704.C 38609.6 ¢

LOAD EXT

2293145 243I83.2 2501Ce# 2673645 2890242 30491.8 29394,.1
3183343 3718145 1443CeC 3578645 B1E66,2 47265.6 476577 4323145
SCUl8.1 S5TEC344 E4USG,I 7232848 T6THE .2 ¥

LOAG ¥T ¢

22587¢6 2257145 253606 2926641 3043648 31045.5

3321847 369724 2537S.6 42880.1 4091146 YSL92.2 5261746
6328843 6356CeT 6418542 5764643 7024343 91236,6 120325.9 ¢
LOAD CREDISE .

61485 67374 767C9 B43C0 $3912 104554 12C182

13376 150433 1€6E74 178557 192905 2C1434 192119

202551 2566€9 284S55C 293601 218220 33C3e7 §

LOAD R ¢ *

11e81 11,61 17428 11432 11456 11443 11425 11446 11,43

11.90 11491 1Ce23 12433 12443 13475 18,77 15,75 205 2248 3247 $

LCAT TxNP ¢ .

2232445 2370847 2040348 2614045 28286.2 29901.8 28828.1 31370.8
3664445 335ECe5 3541265 41422 4711Z¢6 4645147 3995245 46689,1
50765et 5385943 54239486 44359.2 ¢

LOAD EXFE

60740 £45.C €074l S964C 6160 590.0C 56640 463.0 537.0

48040 3744C 2u44C 252.0 96640 227940 3725,C 7038.C 10640.0
18085.C 32287.C ¢

LOAC PNPUSAS .

691,811 733.771 7€1.194 8014332 2u9,748 9CC.429 924,821
967542 9944527 952.70C 10264285 10644400 1147.603 1141,152
11284260 11864174 12E4,251 1313,974 135€4124 1353.939 §

LOAD TCs%

1265 1245 12,5 1245 1245 1245 12,5 1245 1245 12.5

1265 1245 1265 125 1245 1544 22457 22,76 22,80 22495 %

LOAD INPCE

T369% 76426 17482 83,70 84469 87481 85¢67 91492 95,04 100,0
105424 105481 118,51 146,70 168493 165461 252,16 296430
35020 442,43 %

LOAD PCUSA ¢

77018 77,95 78452 79489 81428 83477 85499 £9460 SU4a45 100.0
104430 107477 114456 127,05 138470 1UEeTU 156431 168.10
187.10 212,24 ¢

LOAC P2 ¢

95,948 97,82 SE,gl 1CUTS 104,20 1CH.82 104,51 102459 10062
1CCe0 10049C SE41E 102645 115,06 121e8C 122430 3161432 176426
187,17 20843¢ ¢

LOAR PIpa 9

225C5SH 2 23EECELS 24772745 26754547 298842 .5 318273,6 34023445
3616653 2SC9E4.5 U1EE95,3 LU4L2T1 .U 462003.8 502085.9 S44306a7
STTSEE L 60G5T54e8 63583143 65772145 T11582.3 777162.6 ¢
SAMPLE 1 219

GENERATE ICRZICI=1) ¢

GENERATE PIERZFIC(-1) ¢

GENERATE DPIP-FIE-PIEF ¢

GENERATE Cz1 %

SHFL 2 21 ¢

CLSC CP 4 CyaYFL ,CFRELTIS ¢

a

PAGE

2



BANK OF CANADA = FPANCUE CU CARADA -~ VERSICKN 8OCS82Z &% T S F #A@k ! CATE 24 NOV 1982 TIME 10:00:23 CaRD 0 PAGE 3

o8 RETRV FITTEL 339

g5 CENERATE CFC=FITTED §

96 oLSC IP,C,CFPIB,R,ICP ¢

97 RETRV FITTEC 323%

98 IPC=FITTED %

g9 OLSQ EXNF,CoPNPLSA,TC PR ¢

10¢C RETRV FITTEC 32%

ic1 EXNPG=FITTEC &

102 OLSQ MT,CyFIEWTC,FF ¢

1C3 RETRV FITTEC 33 ¢ s
104 MIGIFITTED ¢ !
108 PLOT ¢

1Cé FRML CONPRI CPzAC+ALl*YPC+AZ2%CREGCIS ¢

1c7 PARAM AD, 13274 A1 4oT7C1AZ 4415 ¢

108 FREML INVPR1 IP-BO+F1*DPIB+N2»R+E3*]ICR 9

109 PARAM PG,y1759E,F1,e49,B2y=1272,P3,1437 €

11cC FRML EXNPET EXNPZCS+C1#PNBUSA+C22TC+C3%FR ¢
111 PARAM CC,s-14772,C14087,02,1299,C3,-214 ¢

112 FRML IMPTOT MT=CCoC1#PIp+p2=TC+D3%PR ¢

113 PARAM [C,-22C32,01,.C76,02,-4981,03,888 ¢
114 LSC{MAXTTW=2C) CONPRIZINVPR1,EXNPET,IVPTOT ¢
115 GENERATE CT=CP+CC ¢

116 GENERATE IT=zIF+IC ¢ .

117 GENERATE EXTZEXNP<EXF ¢

118 GENERATE FRT=C(INPC/PCUSAI*100.0 ¢ R
119 GENERATE PIET=CY+IT+EYT=-MT+VE § ) 1
12¢C PRINT CT,IT,EXT,PRT,FIET ¢

121 ENCS

EXECUTION:

T g e L Y T T P P T P ST P e
NOTE : TERMINATOR SYMECLS ARE NOW : ¢ H

.

SAPFLE: 1t } 21 (2% }
SEMPLE : 1 2 ) 20 (21 H
SAMPLE : 1« b} 21 (21 )
SAMPLE : 1 (2 ) 20 t21 1

CRCINAFY LEAST SQUARES

RIGHT=HANC ESTIMATED STANDARPD . T= AVG OF CF/DB
VARIABLE CCEFFICIENT ERPOR STATISTIC ENTRIES

c 12£9%6.1 3051.40 4216073 1.00000

Ypod « 1083297 «227C63-C1 31,0661 428707,

CREDIS U714 «403429-C1 JeblUr82 175529,



BAN¥ OF Canaca -

CANCLE OU CANATE - VESSICN EQME2T %22 T S P ses DATE 24 NOV 1982 TIME 10:(00:23 CARD 93
%% EQUATION 1 s DIFEKTENT VAFIAELE,,.CF Tt
F=STUARED = «©9962
R=ZAR-SQUARFEL = 299955
F-STATISTIC = 21362.95020
CUREIN-LATSON STATISTIC (ADJ. FOP O GaPS) = 1.61632
NUMEER OF ORSEFVATIONS = 20
SUM OF SCUAREL RESIDUALS = +10808+09
STAKDARD ERPQOR OF THE REGRESSICN = 2521.5
SUV OF RESIDULALS = +15820
PEAN VALUE OF DEPENDENT VARIAQLE = «34094+4 08
ORDINARY LEAST SGQUARES
FICHT=HAND ESTIMATED STANDARD T=- AVG OF DF/DB
VARIABLE CCEFFICIENT ERROR STATISTIC ENTRIES
c 17597 .9 1953.35 44451328 1.00000
bPIe «485711 +» 150680 3e22346 30815.0
R -1272.21 5094484 ~2.49706 1441875
IGR 1.2701¢ 143797 9e52843 32893.6
=x% EQUATION 2 s DEPENDENT VARTABLE ., ,.IP xR
R=SQUARED = «95080
R=BAP-SCUARED = 04158
F-STATISTIC = 103.07u488 .
CURPIN-WATSON STATISTIC (AhJo FOR O EAPS) = ,90859
NUFBER OF GRSEPVATIONS = 0
Su¥ OF SQUARED RESIDUALS = * «5922u+09
STANDARD ERROR CF THE .REGRESSION = 6084,0
Su¥ OF RESIDUALS = *249G2-01
VEAN VALUE OF CEFENDENT VARIABLE = 59636,
ORCINARY LEASTY SCUARES
FIGHT=HANC ESTIMATED STANDARC T=- AVG OF DF/DB
VARIAPLE CCEFFICIENT ERROP STATISTIC ENTRIES
[« ~14774 .4 2950433 ~5.00773 1.0C000
PNRUSE 57.1642 4e&8UL3 12.2038 103055
1C 1268.86 4834183 2.68813 14,7010
R ~214.389 6640501 ~3.24585 120.983

PAGE

4



BANK OF CANADA - FARCLE CU CaNACA - VERSICHL 80CES23 %=z

sy EQUATION 3 v+ DEFCANDERNT VARIABLE e e o EXNF  %az

R-SCUARED = .9529

R-EAR=SQUARED .9HQQ

F-STATISTIC

107 .9 284
CURBIN-WATSON STATISTIC (ADJe |
NUMBER OF ORSERVATIONS = 20
SUM OF SCUARED RESIDUALS =
STANDARC ERROR OF THE REGRESSI
SUF OF RESIDUALS = +218
MEAN VALUE OF DEPENDENT VARIAE

CRDINARY LEAST SQUARES

RICHT=HANC ESTIMATED
VARIABLE CCEFFICIENT
¢ -22032.3
PIR $7€6791-01
TC ~49£0.79
pe 8824098
##% EQUATION 4 , DEPENCENT VARIABLE.,.MT T
R=-SQUARED = .9723
R=EAR=-SQUARED = e9743

F=STATISTIC

1
N
£
-
t ]

wn
[w]
(=]

CURBIN=-WATSON STATISTIC (AoJ.f
NUMPER OF CESEFVATIONS = 20
SUM OF SGUARED RESIDUALS =

STANDELPD ERPCR OF THE PEGRESSI
SuUM OF PESINUALS = « 180

PEAN VALUE COF CEPENDENT VARTAF



P otk DATE 24 NCV 1982 TIME 10:00:23 CARD

0 GAPS) = 1,19821
«96213+08
245242
1
317293,
NDAFD T AVG OF DF/DB
RROR STATISTIC ENTRIES
1.29 -6.42099 1.00000
3540-01 7.4057% 482151,
o264 “6.15472 14,7010
0197 7.32770 1204983

0 GAPS) T 1.01039

+25176+09

3196647

43

= 491é61.

9¢

PAGE

)



BANK OF CANADCA = EGANCLE DU CANADA - VERSION E00523 %2 T § P #%%

IZ2EF REGRESSICHN ( LINEAF)
BEEHABERLXRELRSIRAA IR R A RS2SR

INITIAL CHOLESKI WEICHTING MATRIX

1 2 3 4 S
1 1.00000 l.000CE +»000000 «00CcCo .000000
F «3JCC000 l1.CCCCE 1.00000 «00COCo «0C0000
3 -006C0a «CCOCCC 1.CC000 1.0CcCCO «000000
4 «300008C +CCOCCC «000000 l.0C0C0 1.00000

ITERATION NUMEER 1
«10483+C10C CSSR=

PARAMZ 15 SSR= -¢27652+12 LAMBDAZ 1.,00C0
DELTAB VECTCR:

«12696+005 +7054C+0D0  +14716+000 +17598+C05 485714000 =.12722+004
~+21439+4003 -,22022+4CCE <7€€79-001 =-.u9808+CLC4 ,.88810+003
PARAMETER ESTIMATES:

12696 «7C54C «14716 17598, «48571 =1272.2

-214.4.39 -22032, «76679~01 -498C.8 888.10
LARGEST RELATIVE CHANGE IN PAPAMETERS IS «22C32+C09
E*E MATRIX OF RESIEUALS tccoe 37)

1 2 3 4

1 «108083+C9 +129C€9+08 =-,24678F+08 +1954G3+C8

2 0129069+ 08 592242409 =,.114298+0% 4156638+C9

3 =.246785+08 ~.114358409 .962134+08 -.27C658+C8

L} «199433+08 J1EB62B409 =~.270658+08 +251755+09
CHOLESKI WEIGHTING MATRIX (CCCE 3%5)

1 2 3 4

1 1,CC000 .CCOCOC -200000 «Coccco

2 1.C00CCC »CCOCO0 »CCCGCOo

3 1.CGOGO «CoCCCo

G

1.0C0C0

DATE 24 NOV 1982 TIME 10:0G:23 CARD 114 PAGE

«13702+001 —.1%77“0005 «57164+002 4129894004

1.3702 5T«164

=14774. 1298.9

6



BANK OF CANADA - FEANQLE OU CANACA - VERSICN EOGE2I == T § £ s%3% DATE 24 NOV 1982 TIME 18:G0:23 CARD 114 PAGE 7

ITERATION NUMEEF Z
PARAM= 15 SSR=
DELTAB VECTOR:
-+54976+C03 2HT7068-CL2 -.E
2+19359+001 =.44328+4CC2 ~,C
PARAMETER ESTIVATES:

25076+C01 OSSP —e927%63~C1 LAMFDAS 1.2000

17-0CG2 - +1A61C2+CC4 =,210326=002 -425957+4C02 o63107-001:-.62822+0063 +13978+C01 =-,71186+002
G

3e
1766-002 -,41097+€82 «26292+C02

12146, «71LC1C «12282 19259, «43361 -1531.8 1.4333 ~15403, S8.562 12277
=212.43 -2247¢€. «715CC-01 =5021.¢ S17.438 ;
LARGEST RELATIVE CrANCE IW PRRAMETERS IS «2CH4C3+C00
RESTDUAL ON W MATRIX = «102945+07C

ITERATION NUMBER 3
PARAMZ 15 SSR=
DELTAR VECTOR: :
«79222+002 =-.20054=0C2 +28455-004 +500724G03 =+96894-G02 -.3212C+002 +79506-002 -.25977+003 +38722+000 .80767+001
-4213274C01 =,7872Z+C0Z =+212645-C02 =.63802+CL2 +16870+002 ;
_PARAMETER ESTIMATES:

365264001 NSSPT  =,7449C-0Z LAMECAZ 146000

|
H

12226, «7099C 1384 19760 473262 -1563,9 1e4412 | ~15662. 58.949 1235.7
=-214459 «2Z5%U. W £6276=-C01 -E0B8S.7 934,27

LARGEST RELATIVE CHANGE IN PARAMETERS IS «25713-C01

RESICUAL ON W MATRIX = .265020-651 ;

ITERATION NUMEEP 4 . |
PARAMZ 15 SSPz  .399GS5+(C1 0SSRz -,5216S~-C3 LAMEDAZ 1.C000
DELTAB VECTOR: i
416714002 -4233C1=-CC2 o32171=-332 +2)1277+CC3 =-.30S36-002 -«34844+001 .93111-003;-.6“6510002 «97924-001 .23541+001
- ,58581+00C =~+29065+4CC2Z “463621-C03 -»2118€+CL2 «53507+001 :
FPARAMETER ESTIMATES:

i
12267. «705¢€7 13917 19673 . « 47056 ~1567.4 : leliy21 ;. =15727. 59.047 12381
-215.17 -225€2. 1£8729-21 ~51C6.5 939.62

LARGEST RELATIVE CHANGE IKh PARAMETERS IS «91719~CC2 !

RESIDUAL ON W MATRIX = »232583-302

CONVERGENCE NOT ACHIEVED AFTEF 4 ITERATIONS

E'E MATRIX OF RESICULALS (tCOCE 37 . !

1 2 I 4

«1083U44409 .2585374C08 =.236701+08 L1333127+C8
0298937408 <E12CC240F =+129996+09 +212397+(C9
=.2367C1+08 =+129GG€409 974024498 =.279u284C8
¢133337408 212297409 =-,279u38+08 L261C74+C9

PRV RN o



BANK OF CANACA - CANCUE 0L CANADA = VERSICN 200522 & T S p xR DATE 24 NOV 1982 TIME 10:00:23 CARD 114 PAGE 8
CHCLESKI WEIGHTING MATRIX (CCDE 2°%) }
|
1 2 3 4 i

«960654-34 ~,110464~-CY «2012C38-04 =-.58E7C1-CS !
«4C7335-Cy 2249638 ~-04 =.251185-CH

0122241-02 ~,1G136E=-CY

«728787-Cu

F o

E'E MATRIX OF TRANSFCRMED RESIPUALS (COCE 36)

1 2 3 4 H
1 .999859 i
2 «200461~-02 1.,C0177
3 «314768~02 =.£27431~03 1.00093
4 =.b41766~02 .8325€3-062 ,266258-02 -?96913 !
LOG OF LIKELIHOCD FUNCTION = =~758,758 i

Z=( 20= 4 CC(2#PI1)+ 2CxLOG{ 016864341~ 2C*% 4% 0G( 20)+ 79.99 V/2
DATA AVERAGES:

YPD - «42871+C6 CREDIS=- «17553+06 DPIB = 30815

R - 144147 1GR - 32894, PNBUSA- 1030.6

TC - 14.701 PR - 120.98 PIB - © «48215406

cp - «34p94+cé6 1IP - 59636 EXNP . = 37293,

MT - 49161,

RIGHT ~HAND ESTIMATED STANDARD T=- AYG OF DF/DB
VARIAELE CCEFFICIENT ERRAOR STATISTIC ENTRIES
L.Xs] 12267.2 3099.99 3.95718 «2500C0
Al +7C9670 «225860-01 30.8741 107177,
A2 »129170 +408217-01 3.40922 4388242
] 1587246 3829.24 518970 +2500C0
B1 «4 70564 «115345 4.07964 7703.75
B2 ~1S€7.29 460.003 =3.40734 3.53687
R3 la44215 «122605 11.7626 8223.39
co =15727.1 2859.33 ~5.50027 «25CCCQ
c1 S%.0471 4.34907 1345769 257.638
c2 1228410 4094325 3.02u475 3.67525
c3 -Z21%.171 S7.4471 =3.74555 30,2459

co -22T8%.3 3370.88 ~6+69952 «2500C0



BANK OF CANADA - FANCUE DU CENADA - VERSION 800527 =& T § P we DATE 24 KOV 1982 TIME 10:00:23 CARD
¢ $6E7353-C1 .5828383-02 6+99364 120538,
c2 -S1C6.E8 £99.338 ~1.29670 3467525
£3 S39.617 103.787 8.63719 .  30.2459
%%% EQUATION CONPRI, DEPERNDENT VARIABLE «eoCP .
R-SCUARED = .99960
R=F AR=SCUARED = .99952
F-STATISTIC = 11630404211
CUREIN-WATSON STATISTIC (ADJ. FORP D GAPS) = 1.58196
'NUMBER OF OBSEFVATIONS = 20
. SUM OF SGUAREC RESIDUALS = +108344+09
STANDARD ERRCR COF THE FEGRESSICN = 4655.0
SUM OF RESIDUALS = -.17578-01 ‘
‘MEAN YALUE OF DEFENDENT VARIABLE = «34094+406
CES. ACTCAL VALUE FITTED VALUE IPLOT-  #=acTuaL  *=FITTED
2 177218, 175147, 4
3 18£193, 182748, : e
4 197045, 19€574. : e
s 218326, 218147, : .
& 227714, 230853, : .
7 244SE8, 247084 . : -
8 261195, 262662, : +
9 28€48€. 281811, : .
1o 258618, 299441, : .
11 315522, 319401, ' .
1z 13621¢€. 133250, : .
13 35891C, 356144, : .
1% 382718, 387236, : ue
15 4Cz450. souelt, : N
16 425436, 424200. : .
17 4yu758, 443786, : -
18 453823, 457978, :
19 490806 490127, .
20 s3uzle. 531840 :
21 574503, 572424, :

114 PAGE
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EANK &F CANACA = FEANCUE CU CANADA - VERSICN

S F owee DATE 2% NOV 1982 TIME 10:00:23 CARD
#%% ECUATION INVPR1, DEFENCLAT VARIACLE a0elf w2R
P-SCUAFEL = WS40 16
R-FAR=-SCUARED = «53821
F=STATISTIC = 3t .6E237
CUREIN-WATSON STATISTIC (ACJ. FOP 0 GEPS) = ,99809
NUMBER OF CRSEFVATIONS = 20
SUM OF SCUAREL RESIDUALS = «61200406; -
STANCARD ERFOR OF THE REGRESSION 11063,
SLFM OF RESIDUALS «1C498=-01
MEAN VALUE OF DEPENDENT VAFIABLE 59636,
OES, ACTUAL VALLE FITTED vALLE i PLOT *=ACTUAL +zFITTED
2 23507 4 2214946 e i
3 2521€ .4 263C6.€ H +
L] 2670147 2G571% 8 P % e
s 2121C .4 41CEE 2 3 *
& 3751C.6 4123¢6.1 : o+
7 3g411.1 28701.2 H + i
8 4476841 451493 : 4t
9 46666 .2 €152543 H ; +
1 §4325.8 SE84E .0 T e
11 E9410,7 SuS4C S : + &
12 Eue9r .0 S21C¢& .5 H + *
13 662214 547C1.0 : -+ *
14 68285 .5 €5819 46 H . »
15 T6C86.2 794C7.1 H " o+
16 77582,2 7848146 H .
17 82312.4 87822,1 H L S
18 767741 T84CE L8 H %+
19 2CETT.1 £1361,.8 H ; +
2c 6896049 124297, H { *
21 112494, 1625982, : !
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GANK OF CaNADRA = TANQLD DL CcaNape - wxE T €

VERSICN FQCEZ22 F oz CATE 24 NOV 1982 TIME 10:00:23 CARD 114 PAGE
*%x% ECUATION EXNPET, CEPENDENT VARIAGLEZ s s e EXAP wE
R-3QUAPECL = 295232
R-FAR~SCUARED = U208
F=STATISTIC = 92.75197
DUREIN=WATSON STATISTIC (ADJ. FOR 0 GAFS) = 114991 A B
NUMBER OF CBSERVATIONS = 20
SUM OF SCUARED RESIDUALS = +97402+08
STANDARPD ERPCR CF THE RECRESSIGN = 44913,7
SUM OF RESIDUALS = «26855-02
MEAN VALUE OF DEPENDENT VAPIABLE = 37293,
OB Se ACTUAL VALULE FITYED VALUE PLOT =zACcTuaL +>FITTED
2 221324,5 1995C.1 g %
3 23708.2 219LCE.D : + %
4 24402 ,8 23477.5 H %
5 26140.5 28E2¢€ 44 : + %
6 2828642 275C3.¢ : -
7 29S01,.# 30262.7 : -
8 28§E28.1 3186%.7 H = +
9 3127c.8 2480544 H = +
1c 36€E44,5 2682242 H %4
11 2355C.S l6eug.z H * -
12 3S412,.5 38€37.6 : * .
12 41422,0 42654 .4 : * .
1s 47112,.6 45252 o4 H + X
1€ 4649147 423772 H + *
16 3965245 4C1€1.3 H +
17 LEERG W] 44524 ,2 H + *
18 ECT65 .4 $1565.u4 H x4
1¢ 53855,.2 5211z 44 H .+
c S4239,.8 §23C3.2 H + »
21 44256,2 47¢CCe5 H
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EANK OF CANADA

EANCLE TL CTANADA - VERSION £00S27 w2z T s

s%%¢ EQUATION IMPTCT,

CBS,

VO N U EWwN

ACTUAL VALUE

CEFCRLENYT VARIAELE awoelT EEY
R-SCUAPEC = +97759
F-2AR=SCLAFRED = 97277
F-STATISTIC = ?262.56491

CURBIN~WATSON STATISTIC (ADJ. FOF
NUMEER OF CBSERVATIOMS = 20
SUM OF SCUARED RESIDUALS =

STANDAFRD ERRQR CF THE REGRESSION

StM OF RESINUALS = «7€125=

MEAN VALUE OF DEPENDENT VARIAELE

FITTEC VeLUE

2288746 19691.7 P
22671 .5 22¢€32.0 : ¢+
2826C,¢6 Z4K27 42 EE ]
2926641 32548,2 H
30u3k,.8 3336& .6 :
31CHE .5 I54C € 48 :
32Z1847 J6E4T .9 :
3657244 3685C.¢ $
2927%,6 J6EST .6 H
428201 18C81.2 3
4CS11.8 402C<,.8 H
45g92.2 4C3Ius,.3 s
52€17.6 48199 ,.3 H
ETZ88,2 E1394 46 H
E3EEC L2 69555 .3 :
E413G,2 ET7E24,C B
S7Te8¢ .3 c89uy .7 H
TCzuT,.3 7576z .1 H
S1z2¢t,.€ SCZES .S :
12€32¢, 112861, :
VARTANCE=-COVARIANCE MATRIY CF SSTIMATED COEFFICIERTS
2 3 o 5

1
2

1

«6T995+07
=64, 1929

Powas CATE 24 NOV 1982 TYIME 10:00:23 CARD 114

Q@ GAPS) = .99260

«26107+09
H i 722640
n2

H 49161,

PLOT *=ACTUAL +=FITTED

x
&4 :
i3 K]
.l
.
i
v =
len
fe 2
- ]
*%
* “
x
-
» *+
.
B
[3 7 8 9
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