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NOTACION

Esta tesis esta elaborada con un procesador de palabras americano
que no tiene caracteres griegos. Estos caracteres son los usadows
cosunmente en los libros de Econometria por lo que nos visos en la
necesidad de usar otros simbolos disponibies en sustitucion de aguellos
caracteres griegos que mas se repiten (alfa y beta), mientras que @
resto, menos trecuente, los escribimos directamente a maguina.

Por la misma razon la tesis carece de acentos, y escribimos sblo
aguellos gue sirven para distinguir palabras ambivalentes {por ejemplo,
para distinguir el *si" afirmativo del “si” condicional),

A continuacion presentamns una lista de los simbolos utilizados en
1a tesis y su enuivalencia en el alfabeto griego o en notacion
matematica:

Siabole Enuivalencia

SUM Sunatoria

5Q Raiz cuadrada de una expresion

(1] Alfa (coeficiente de regresion)

b,B Beta (coeficiente de regresion)
u miu (en notacion matricial}

| § Producto de Kronecker




CAPITULO 1
INTRODUCCION.

Comenzar una tesis no es cosa facil, coso no 1o es tosar decisianes
on la vida. Dasde luego hay cosas mas isportantss que una tesis, paro
toda decision, toda eleccion o renuncia, @8 un pasa importante en la
vida y sdlo dandoles el valor que merscen aprenderemos a decidir lo que
realmente trascienda.

Emprender @] camino significa tener una aeeta que alcanzar, unos
objetivos que lograr. Y del aprecio y valoracion de wsts meta
dependera el esfusrzo que se ponga por alcanzarla., Muchas veces la
aussncia de metas nobles, de objetivos claros y precisos, es causa del
desaliento y abandono de los hombres en su afan de realizarse, cuando no
de un eternoc empezar que nunca liega.

Para algunos la tesis es un mero tramite para recibirse y
constituye su unico sentidn. Aunque este sea un objetivo, en al ceso no
es, ni mucho menos, el principal, Al hacer este trabajo he procurado
alcanzar dos cbjetivos, a sl modo de ver, mas importantes.

Mi primer objetivo es conocer mejor y profundizar en algun caspo de
ai carrera, 61 el objetivo unico fuera cusplir con un requisito, un
trabajo mediocre y superficial quedaria justificado. FPor el contrario,
considero que ¢l tiempo gque 1leva elaborar la tesis, que de cuslquier
manera seria una inversion grande en horas de estudio, dsbe ser
aprovechado con verdadera avaricia para hacerlo randir en beneficio de
mi propia formacion. Por ello ws importante elegir un tesa adecuado,
que me guste, - porque ayudara a lograr un trabajo serio sin escatisar
esfuerzos.

Mi segundo objetivo, como consscuencia del anterior, es realizér un
trabajo serio, pero sencillo vy que pusda ser de utilidad, ya sea pira
quisn gusta de lo teorico, o para aquellos que busquen sus spliceciones.
For tanto no es finalidad de esta tesis “aportar” algo nuevo a las
taorias matematicas, sino expresar de una sansra mas sencilla lo que
varios autores han sipussto.

Con estos dos objetivos en mente, busque un tesa adecuado dentro
del campo de la Econoeetria, cuyo estudic se habia gustado sucho en Ia
carrera. Despues de considerar varias posibilidades, opte por el tems
"COMBINACION DE SERIEE DE TIEMPD Y CORTE TRANBVEREBAL", con ls ides de
estudiar los modelos de regresion cuyos cosficientes fusran varisbles.




El trabajo, de manura muy sintetica, recoje los diversos aodelos
que existen de coeficientes variables cuya sstimacion tomsa sn cuenta
precisanente la combinacion de series de tismpo y corte transversal.
Deapues de estudisrlos con detenimisnto, pressnto un ejesplo del uso de
108 modelos aplicandolos a un modelo economico que eastima 1a “DEMANDA DE
AUTOMOVILES POR CATEGODRIAS",

En cuanto a su estructura, la tesis esta dividida en seis capitulos
y consta de dos apendices. El segundo cepitulo resuss algunas
isportantes propiedades del Algebra Lineal que seran de utilidad en el
sanejo pasterior de los modelos. E)l capitulo 3 es una sintesis de loe
modelos de regresion, a sanera de repasoc general, y constituye la base
sobre la cual ae han de construir los wodelos de comficientes variables.
En ol capitulo 4 ap estudian 10s wodelos de conficientes variables
cuyas caracteristicas dependen de los supusstos que se hagan. El
capitulo § susstra la splicacion de los wmodelos a la demanda de
automoviles por categorias, depurando las estisaciones en bBase a pruebas
de hipotesis @ interpreta los resultados obtenidos. Finalsente, en el
capitulo 6 doy la conclusion del trabajo.

En o] Apendice A s@ sncuentran las tablas y las graficas de los
datos sspleados en ol sodelo del capitulo 5. En ] apendice B esten los
programss de computacion utilizados en las estimacionss. Al final, e
expone 1a Dibliografia consultada en Ja elaboracion de la tesis.



CAPITULO 2
ELEMENTO8 DE ALGEBRA LINEAL.

Cualquier estisacion al hacer una regresion involucra un gran
nuserc de operacionss sencillas pero que en conjunto resultan sussesnte
tediosas. El algebra linsal proporciona una podercss herramisnta pars
manejar con senciller Ja informacion, sin importar @l volusen de la
aisma.

En este capitulp pretendemos recordar sinteticassnte algunos
slementos da algebra lineal que nos ayuderan al desarrollo de los
capitulos siguientes. Su demostracion sale de nuestros cbjetivos y
puede ser facileente hallada en auchos libros de Algebra Linesl o de
Econometria, algunos de los cuales se mencionan al #inal en la

bibliogratia.
2.1 DETERMINANTES.
El deterainante de una matriz A se define asiy
Det A = { Al = 5 (-1)*a a wes @
b 152 2ja in
donde las jo mon valores de 3 {1, 2, .s ;AY ¥y t es @l nuserc
de trasposicionss necesarias para reordenar las ji's.,

MENOR Al os @) detersinante ow la submatriz Alj, cbtenids al
suprimir el repglon § y la colusna j de la matriz A,

COFACTOR AL » Cij = (~§) #*3 Menor Alj

EROPIEDADES OF LOS DETERMINANTES.

n
2410 tal = M a  Cif para j =1, 2, «eu v 0t
l;l i)
= BUM a Ci ara 1 =1, 2 .0y B
oy i P ' S '

2.1,2) La suna de los slementos de un renglon por lom cofattores de
otro ranglon es cerc, e decir, .

SN a Ckj = 0
¥
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2.1.3) 1 Al =) A* | donde A’ es 1a traspuesta de la matriz A.
2,1.4) 8i A tiene una fila nula, entonces | A} = O

2.1.5) 8i A es triangular, su deterainante es el producto de los
elesentos de la diagonal principal.

2.1.6) 1ADT = JALIBI

2.2 LA MATRIZ INVERSBA.
-t -t -1
La matriz inversade A es A , talque AA =A A = ]
PROPIEDADES DE LA [NVEREA,
2.2.1) A =s invertible <-——-> | A | # 0 , es decir, si es no singular
2,2.2) Ata (1 /1A Aj A
donde Ad} A = (Cof A)* es la traspuesta del Cofactor de A, y
Cof A = (Cij] es la matriz de los cofactores des cada &,
2,2,3) La inversa de la inversa es la propia satriz, esto es,
-t
(A%} = @
2.2.4) E)] producto de dos matrices no singulares es una matriz no
singular, y adesas
-1 -8 -t
(AD) = B ]
2.2.5) La inversa de una traspussta es la traspuesta de la inversa
-3
L] = (A™)?

2.2.6) El producto de dos matrices no singulerss no puade ser una
satriz nula, es decir,

Aod nosingular v ABs=0 ---> AnO o_l-o



2.3 PRODUCTO DE KRONECKER.

Sea A una matriz de orden (M,N) y B otra de orden (K,L).
Entonces el producto Kronecker de A y B, denotado A 8 B , es una matriz
de orden (MK,NL) dada por

ALD = = as an

QP IEDADES PRDI o] KRONECKER

2.3, 1
2,3.2)
2.3.3)
2.3.4)
2.3.5)
2.3.6)

2.4.1)

2,4.2)

(ASBIICED) = (AC S BD)

(A 8Bt = A~t 8Bt

(AEB' = A" 8B
AS(B+L) = (ASH ¢+ (ASC)
(AEB) X = ANSB

Generalmente A 8B # BSA

2.4 VALORES Y VECTORES CARACTERISYICOS.

"Sea A de orden (n,n) y x 0. Las raices caracteristicasi

(lambda) v o1 vector caracteristico x son aguellos Que
satisfacen

AXx s Ax o bien,
Ax - A x)=o lo cual impica que
A = Alnt=0

De esta iqualdad se obtienen los n valores de A y con ellos e
forman los n vectores de x que satisfacen dichas condiciones,

MATRIZ ORTDGONAL es aguella cuya traspussta es igual a s
inversa, es decir,



2.4.3)

2.4.4)

1 o (=]
Xt a)t --=) X" Xm]l y x'x ®
LI 0 i {9}

8i una matriz es simetrica, sus raices caracteristices son
sisnpre no negativas y sus vectores caracteristicos son siespre
ortogonales, es decir,

H'x = 0 para i j

+ 4

§i A es una matriz simetrica y X es ortogonal, shtonces

I AX = Aln donde A @s la aatriz diagonal de valores
caracteristicos.

X pusde ssr, puss, la satriz de vactores caracteristicos de 4.

2.3 FORNAB CUADRATICAS Y MATRICEE POSITIVAS

2.5.1)

2,52

DEFINIDAS.

Sea A una matriz de orden (n,n) ¥y x un vector columna de n
elementos. La forsa cuadratica de A ests definida pory

X' A= & x® ¢+ 248 x¥u *...¢208 KN

[T Y [ JNUE ] tn b 0
+ o NT® +,,, 428 xx
E R ] L% )
(XX}
¢+ a x?
L

as decir, o] wucalar x*Ax es la suma ponderada de los
productos de los elesentos del vector x.

Si A 98 una matriz disgonal, su forea cusdratics os la sum de
cuadrados de sus eleesntos,

¥ Ax = BN a »®
i [T R
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5i A es POSITIVA DEFINIDA ---) ¥ A0 para x * 0

y te wila se puede afirmar:

- Que e no singular, owes, 1 AL 30

- Qlue sus raices caracteristicas son positivas, y t a4l >0

~ Que todos  sus senoram principales son positivos, siendo los
menores principalas los  daterminantes de lan  subsatrices

obtenidas al wliminar todos los renglones y colusnas excepto las
deseadas.

Sea X 1a matriz que diagonaliza a la matriz simetrica positiva
definida A, es decir, X’A X = A1, Como A: son positivos,
podemos definir la matriz

o1

D = B donde di ® —w—e——-

. 8¢ )
dn

y sultiplicaria por X, obteniendo Q= XD
de maners gque

@A » 1,
Entonzes
A = (@~ Q=
o bien,
A = PP donde P = Q¢

Eeta o9 Ja isportante conclusion gque nos recoge o) siquiente
teoranat

"Toda matriz simetrica positiva definida pusde ser {factorizada
o ¢) producto de una matriz ortogonal por su traspussta“.



CAPITULO X

MODELOB DE REBRESION LINEAL

Un modelo, por definicion, es una represantacion de un fenoeeno,
s®d un sistema o0 un proceso. Dicho é¢enomsnoc es representado por el
modelo en orden a explicarlo, .-a predecirlo y a controlarlo si es
posible., En wmuchos casos los fenossnos de la vids resl son suy
complejos y requiersan ser tratados mediante representaciones sas
sencillas, fin embargo cualquier modelo representa un cospromiso
entre la realidad y la facilidad de maneioy en ocasionas para lograr
esto ultimo se requiere idealizar las condiciorws del  fenoesno,
eliminando influencias extrafias y simplificando @1 proceso, aunque esto
signifique sacrificar algo de realissn,

Un nmodelo econometrico representa matesaticamente 1a relacion
teorica existente entre algunas variables econosicas . La wconometria
pretende emplear metodos sstadisticos de analisis para probar hipotesis
sobre estas relaciones, estimar sus magnitudes y hacer prediccionss.

Dentro de los modelos econometricos estudiaremos aquellos que
establecen una relacion lineal en los cosficientes de las variables, vy
no en las variables nmismas, ws decir, que establece una combinacion
linwal entre la variable independiente y las otras variables del modelo,
sin isportar que ellas mismas pusdan ser siponsnciales o de otra forsa.
Por sjenplo, 1a relacion

Y = a ¢« bX ¢+ ¢ X®

o8 una relacion lineal an sus coeficientes, a pasar de que la variable X
o8 no lineal por ester elevada al cuadrado.

Por otri parte, cusndo teoricasente se manejs una relacion no
lineal en los coeficientes, muchas vsces eos posible hacer uma
transforsacion que la convierta en lineal. Este es el caso donde ls
relacion

Y = a )"
pusde ser transformada a una relacion lineal al aplicer logeritmos
logY = Jogs ¢+ blogX

A continuacion pressntarssos un brave resussn de los modelos @

regresion linsal estimedos por los eetodos de Minisos Cuadrados
Ordinarios v Ninimos Cuadrados Gensralizados,
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3.1 MNODELO DE REGRESION DE DOS VARIABLES

Supongasos que queresos estisar la relacion linsal entre dos
variables, donde la variable dependiente Y @s funcion de la variable
independiente X, expresada de la siguiente aaneras

) -A¢Blt¢ut t=1,2 ..., n (3.4.1)
donde

Y @8 la t-gsina cbservacion de 1a variable dependients

lg a8 la t-psima observacion de la veriable indepsndientas, y

u' o8 ol t-esimo valor del termino de error

El conjunto de las n observaciones son tan solo una muestra dal
fenoseno real. FPara cada observacion, Y es una variable aleatoria, X em
una varisble fija o no estocastica (es decir, conocida por el
observador), v u es @l teraino aleatorio de! error,

La presancia del error se debe a diversas causas. Prisero, el
error aparece porque el aodelo #s una simplificacion de 1a realidad) al
ositir @) sodelo otras fusntes de variacion (sdlo esté en funcion de
una) se incurre en error. Una segunda causa estd asocisda con la
cbtencion y sadicion de los datow) la informacion de variables
economicas suchss veces resulta dificil de obtensr. Dadas estas
rezones resulta logico definir la relacion (3.1.1) come estocdstica.
Para cada valor de X, existe una distribucion de probabilidad de u y por
1o misso una distribucion de probabilidad de las Y's.

De acuerdo s 1o anterior, el asodelo de regresion lines) para dos
variables quada especificado por los siguientes supuestost

1) La ralacion entre Y y X #s lineal, comp o musstra (3.1.1)
2) Las variables X¢'s son no estocasticas y sus valores son ¢ jos.

3 a.El teraino de error tiene un valor esperado de cero y una varianza
constante para todas las ochsarviaciones, 8 decir,
Eluleo0 vy ELu®ls=s oo
b.Las variables alsatorias del error no estan correlacionadas, e
decir, errores correspondientes » diferentes observaciones tienen
corrslacion igusl a cero.
c.E]l teraino de error tiene una distribucion narasl.

Si el termino de error tiene varianza constente (Como asumino® on
18 proposicion 3a), se dice que son “"hosocedésticos®; en cembio si la
varianza cambia con las chsarvacionss se dice que los errores aon
"heterocedisticos”,
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61 8 supuesto 3b no se cumple, es decir, cuando los errores de
diferantes ocbservacionss s{ estén correlacionados, se dice que @l
proceso esta “autocorrelacionado”. 5i la correlacion existiess y futse
positiva, @1 arror de un periodo tendmra a sscciarse a un error positivo
on 1a siguiente observacion. 6i fusse regativa, un error negativo esta
asociado con up error positivo para el siguiente periodo.

Como consecuencia de las proposicionss 2 y 3a podemos afirmer que
la variable X y el terminode error u no estén correlacionados,
Finalsente 1a proposicion 3c scbre la normal ided de los srrores implica
que la varisble dependiente Y tambien es normal, ya que es funcion
lineal de ellos.

Cabe hacer notar que cada termino de werror esta descrito en
terminos de su variasnza o® que es desconocida, Por tanto nuestro modelo
de regresion tiene tres parametros desconocidos (A, B y 0%, Hemos
descrito los supusstos del sodelo en tersinos del srror pero se pusden
definir tambien en tersinos de la distribucion de probsbilidad de la
variasble v, diciendo

= {a variable Y tiene valor esperado A ¢+ B X y varianza o®.

= Las variables aleatoriss Y, no estan corralacionadas,

EELINACION DE LOG FARAGNETROR

Dado que nusstro sodelo es lineal, nusstro objetivo es especitficar
unp regla que nos poeraita definir la "sejor® linea racts que ajuste a
los valores de las variables Y y X. Entre 1os varios setodos que se
pusden sugerir, ol de MINIMOSE CUADRADCS resulta ser el mis conveniente
porque penaliza relstivasante sas los errores Qrandes (observacionss
lejos de la recta obtenida) que los peguefioa. El criterio del setodd
de minimos cuadrados es el siguientss "la linea de ’eejor ajuste’ es
agualla que minimiza la susa de cuadrados de las desviaciones de los
puntos observados respecto » la recta obtenida” (midiendo le distancis
varticalsente).

De acuerdo con ¢l astodo de Minimos Cuadradon, los estimadores de
los parasstros serian los siguientes:

UM xe v
b 8 e-ecacaannan
on x,
donde
b s el estinmior del parasetro B

x =X - K o3 1a desviacion de X respecto a su sedia
L]



- 18 -

y s Y -~ Y o8 ]a desviacion de Y respecto a su aedia
4

donde
& e ol sstimador del paramsetro A
Nos queds por estimar sl ultiso parasetro, la varianza del error

qQue adesas es utilizada en los anteriores estimadores. El mismo metodo
nos proporciona su estisador)

5UM o," SUM (Vg - a-b X)®
2% a -
N-2 N-2
EROPIEDAREG DE LOR EGTIMADQRES.

Tenemos ya una tecnica para estisar Ay B, Cabe preguntarse si
eata tecnica es buena o no. Nos interesa saber si a y b son  “"bumnps'
estisadores en @) sentido de que posssn ciertas propiedades
estadisticas,

En particulsr interesa que un estimadors

1) Sea INBESGADO, es decir, que su media o valor ssperado sea o}
misa0 parasetro. Por tanto ssperamos que #] valor esperado de
ayhb sesn Ay B respectivasente.

2

~

Sea EFICIENTE, es decir, que pars una muestra dade, se espara
que sl estisador tengs una varianze eenor a cualquier otro
sstisador insesgado, 8i se diera que la varianza fuera cero,
estariascs an el caso teorico de que el estimador os o) aismo
paranetro.

3

~

Sea CONSISTENTE 1o que quiere decir que al ausentar el tsasfio de
1a suestra o] satisador se aproximsa a su parasetro.

Dantro del conjunto de estisadores linesles insesgados, #s decir,
aquellos que son linsales en 1a varisble independiente y son insesgados,
los que tienen la aenor varianza se 1lamin los “mejores estisadores
linesles insesgados® y les nosbraresos BLUE (del ingles "best linear
unbiasad estimator®).

Bajo 1 metodo de minimos cuadrados, 1os estimadores a y b resultan
BLUE, Y dado que Y, s una varisble alsatoria, entonces s y b tasbien
lo son y su distribucion estara en funcion de sus medias y varianzams
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Elble}p Etalep
s SUM X,*
Var [ b 1 » —-cmmmee Vor { a ] = @ ——womeme -—
BUM x,® N BUM x 3
¥ ~X g
Coviawl s ———mommm
8UM x,®

El signo negativo de la covarianza nos indica que, cuando la media
de X es positiva, entonces muy probablesente una sobrestimacion de a
estara asociada a una subestimacion de b, y viceversa,

Como a y b dependen de la variable Y en forsa lineal, y esta tiene
una distribucion normal, podemos afirmar que ay b se distribuyen
norsalmente.

8 8 ONF

Conocer las distribuciones de los parasetros a y b nos persite
hacer pruebas de hipotesis sobre 1os parametros de 1a regresion. Los
intervalos de confianta nos proporcionan un rango de valores que
probablesente contiene @1 valor real de los parasstros de 1a regresion.
Con cada intervalo de confianza se asocia un *nivel se significancia®;
determinado este ultimo, el intervalo de confianza es construido de
aanera que la probabilidad de que el intervalo contenga el parasetro
real de la regresion sea 1 senos e) nivel de significancia.

Tanto las prusbas de hipotesis coso los intervalos de confianza
estan basados en las distribuciones de probabilidad por Jo que conviene
aqui hacer un pequeiic parentesis para recordar alqunas conclusiones
sobre las mismas,

1) Distribucion Chi-cuadrada (Chi®), La susa de cuadrados de N
variables aleatorias norasies independientessnte distribuidas
(con media O y varisnza 1) se distribuyen como una Chi® con N
grados de libertad. Se puede desostrar que si se estime la
varianza o® ds una susstra con distribucion normal con el
estisador 8%, entonces (N-1)8%/0® sa distribuye como una Chi
cuadrada con (N-1) grados de libartad.

2

Distribucion t de student (t), 88 X es una varisble
distribuida coso una normal de media Oy varianza i, y 1 esta
distribuida como una Chi® con N grados de libartad, y asbas son
independendientes, entonces X/80(I/N) tiens una distribucion
t con N grados de libertad.

-~

Distribucion F, 8i X y 1 son independiantes y sa distribuyen
como Chi® con N y M grados de libertad respectivasente, entonces



{X/N)/7¢1/M) se distribuye como una F con (N,M) grados de
libertad,

Nos interesa ahora establecer las prusbas de hipotesis. La mas
comun es la 1lamada "hipotesis nula" que consiste en una proposicion o
hipotesis que asume que cierto efecto no esta presente sn el modelo.Como
se espera aceptar el modelo, la prusba se diseMa para ser rechazada.
Por ejemplo, nusstra hipotesis nula puede ser que B = 0. Debemos usar
nusatro estimador b para rechazar 1a hipotesis nula en favor de qus la
pandiente de la regresion no es cero.

La prusba estadistica para rechazar 1a hipotesis nuls asociada a
uno de los coeficientes de la regresion esta basada en la prusha t. Para
usarla prisero se debe estandarizar el parametro estimado restandole ol
valor hipoteticamente verdadero (la hipotesis nula en este caso sostisne
que B = Bo) y dividiendolo entre su desviacion estandar estisadas)

b - Bo b - Bo
t = =
N-3 s 8/6R(5UM x,2)

sigue una distribucion t con {(N-2) grados de libertad, Ahora s
selecciona un "valor critico" (te) que asegura que la mitad del nivel
de significancia de la distribucion t cae en anbas colas, es decir,

Prob ( ~tc € tn.a < tc ) = 1 ~ Nivel de significancia.
Por tanto,

Prob ( -tc € —-~——-- < tc) = 1 - Nival de significancie,
que resolviendo, cbtenemos e siguiente intervalp de confianza para By

bttcse = bt tcse/ (SHUEUN x® )
De manera sinilar, el nivel de confianza para el parametro A est

attcBa » agtcs ( BAIBUN XI®™) / SQIN BUN x4®) )

ANALLBIE DE VARIANIA Y CORRELACION.

Hemos visto las propiedades de los estimadores de la regresion.
Aunque hayan sido "buenos®, queda aun 1a duda de si el disefio del modelo
a8 ol correcto o noj sin modelo no podemcs miplicer las variscionss que
hay en la variable Y e interesa saber si nusatro sodelo realamte
"explica* las variaciones de Y, ss decir, ai la recta de 1o regresion
ajusta con exactitud o no a las obsarvaciones. El analisis de varianta
y correlacion nos permite conocer estc precisasante.
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El snalisie ssta basado en las chsarvaciones, a partir de loa
residusies, es decir, de las diferancias que hay entre la observacion
real y la estimacion hecha por @) sodelo. Despuss de algo de algebra,
8 obtiene la siguisnte relaciom

muv‘-b' . smw‘-?l)' I T XA A

Variacion total Var. residual Var, explitada o
® O Sush (suma de cua- Y (suma de cuadra-
cuatirados total) drados del error) dos de la regresion)
188 s ESS + RSS
Norsalizando,
ESH RES
{ &8 woe—rame 4 e
168 188
Y de aqui,
2 ESS RES
R » =
188 88

donde

R® ("R cuadrada*) es la proporcion de la variacion de Y explicada
por la regresion de Y en X. Obviasente el rango de R® s de 0 a 1,
siendo 1 cuando todos los puntos de la muestra ajustan con la linea, o=
decir, cuando el ajuste es perfecto. Por ello se usa mucho esta
ralacion para ver ai el ajuste del aodelc es buenc o no, espsrando que
este estadistico sea ]o mas cercano posible a i,

La division de la variacion de Y en sus dos componentes nos perajte
hacer una prusba scbre 1a corralacion de las variables Yy X. Bajo la
hipotesis nula de que no hay correlacion sntre ambas variables,

varianta explicada ARS8/

F = a
Son-3 varianza no explicada E88/ (N-2)

o0 distribuye como una F con (1,N~2) qrados de libertsd. De esta manera
88 asocia un valor alto a la prusha si larelacion entre Y y X es
fuerte, vy un valor bajoa 1a prusba si la relacion entre dichas
varisbles mas bien s debil, -
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3.2 NODELO DE REGRESION MULTIPLE.

Extendiendo «1 modelo de regresion de dos variables al caso en que
1a variable dependiente Y es funcion de una serie ds wveriables
independientes Xi, X2, ... , XK podemos escribir

Y = Bl ¢+ B2X2 ¢+ ..., ¢+ BKXK ¢+ @ (3.2, 1)
donde hemos asumido que X{ = | en todas las observaciohes.

€l estudio de este modelo s paralelo al anterior y dirssos en
priser lugar que los supuestos son los mismos, aunque anqui debemos
intluir que no hay ninguna relacion lineal entre dos © mas de
variables indspendientes, 5i se rompe este supuesto, as decir, si existe
una relacion lineal o una alta correlacion entre las variables
independientes, se dice que hay MULTICOLINEALIDAD y la interpretacion de
los cosficientes estimados resulta cosplicada. Una manera de detectar
si existe o no este problena es analizando la matriz de correlacion de
los coeficientesy otro es conocer los valores caracteristicos de la
matriz de informacion usando el metodo de "componentes principales'y si
efectivanente hay multicolinealidad, algunois) de lom valores serain)
cero.

Dado que tenemos n scuaciones del tipo (3,2.1), correspondientes a
n ocbservaciones, conviene sscribir nuestro modelo en forma matricial:

Y = XDee (3.2.2)
donde

Y es un vector de orden (N,1) de la variable dependiente

X @s una satriz de orden (N,K) de las variables independientes

B s el vector de orden (K,1) de los parametros a sstismar

¢ o8 #] vector de orden (N,1) de los errores. E] supussto 3a del

nodelo anterior puede expresarse ahora E (e 9') = g% I,

Aplicando de nusvo el criterio de Minisos Cuadrados, obtsnesom

b = (X X)X Y (3.2,

La matriz (X° X) s llanada "satriz de productos cruzados” y es
sequro que su inversa existe dado @] supuesto de no correlacion entre
las variables indspendientes.

El estimador b o8 BLU y su variania e o® (X° X)-2

Las estisacion de la varianza de los errores pusde obtensrse ssia
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Ll s/BQ(Var 1)
s distribuye como una t con (N-K) grados de libertad. Los intervalos
de confianza se calculan de la misea sanera que en el modelo anterior.
Para las prusbas de correlacion, tenesos
L ~
Y'Y = b X Xb + o e queeguivale a

T88 = RE8 + ESS

Por tanto, ~oA
ESS [ b’ X Xb
RY & | v cmeom = | - = (3.2.4)
188 Yy Yy
Entonces,
R® N-K (b-B) X* X ¢b-B NK
F 5B =—ecemce comas = ~——
1 -R* K- Ao K-1
e e

se distribuye como una F con (K~1,N-K) grados de libertad.

3.3 MINIMOS CUADRADOS GENERALIZIADOS.

Hay ocasiones en que a) disefar un spdelo economico #l supussto de
que la varianza de) error aes constante results poco razonable. Por
ejsaplo, si la observationes se hacen en corte transversal, esto es, a
traves de diversas clases, firmas, individuos, etc., se espera que 1Ila
dimsnsion de las cbservaciones varie con el tassiio de la clase. Por
tanto se espera que la varianza del error varie con cada observacion, vy
teneaos un modelo "heterocedastico”.

Cuando hay heterocedasticidad, @) metodo de Minimos Cusdrados
Ordinarics (M.C.0.) hasta ahora visto da mayor peso a las cbservacionss
que tienen mayor varianza en los errores que a las de menor variania.
- Por su ponderacion ieplicits, 10s estimsdores de M.C.0 son insesgados vy
consistentes, pero no son eficientes, es decir, su varianza no es la
miniax varianza) adasas la estimsacion de sus varianzas sers sasQada.
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El metodo de Minisos Cuadrados Bensralizados (M.C.8) nos
proporciona una manera de resolver ¢l problesa de heterocedasticidad,
Hasta ahora el supuesto de homocedasticidad, en notacion matricial,
decia

Elee'] = o8]
donde I @s la matriz identidad de orden (N,N)

El supuesto de heterocedasticidad nos hace cambiar por #1 supuesto

ElLee’]l = g% {3.3.1)
donde @ (Dmega) es una matriz conocida de orden (NyN), y se asume que es
positiva definida. Coso vimos en e} teoresa 2.5.4, el supuesto de gqueS
e una matriz positiva definida es suficiente para garantizarnos que
existe una matriz P no singular de orden (N,N) tal que

PP = | {3.3,2)
de manera que

g = Pt (PP}~ = (PP}t
de donde

PP =ag-t

Podemos usar entonces 1a matriz P para transformar #1 modelo originals

PY = PXB ¢+ Fu (3.3.3)
o bien
L] L] L]

donde " x "
Y = PY ¥ = P ¢ = Pe

El nuevo tersino de srror es ahora consistente con el modelo lineal
clasico, dado que

" N
Eleo @’) » ELPen P') = o2PQP = o% (31,34
For tanto nusstro nusvd sstisador sera

LI LT
b= (X" NI)VXTY

que on terainos de los datos originales sera
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b = {(X*Q=t X)-t N*@-8 Y (3, 3.9)
y SU matriz de varianza-covarianza sera o® (X’ g X)-¢

En orden a poder aplicar M.C.8. es necesaric estimar la matriz g va
que gensralsents es desconocida, lo cusl sa pusde hacer con la
informacion que nos proporcionan las eisass obsarvacionss y la

. aspacificaciones del modelo, como verssos en el capitulo siguients.



CAPITULO 4

MODELOS DE COEFICIENTES VARIADLES

Los datos obtenidos a partir de la medicion de variables pueden
provenir de diversas fuentes y ser de diversas formas, Los datos que
describen ®1 movimiento de una variable en sl tisspo son 1lamados
"saries de tiempp" vy pueden ser diarios, sensuales, snuales, etc. Los
datos que describen las actividades de personas individuales, sspresas u
otras unidades en un mosento detersinado son llamsados !

El estudio de modelos que combinan datos en corte transversal vy
series de tiespo resulta de gran interes, pues nos peraite sprovechar la
informacion gque se tiene de diversos individuos a traves del tiempo,
Tendriamos entonces datos de este tipos

Y, X2 o X3 ee, XK 121,2 ... N
it it gt it t 1,2 0yt

donde N denota el numero de clases o individuos y T @l nuesro de
observaciones en el tiespo. Y. podria ser, por ejesplo, 1a produccion
e maiz on la region i durante sl periodo t. Esta variable eatara en
funcion de las (K-1) variables independientes.

Podemos entonces expresar nuestro modelo gensral de la msanera
siguientm

K
Y = Bl ¢+ UM Bk Xk +o@
it it ko2 it it it

donde Bikca ®8 #1 k-esim0 parametro a estimar
@ 08 8] termino de error correspondiente

De sste aodelo gensral podesos distinguir cinco casoss

K
1) Y = BL +8M Bk Xk + @
it k=2 it it

K
2) Y = Bl +5UM Bk Xk + @
it i k=2 it it

K
3 Y = Bl +8U8 Bk Xk + @
it it k=2 it it

3
L2] Y = Pl +8UN Bk Xk + @
it i ka2 i it it

K
8) Y = B +5UM Bk Xk ¢ @
it it k=2 it it it
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es decir, respectivamente,
1) Todos 1os coeficientes son constantes.

2) La interseccion varia entre los individuos pero s constante en
cada individuo respecto al tiempo.

3) La interseccion varia entre los individuos y en cada uno.

4) La interseccion y la pendiente varian entre los individuos, pero
persanece constante en cada uno respecto al tiempo.

5) La interseccion y la pendiente varian entre los individuos y en
cada unp de eljos respecto a) tiempo.

La importencia de este estudio radica en la interpretacion que de
@] se hags. No cabe duda que podemos establecer una relacion entre la
variable ¥ y las otras variables mediante una simple regresion que no
tome en cuenta la proveniencia de los datos. Sin embargo tambien es
verdad que existen otras variables que no estamos en posibilidad de
tontrolar o estimar y que afectan de manera distinta a cada clase o
individup. Pensemns, por ejemplo, que las diversas regiones donde se ha
plantado @] maiz2 tienen diferente precipitacion pluvial. En estos casos
la aportacion de una determinada region a la variable dependiente puede
ser scbrestimads por el modelo tradicional.

Podria pensarse, coso de hecho 1o considera el primer caso, que las
variables X tienen el sismo efecto en Y (es decir, sus cosficientes son
constantes en la regresion) en las diversas clases. A pesar de ello
suele ser interesante probar este supuesto en la vida real. Por ejesplo,
ila funcion de produccion de una industria tiens los mismos
coeficientres en diatintas regiones, © las funcionss econometritas
perpanecen sin cambiar a traves de los afios?

Este tipo de cuestiones s encuentran detras de nusstro estudio que
en particular se orienta al uso del analisis de covarianza paras

1) Probar diferencias en las intersecciones, con ] supuesto de que la
pendiente persanece constante,

2) Probar las diferencias en las pendientes.

3) Probar diferencias en la relacion absoluta entre los individuos ©
clases y en cade individuo, considerando la inforsacion coso un todo.

Cabe hacer una importante observacion sobrs nuestro estudio. En el
sodelo tradicional se establece una cosbinacion Jineal de las variables
independientes (las X’s) para determinar el valor de la variable
dependiente (Y), Los parametros obtenidos en la regresion son los
coeficientes dl la conblnacion llnnl. comd observasos en esta ecuaciont

Y =ll6B2l24...0l(lK

i i H]
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8 ve clarsmente coso matos coeficientss san los eiwacs para toda
iy y la cosbination lineal nos define un espacio solucion de orden

(K-1). Penssmon, por sjemplo, @n el caso mas sencillo donde Y solo
depande de uns varjsble, digamos ¥. Entoncess

Y = Bl + B2}

y eata o8 la wruacion de una racta. La regresion ajusta, puss, las
ChRarvacionss & una recta donde sus parasetros estan fi jos.

En nuestro modelo @l priser camo pretende 1o mismo, ms decir,
watabiscer un planc de soluciones de orden (K-{) en sl que los
parametros estan i jos.

FPara los siguisntes casos el modelo cobra un “dinamismo" singular
ya que al ir variando sus cosficientes con cada individuo y en cada
tiespo, procura ir “describiendo” con mayor realismso el comportamiento
de las cbservaciones. En el ejemplo bidisensional wstariamcs buscando
una recta tuya pendiente cambiaria en cada observacion, siendo no ya una
recta rigida, sino una “recta” nque sigue los lineamientos que las
cbsarvaciones 1e indican.

Antes de pasar al analisis de cada uno de los casos debemos
percatarnos de que en 1a practica al afrontar un problems de esta
naturaleza surgirs de insediato la duda fundamental de cuél asodelo
debesos saplear. (Es correcto estisar con este modelo? ;Cubl otro debe
ser al correcto?

Discutir este punto constituye #] {fondo del problama, porque uhad
vaz tomada 1 decision, resclverio sera solo cuestion de aplicar tal o
cual metodo.

La decision dependera de los supusstos que cumplan las variables en
cusstion, pues cada sodeip sata especificado por distintos supuestos.

La tabla 4.1 que presentamds en la pagina siguiente nos musstra los
diversos sodelos de cosficientes varisbles toso resultado de una
combinacion entre series de tiespo y cortes transvarsales y que seran
cbjeto de nuestro analisis, comenzando por el mas sencillo.

NOTAS,
! 1) €1 termino “"seried de tismpd” se refiere a obsarvaciones
extadisticas en o1 tiespo, no &l analisis matemstico que
susle hacerse de una varisble mn el tiespo,

Al hablar de "combinacion 1insal” as necemsrio recordar
ue {a linvalidad se retiere & 1os parasetros D's a es-
imar, no & las variables independientes. Eatas ultises

pusden 887 no lineales {(exponanciasles, cuadraticas, ste)

pero sediante una transformacion conveniente (por ejes—

;.w%c:n {gg:r‘:t.ﬁu) pusden ajustarse tashien & un comporta-

2



TABLA 4.1

CUADRD DE MODRELOS DE COEFICIENTES VARIARLES

Y
it

it

Cl_nogdelo lineal

K
+ SUN BK XK ¢+ e
k=2 it it it

Pendiente constante e
interseccion variable

|
I
|

Coaficientes constantes

BKge= BK
@it heterocedasticos
y autocorrelacionados
(cnco)

|
solo sobre individuos
'l.. a B,
Bkyy = Bk , k1

Cosf. #ijon Conf. aleatorios

tod.Variables Modelo de compo-

artitficiales. nentes del error
{MOVAR) {MOCER)

I
sobre individuos y tiespo
Bi¢o =Bl ¢4, ¢+ L,
Bkgy = Bk , k1

!

i
- s s 2 0 e ey g

Cosf. §ijos Coaé. aleatorios

Mod.Variables Modelo de compo-

artificiales nhentes del error
(MOVAR) (MOCER)

- n e e mm m = EE e Ve Ym e Y= e T Ve T ma ST me mm e TR e T

Intersaccion y pen—
diente variables
§

1 !
solo sobre individuos sobre indiv.y tismo

Bkys = Bkg Bkea ® Dk + Uky + Lk¢
{
i
| t
i : ks ¥ Likg
Coefic, fijos Coef.aleatorios alsatorias
Mod reqresiones Modeln Swamy de Modelo Haiao de
no relacionadas coeficientes a- coaficiontes o-
apar antesente leatorios 1eatorios
(MORAN) (NOECA) (NONCA)
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4.1 NODELC DE COEFICIENTES CONSBTANTES (COCO)

El modelo mas sencillo que podemos aplicar a nuestros datos es:
Y = XB + @ 4.1, 1)

Que expresado en terminos de un individuo cualquiera queda
Y = XB ¢+ @ 41,2
i i i
donde
Y = (Y , ¥ 4,y ¥ )
i it 12 it
X o5 uha matriz de orden (1,K)
B = (B, B2, .,. , )’

e = (e ,0
i i1’ 2

Eflen’'ls=s g% |y

Nusstro sodelo asume que todos los coeficientes a traves de los
individups son constantes y la estimacion de los K parasetros del vector
B pusden ser {facilmente obtenidos al aplicar Minimos Cuadrados
Ordinarios al sistema (4.1.1). Llamando b al estimador que results de
aplicar este metodo, tenemos que

y ssey 0”)’ es el termino del error y es tal que

b= (XN xy (44,3

Alternativasente, podriasos agrupar los datos para los diversos
individuos y estimar @1 vector B aplicando M.C.0. a cualquier individuo
va que B o8 constante y es independiente de los individuos, como podsmos
apreciar en la ecuacion (4.1,2), Por tanto la expresion {4.1.3) sera
squivalente, bajo nuestros supuestos, 2

be(X* X))t X Y para cualquier i
i i i

El conjunto de nuestros supuestos resulta altasente restrictiva,
Por otra parte debemos recordar que gensralmente las regresiones hechas
sobre datos sn corte transversal pueden y suelen originar problesas de
heterocedasticidad, es decir, que 1a varianza no permansce constante
sentre los individuos. Esto suena logico si pensamos que la varisnia en
el volumen de produccion de maiz debe ser muy distinta entrs las
diversas regiones de un pais.

Igualmente las observaciones en el tiempo conllevan el problesa de
la autocorrelacion, es decir, los errores en un periogo deterainan en
parte el error del siguiente periodo en un individuo cualquiers.

Por todo ello se propone un cambio en 1a suposicion sobre ol
tersino de error, asumiendo ahora que
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5  eer Py
g
! i° I gl
E [lio’l 2 mm——— -! e | P ! pr
i 1-0p, piT puT-m .. b
T %y (8.1.4)

De hecho estd matriz de covarianza resulte de un  proceso
autorregresivo de primer orden:
[} = e + v i=1, 2 ose ) N
it Py i1 it it !
donde

ELv 1=0, EI )= Et 120 ¥
it ' Vit T % Vit gy T O Pare s

El modelo asume, entoncess

1) OQue los coeficientes son los mismos para todos los individuos, lo que
equivale a decir que los datos provenientes de diversocs individuos es
poco significativo o no tiene relevancia, y que la variacion en Y es
efectivamente explicada por la variacion en las variables X's.

2) Que el vector de error para un individuo determinado sigue un proceso
sutorregresivo de primer orden.

3) Que la verienza del error puede ser diferente para distintos
indi vi duos.

4) Llos errores de distintos individuos estan contemporansasente
correlaci onados como se pusde apreciar en la wmatriz de covarianza
(4.1.4), pero dicha correlacion declina en el tiempo y os distinta parae
distintos individuos,

Para algunos casos estos supuestos perecen ser razonebles. Quiza
o] supuesto mas restrictivo es €] que afirma que Jos coeficientes sean
constantes pare todus los individuos.

4.1 ESTIMACION,

La estimacion de B puede hacerse por el metodo de Minimos Cusdrados
Generalizados (M.C.G.) @ partir de las NT cbeervaciones, donde la metriz
de pesos esta dada por 1a matriz de covaridnza,

La matriz de covarianza (4,1.4) puede escribirse en terminos del
modelo completo asis
T 8 ..9
112

Elee’') =8 = ] 3

anm gm

N

§i conocieramos todos los P ylos @,, entonces B podria
estinerse sediante M.C.8.



A

B o= (XKPg-tXx)t X gty 14.1,5)
donde

X o8 una matriz de orden (NT,K)

que o8 de sinima vearianza en cada individuo, @8 insesgado y tiens matriz
de covarianza { X° § =% X )™,

Bin ambargo p. Yy 04y wOn parametros desconocidos y debesos
sustituirios por sus estimadores, obteniendo entonces el “estimador de
ainimos cuadrados generalizados estieado” (E.N.C.G.) que llamirescs B*.

Para obtensr los estimadores Q. y O aplicasos Minimos Cuadrados
Ordinarios (M.C.0.) separadamente a cada individuo vy los estimamss de
los residuales correspondiantes:

‘ -~ A
SN o ’e
” a2 1 i,t-t
'3 - --?.---:--_----- i=y, 2 ..o N
SN (e )
ta2 i,t-3
dnml!" N a
e = (@ 40 500 y0® )”= Y -% b
i i1 12 iT ) i
e iqualmente,
N ;" l’
OU = -----;——---- siendo N (N¢1) 7 2 estimaciones {4.1.6)

S.4.2 PRUSBAD DE HIPOTESIS.

Nas interesa probar, en primer tersino, si la genincia en
eficioncia a2l estisar los parasetros por axdio del supussto de
autocorrelacion es significativa o no. 8i no es significativo, entonces

aplicar o1 estimador (4.1.3) wera equivalente a user ol estisador
(4,1.9),

NOTAY
3) 81 NT es desasiado grande, la inversion de Ja satriz @ puede

cosplicarse aun cuando se cuente con poderosas CoRputadoras.
£n estos tasos se podria hacer una transformacion bustando una

satriz P tal que O 0 e g
PR P= S8l 1]
cuya inversion sea 8 = ] ] []

mas  facil y donde e o o
S o de eata foraa: N ON2... W
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Una manera de saber si es significativa sera comparar 1a sura o
cuadrados de los residuales de ambos estimadores. Bajo la hipotesis de
que no existe autocorrelacion (y por tanto la ganancia NO  es
significativa), proponemos un estadistico (Cfr. Findyck,p.25%5)1

(Y°Y =~ b XY ) = (Y -XB)’ Q-{Y-XR)) / (N#N(N#1}/2)

= i3 1.0
(Y=XB)® @=' (Y-XB) / (NT-K-N-N{N+1)/2)

y se distribuye como una Fcon (NeNIN+D /2, NT-K-N-N(N+1)/2) gradns de
libertad (se obtienen al restar del numero de observaciones el nusero de
elopentos a estimar, sean coeficientes o varianzasy aqui tenemos NV
observaciones y debenos restar K parametros, N roeficientes de
autorregresion y NiN+1)/2 covarianzas),

Por otra parte resultara interesante probar la hipotesis de que los
coeficientes son constantes. En la seccion 4.% veremos un estadistico
que nos permita hacerio,

4.2 MODELOS DE PENDIENTE CONSTANTE € INTERSECCION
VARIABLE S0OPRE LOS INDIVIRUDS.

£l  segundo modelo es  aguel que capta las diferencias entre los
individuos &n la interseccion wmientras que asuse gque 1a pendiente
permanece tonstante. Este modelo pusde escribirse amii

Y = Bleu +SUNBKEK ¢ & dm1, 2, .., N A2
it i ks2 it it =1, 2 veey T
donde - -—
Bi, 2Bl ¢+ u, @8 la interseccion de) i-esimo individuo, Bl es la
"interseccion sedia® y u, la desviacion de esta sedia para el mismo
individuo, '

La estimacion de este modelo dependera de si 1a variable u, es
considerada fija o aleatoria, Bi es fija, usaremos entonces el aodelo
de variables artificiales (HOVAR), mientras gue si es aleatoris usaremos
el modelo de compenentes del error  (MOCER),  Ambos seran explicades a
continuacion,

4.2.1 MDODELO DE VARIADLES ARTIFICIALES.
(MOVAR)
Para captar el efecto de los individuos en nusstro modelo usaremos

variables :ritificiales (dummy variables), que es un intento de
justificar la avsencia de otras variables independientes explicativas
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del modelo, La ecuacion (4,2.1) para el i-esimo individuo puede
escribirse asiy
Y = BI+u)Jd_ + XsBs + e 4.2,2)
i i 7 i i
donde
Y 2 Y ¥ oy oeen g ¥
i ( il 2 iT)
e = e e e e )’
i i’ iz !
JT = Uy y wes g 1 y &5 de ordeh (T,1)
“i es la matriz X quitando la primera columna del termino de

interseccion, y es de orden (T,K-{)
Ps = (B2, B3, ... , BK)' s0n (K-1) paranetros fijom a estimer
By + ui son los N parametros ¢ijos de las intersecciones.

Asumiremos gue Ele 1=0, Ele’e J=og I_ vy Ele’e 10 para iv]j

1
Bajo estos supuestos el estimador de M.C.0. es el mejor estimsador lineal
insesgado (en ingles "BLUE"). Para conocer su estructura, escribiremos
{4,1.2) para las NT observacionest

Y = (18J Xs) [Bl ] + E (4.2.3)
LI § Bs
es decir,
Y 1 X2 .. XK B e
11 1 11 1 1 1
] 1 ¢ 3 B! H
] X2 ... XK e
17 i iT 1T i 1T
s 1 12 ... XK Bl + )
21 3 2 21 N 21
) [ H 3 B2 ]
1 [ ¥ 3 B3 !
Y [ID VR | § 3 e
NT 1 NT NT, BK NT

De aqui, aplicando M.C.0., obtendremos:

Bs

| [::] . [[!";'J'] (T* 0, '5’]_1 [!":’J"} Y 420

A A

Observenos que @] vector (B1,Bs)’ es de orden (NeK-1,1) que nos
indica que los primeros N valores corresponden al subvector (Bf., Bls,
P ) 1) mientras que los restantes (K-1) valores son de los
parametros (B2, B3, ... , BK),

| 2} -1
[" ] = [ (1.6 ¥s)” (184 Xs)] (18J Xs)*
UM N Y N Y

El proceso se hate mae sencillo si a la ecuacion (4.2.1) la
corregimos por su media respecto al tiempn, de esta manerag
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- K — -
(¥ -Y)=8SUMBKk (Xk ~Xk ) +e ~¢ (4.2,5)
it i k=2 it i it i
donde T t
Y =8NV /T, Xk = SM Xk /T y e sBiNe /T
ittt it t=2 it it t=2 it

A partir de aqui podesos cbtener Bs aplicando M.C.0. a (4.2.5),
requiriendo la inversion de una matriz de orden (K-1) ya que logrames
aliainar @] terminn de la interseccion que antes nos obligaba a invertir
una matriz de orden (N+K-1).

La currl::lun, pues, en Xs en el t-esimo momento nos quedas

(X244 -xz. ) e e ey xx..- XK )
La transformacion completa de Xs para el individuo i sera entonces:

Dv X:.
donde
1=-1/T  ~1/T 0w -1/
D =1-JJ" /T = =T =T e =T
v TY ] 1 3
RS VAN V2 SRS £ VA ¢
La transformacion cospleta de Xs sera, finalaentm:
{In § Dy} Xs

y ol nuevo sistemsa de scuaciones quedara asi:
(18D)Y = (18D )JXsBs ¢ (18D)E (4,2,8)
~ 4 L] A 4 ~ h 4
Ppli:gndn ainimos cuadrados, obtenesos:
Bs = { 41 9D )Xs)” (1 8D )Xs ]-l ((ED)IX8)' (D) Y
~ v -~ v L] h ] v
= [x:‘(l.‘l D')’(lul D')Xn ]-l Xs‘(l_l D')'(l.l Dr) Y
» - ]
= [Xl (I"l"t D'D')u] 1 s CI.X'.I D'D') \
= [xs' u"l n') Xs ]-l ll'(l"‘ D') Y 4.2.7)
Desarrollando las matrices y simplificando,

“ N -1 N
Bs = [suu ¥s’D ke’ ] SUM Xs'D Y 4.2.8
isl i T i= P T
Tanbien en este caso se requiere invertir una satriz de orden (K-1)
y la matriz de varianza estara dada por
* -3
ogr (Xs* ( In® Dy ) X8 ) 4,2,9

El estimador Bs westa obtenido a partir de las variaciones en el
tiempo dentro de cada individuo (corrigiendolo por su sedia respecto al
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tinpb) y por esta razon nos referiremos a el como el ‘estisador
interno* y 1o escribiremos ’bs’® por razones que mas adelante se
expondran.

Hemos estimado Bs y nos falta estimar el vector de intersecciones
B1, lo que podemos hacer sencillamente por este metados

- - K ~ -
Bl = Y - SUM Bk Xk 14,2,10)
i i k=2 i
y promedi ando los resultados que se cbtengan,
u = Bl - BI
i i

Una solucion alternativa a la ecuacion (4.2.3) se presenta para el
caso en nue la rcosputsdora introduce automaticasente el  termino

constante, En este caso una reparametrizacion para evitar la
singularidad de la matriz X es necesaria. FPodemos escribirs
1 d
Y= J M-yl g Xs Bs + E (4,2.11)
wr| o r

dond'd =(d,d d)’

Bl n‘!' 7" 'BIN d +d i=1, 2 N

= = = see
T T A T YR P T

Las variables artificiales, para N=3 comn ejenplo, serian:

[ [!] ] {lll..‘....ll]‘

J T80 0s a 11...1

Lo v 11.,.1

la estimacion con las nuevas variables es exactanente la misma.

Cono pruebas de hipotesis, 1as pruebas conpcidas de M.C.0. son
validas y resulta de especial interes la prueba F sobre los residuales
bajo la hipotesis de que -

Bl =Bl = ... =B =8
1 a ~

4.2.2 MODELC DE COMPONENTES DEL ERRON.
{MQCER)

Eetudiaremns ahora el mismo nmodelo de la ecuacion (4,2.1) pero con
la suposicion de que Jas us son variables aleatorias con asdia cerp,
varianza Ou® y covarianza cero entre diferentes individuos. Se asuse
tasbieh gue uy y e ho estan correlacionados. Fara el individuo i,
tenenos:

Y = X B ¢ u J + @ (4,2.12}
i i iT

i i
donde
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X inclgye el lermino constante y es de orden (T,K)
B = (Bl, B2, ..., BK)
y la matriz de covarianza de la composicion del error es:

¢ = EHUd +eddud +e)’} =0u3 J "’ + 0 (4.2,13)
i i7T i 17T i TT
El supuesto de que las uy son variables aleatorias implicas

1) Que los N individuos del problema pueden ser considerados como una
nuestra de una poblacion sayor.

2) fue las u ¢ no estan correlacionadas con las Xi, pues de otro mode su
media estaria en funcion de las segundas, es decir E fugd = §(X1) y esto
seria distinto de cero, violando el supuesto del andelo.

3) Que este inodelo puede ser visto como uno donde todos los coeficientes
soh constantes y la matriz de covarianza del error esde la forma
(4,2.13). Es interesante comparar esta matriz de covarianza con la
vista para el nmodelo COCD (4,1.8). En la presente la matriz de
covarianza es identica para todos los individucsy los errores en un
individuo dado estan correlacionados en diferentes tiempos, pero dicha
correlacion es constante y es identica para todos los individups. En
cenbic en (4.1.4) venos que la correlacion declina conforae haya pas
tienpo de distancia y puede ser diferente para cada individuo,

Pars la estimacion, incluyanos a todos los individuos:

Y = XB ¢ uld + E (4.2.18)
donde T s

u = (u‘. uz. see g uN)
y la matriz de coverianza sera diagonal en blogues como sigue

@ = Ef (ubdJ_ +E) (u0J_+E)") = ] 8@ ’ (4:2,15)

T T N i

Si vonvcieranos Ou® y Oe?, entonces estimando con M.C.B.1

8= txe o ey (4.2.18)

Haciendo una particion, B = ( Bl, Bs )’ , es posible desostrar que
e] eegundo componente es una matriz ponderada del “estisador interno”
{4,2,8) y olro estinador corpcido como "estimador externo® por tomar en
cuenta las variaciones entre los individuos.

Pata demostrarlo, notemos primero que

-1 -1 3.3 D
® = 1 &9 = 1 ¢ Tr v (4.2.17)
N i N

donde
2 2
01 = TO0u + O
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Hagamos tambien las particiones X = (J , X8) y X = (J ,Xs)

i
Entonces, si las sustituimos junto con (4,2.17) en (4.2.16), obtenemps
con algo de algebra

N -1 N
Xs* 01 K= SUM ¥s " D Xs Xs’ Q1 Y SUH Xs ‘DY
i=1 i T 4 =t i T

donde
=1 $JJ° - 3 J */NT esuna mstriz idempotente tal que
N rT NT WY

X2, = X204 wes , XKLL - XK.,

X200y vee , X2
o Xs = ’ !

e ae
-
S

X2He = X2.. 4 0.y XKN. - XKL,
- N T
Xk.. = SUM SUM Xk / NT
i=1 tsi it
es decir, @) nos corrige por la media total las metrices Yy X,

El "estisador exlerno’ sera entonces:

~1
Bs® = (Xs’ 01 Xs) Xs' Y (4.2.18)
gque es obtenida al aplicar M.C.0, o
- K -- T
Y = Bl +u + SUMBK Xk +5M e {4.2.19)
ie i k=! i, t=1 it
gue es la ecuacion {4.2.1) promediada en el tiempo.
Fudeaos escyibir shora Bs de esta maneras (4,2,20)
N -1 N
Xs'01 Xs SUM Xxs'D Xs Xs'Q1 Xs Sitf Xs'D Xs
: =l 3T i=s1 4T
Ry = + Ps® + bs
2 2 2 2
ol oe of Oe

que es una matriz ponderada de Bs* y bs, Por tanto el estimedor de
14.C.6. pupde verse como una combinacion eficiente del estimador de
variables artificiales que usa la varjacion dentro de ceda individuo y
el sstimador Bs® que utiliza la var jacion entre los individuos,

Para cbiener el termino de interseccion, resolvemoss
z - K :
Bl = Y - 8UM Bk Xk (4.2,21)

Hemos visto en lea ecuacion (4,2.20) l1a relacion entre los
estinedores, pero computecionalmente puede resultar compliceda su
aplication,
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Fara resolver en la practica nuestro modelo, pensamos en  una
transformacion & partir de una nmatriz P, tal que PP = c$-t donde ¢
es cualquier escalar.

Buscaremos entonces una Py y &, derivadas de la matriz ortogonal
que diagonalice @4, Las ralces taracleristicas de 9. son 0i% y 02
con multiplicidad 1 y (T-1) respectivamente, De acuerdo con varios
autores, dicha matriz seria C = (1/80(T) Jy, €1}’ donde Cl es cualquier
matriz de orden (T-1,T), tal que

Cta_ =0, Ct Ly’ =1 y CiI'Ci=0D
T -1 v
es decir,
ol®

g e*
CoC = .

Una matriz de transformacion ceria P = IN 1 P‘ donde
P o= 1 = ]l - -=-) === (4.2.22)
Multiplicando por P ambos lados de la ecuacion (4,2, 14) resulta

— K -
Y o -a¥Y = (1-a) Bf + SIM Bk Xk -aXk ) +v (4,2,23)
it i. ka2 it i. it

v.t son errores homocedasticos y no correlacionados,
i
ERERICCION DE vy

Siendo uy una variable aleatoris, podemos establecer un predictor

Gue nos permita conocer como varia con los individuos. E1 estimador BLU

serias

" aye R

U 8 —me—e J (Y -xB (4,2.28)
A [}

S COMPO S RIANZA.

A A
Tanto el estimador B como el predictor u, dependen de las varianzas
de e y de u que generalmente son desconoctidas. Existen varios astodoes
para estimar estos componentes de varianzs, pero solo estudiaresos los
que ucan los residuales de Bs* y de bs. Entonces,

0o =25 14,2.2%
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e =piy - a1 Xs Bl' son los residuales de B' y

08" = et 14.2.26)
NT-1)-K

® 2(1 $D)VY - (1 8D) Xsbs son los residuales de bs.
~ r » L 4

De aqui obtenemos facilmente

(4,2.2M

que es el estimador de la varianza de us vy que tiene la clara desventaja
de que pusde ser negativa, Si esto ocurre, puede ser indicacion de que
el efecto del tiempo ha sido equivocadamente omitidn. Una ®olucion
slternativa seria considerarla cerp, volviendo entonces a) sodelo de
Mininos Cuadrados Generalizados ya que no existe efecto diferente en los
indiviudos (ou®).

4.2.3 ELECCION DE SUPUESTOS.

Cuando la interseccion varia con los individuos, icual de los dos
modelos, MOVAR o MOCER debemos usar?  Los efectos de la variacion son
fijos o son aleatorios? La eleccion no es sencilla.

Yair Mundlak sugiere que en asbos casos se considere uy CORO
aleatoris, pero que al usar MOVAR nuestra inferencia estd condicionada
al valor de ug ©n la sumstra, mientras que en NOCER 1a inferencia es
incondicional ya que se hacen suposiciones espacificas de su
distribucion} si adesas dichas suposiciones son correctas, el estimador
de MOCER sera mas eficiente al aprovechar mayor informacion.

La cuestion relevante aestars, pues, en saber si las u, tienen una
distribucion i.i.d. (0, gu3) o cuando siguen algun otro proceso
aleatorin. Mundiak sostiene que lo mas razonsble e8 que dicho proceso
estabelzes una correlacion antre Jas u, y 1as X, on cuyo caso Efusd =
§iXy)y violando @) supuesto de MOCER y dando un estisador sesgado por 10
que en este caso convendra usa MOVAR,

En resusen, si las u, pusden ser consideradas coso extracciones
ALEATORIAS y su distribucion NO esta correlacionada con X, sntonces el
estimador de MOCER sera BLU. 6i dicha distribucion no se puede explicar
o esta correlacionacda, entonces el estimador BLU sera el de MOVAR,

Una prueba de hipotesis para ver si estan correlacionadas resultara
conveniente. Bajo la hipotesis nula de que MOCER sera el wmodelo
conveniente les decir, que no hay correlacion),

- - -

p = (bs - BE)’ (M) - MO}  (bs - Ds)

se distribuye asintoticamente como una Chi® (K-{) donde
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~ 2 ~1
Mt =ge (X8’ (1 6D} Xs) es la matriz de covarianza de bs
N A

2 2 - ~
MO = { (1/01 } Xs’01 X8 + (§/0e ){¥s’(I ¥ D) Xs) ) s ladeBs
N v

Si se rechaza la hipotesis nula, MOVAR sera mas conveniente ya que ug y
Xy estan correlacionadas provacando mucha diferencias entre los
estinadores de amhos modelos.

4.3 MODELOS DE PENDIENTE CONBTANTE E INTERSECCION
VARIABLE SOBRE TIEMPO E INDIVIDUOS
El nmodelo estudiado en la seccion anterior puede extenderse al

incluir en la interseccion un componente variable sobre el tiespo, pero
constante sobre los individuos, Nuestro modelo seria

- K
Y =Bl+u + 1 & S5UMPBk Xk ‘e ity ey N 14,3.1)
it t ) we e e =4, .. ,1

Bl +u +1 es #] termino de interseccion, siendo 1, &l termino
‘ ¢t que en un perjodo dado afecta de igual manera a to-
dos Jos {ndividuos.

El analisis de este modelo sera paralelo al modelo anterior,
dependiendo de cuandn uy ¥y 1. sean fijas o aleatorias.

4.3.1 MODELO DE VARIABLES ARTIFICIALES
(NOVAR)

Cuando son cepsideredas §ijas, podemos imponer la restriccion de
que SUM ug, =0 y SUMI1, =0 ya que una de ellas resulta redundante,

Para resolver (4,3.1) por M.C.0. necesitsmos repirametrizarla
incorporando las restricciones. Una reparametrizacion es definir

Bl = Bl+u i® 1y @ eee g N
i i

o= 1 -1 bty 2 e s
t v T ' ’

quedando el modelo para el individuo §
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1
Y‘ =BI.J' + [ B:‘]IZ +Xs‘Bs te, (4,3.2)

donde
1% = (1%, 12%, ... , 17U

Para todos las observaciones, el modelo quedaria

1 By
y = [ 1 33 11 [ "‘] Xl] [ 1'/.] +E (8.3.3)
~ A4 N [o}d Bs

donde
Bt = (Bl , Bl , «o. 4, B1)?
s 2 »

VoY, e, YY)

Asuminos que ELEJ =0y que E[ E E"Y = Op% Imr y por tanto el vector
estinador (61,1%,Bs)’ de orden (N+T+K-2,1) es BLUE,Como ejemplo para N=3

1 1
) 1
H '
1 0
1 1 1
I_ &3 J_ 4™ s 1 1
] T o’ s .
1 o]
11
1 1
1 t
1 0

El estimador de M.C.0. puede obtenerse de (4.3.3), pero si el
vector es demasiado grande, podemos entontes particionarlo y obtener el
vector de coeficientes para la pendiente:

-1
bs = (Xs* B Xs ) Xs QY (4.3.8)

donde Ja’ JaJ’ J J 7’

s una matriz idempotente que transforma las cbservaciones de X e Y
corrigiendolas por su media, de forma que, por ejesplo, Qs es una
metriz de orden (NT,K-1) con elemento tipico dado por

X, - % - ii. + Kk.. definidos coao los promedios

3i la scuacion (4,3.1) es promediada sobre i, sobre t y sobre anbos,
ocbtendranos respectivanente

- - K o T
Y =Bl +u +SMXk Bk ¢+ SMe /T (4.3.%)
. 1 ke2 i, t=! it

- - K -- N
Y aB1 4] 45K Bk eSUMe /N 14.3.8)
t ka2 .t =1 it
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- )o-- N T
Yoo = B1 + SUM Xk.., Bk + SUM Sttt e /NT {4.3.7)
k=2 i=f t=1 it

Restando (4.3.8) y 14.3.6) a (4.3.1) y (4.3.7), tenemos

3

Y oY =Y Y. =SUM Xk - Kk - Xk 4 Xked Bk t v (8,3,
it T it

donde vie se define de manera obvija.

€l estimador de (4.3.4) puede considerarse como e} estimador de
M.C.0, aplicado a (3.%,B), Tambien puede ser visto como el estimador de
M.C.6. donde @ @ = 0 es5 la malriz de covarianza de los errores y O es

la inversa generalizada de si misma. La matriz de covarianza de hs es
oe®{Xs' @ X¥s)-1,

Los coeficientes restantes pueden obtenerse de:

K - - K - —_—
u, =Y - VY..) - SUM Ok - Xk..) bk (3.3.9
i i, k=2 i.
-~ £ - ’: - ——
1 =11 =~ Y..) - SUM (Xk - Xk..) bk 14.3.10}
t ot k=2 ot
v .
~ - k -
bl =v.. - igg ¥heo bk 4.3.12)

Fara probar 1la hipotesis sobre la inclusion o no de varisbles
artificiales podemos usar tamhien la prueba F que compara las sumas de
tuadrados restringidos y no restringidos.

4.3.2 MODELO DE COMPONENTEER DEL ERROR
(MOCER}
En esta seccion asumimos gque los efectos del tiempo y de los
individuos no son fijos sino aleatorios, de forma gue
2 2
Elu 1=0 Efu 2= Efuul=20 para i#j
' [

»
Ell 1=0 EN J1=01 ENYI=0 pearatés
.o

y entre ellos nc eslan correlacionades.
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Las cbservaciones para el i-esimo individuo quedan:

Y =XB+tu J +11 +¢ (4,3.12)
1 [} [} v - ‘
donde
L= (1,41, a0y 1)
1 L 4

La matriz de covarianza para el error compuesto es:

¢ =EI{ud +11 +e)ud ¢+11 +e)’]
it [ 4 v i [ 9 4 T [}

a a k'l
=gu JJ' +01 1 +qge 1 (4.3.13)
reT T T

y la covarianza entre 1os vectores de dos individuos es

® =E[(ud +11 +e)dlud +1I1 +e)°]
(¥ ] .7 T t 3T T 4

2
=01 I (4.3,14)

r

Tomando en cuenta todas las NT observaciones, el modelo queda
Y = XB + utJ 4+ {J ¢! 3] + E {4,3.19)
- A N *r - .
donde
u = (Ugu,y sesaqguld?
- ) t ~

y la matriz de covarianza completa s

¢ = E[WEI +WJEIN +8)usd +(JB1)] +B)]
h ~ T - * (] T -

.

s a ]
=ou(ledd’) ¢+ 0l (JJ’el) ¢« Oel (4.3.18)
N TTY L] v wr

Aqui podemcs ver que ® no es diagonal en bloque, y por tanto los
errores ()] diferentes individuos  estan contesporansasente

correl acionados.

ESTINACION POR M.C.0.
Para estimar B, el sstimador de M.C.O,
-~ - -8 -t
Bsix’® 1 x® v . 14.3.17
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-1 -1
es BLUE con matriz de covarianza (X*¢ 1)
Si B es particionada en (Bf,Bs), es posible demostrar que el
estisador de los coeficientes de la pendiente, Bs, es una matriz
ponderada de otros tres estimadores,

La multiplicacion directa muestra que:

* Q 01 173 a3
e e e (4,3.18)
O.I 012 azl 032
donde
02 =

VL VI N I S S V1 B I I B
] r NT WY

@3 (/AN 3. J°
NT MY

02" = ce” + No1®
03’208 + 104® +n01?
Particionando B y usando (4,3.1B) tenemos, despues de algo de algebra,

Bs = 1(1017)%8°D) Xs + (1027055702 X5 + (1/ge )Ns’Q X8 T

1101° 08’01 Xs Bs? ¢+ (1/02°)%X8°02 K5 Bs® ¢ (10 JXs’0 ks bs)
¢ {8,3.19)
BiosVl. - SU X Bk {4,3,20)

Bg® = (Xs” D1 X¥s)~* Xa’ 01 ¥ utiliza 1a variacion ENTRE los in-
dividuos

Bs= = (Xs” 02 Xs)-* X5’ B2 ¥ utiliza la variacion en el tiempo
en cada individuo

bs &3 el estimador de var. artificiales y usa la variacion no ex-
plicada por las diferencias en individuos o periodos de tiempo

ERERICCION DE COMPONENTES ALEATORIOS,

Los predictores PLUE para los cosficientes asleatorios sony

2
N Tou - “- K ==
U ® ommemee (Y -8Bl -8MB XK ) 4, 3,21
i 2 i. k=2 i.
4}
¥ 2
Nol - "~ K -
2 —memee (Y ~ Bl - SUM Bk Xk ) 14,3,22)
2 ot ks2 ot

02
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El primer predictor da informacion sobre el futuro comportamiento de los
individuos y parece mas interesante que la prediccion de le que informe
sobre realizaciones pasadas.

ESTIMACION DE LOS COMPONENTES DE VARIANZA,

Los estimadores de By los predictores de u y ) dependen de 1las
varianzas desconocidas ge?, Ou? y 012, Para reemplazarlas podemos usar
los estimadores del apartado anterior adaptandolos para incluir la
variacion del tiempo. Entonces,

s 2 et’ et
Ol 2 ~mcuswacoe (4,3.23)
N-K
* 2 g0’ eo
02 = mmeemeeceo (3,3.24)
T-K
~ 2 e’e
________________ (4.3.25)
IN=1}{T-1) = {K-1)
donde
e$ = 0lY - 01 Xs Bs® son las residuales de Bs®
eo = 02Y - 02 Xs Bs® son los residuales de Rse
e = 0 Y - 0 ¥ bs son los residuales de bs

Fara probar las hipotesis de u =0, 1 =0, o u=l=0 podemos usar
el estimador de variables artificiales y la prugba F que compara las
sumas de cuadrados restringidos y no restringidos.

Alternativamente una prueba asintotica para la prueba var(u) =
var(l) = 0 viere dada por

NT [t N
g === {1-—- tsln
2 {11 3=

(4.3.26

~ 2 2 1[r
SMe ) -1t] + --—|5UM (SU" ! ) - l
t it N-1lt=1

que se distribuye asintoticamente como una Chi® (2) donde @ son los
residuales de la regresion de Y en X.
Los supuestos de este modelo son muy restrictivos, pues implicany

1) Que la covarianza contemporanea entre dos individuos es la misma para
cualquier par de individuos.

2) Que la covarianza entre dos observaciones de un individuo dado es
constante en el tiempo y 1a eisma para cada individuo.



- 4% ~

4.3.3 ELECCION DE SUPUESTOS.

Como mencione en la seccion 4.2.3, el uso del modelo de variables
artiticiales puede considerarse comdb una inferencia condicional en las
U y le en la muestra vy por tanto sin importar 1as suposiciones gue
sobre ellas se hagan.

El modelo de componentes del error  (MOCER) hate un  conjunto
especi fico de supuestos acerca de los coeficientes aleatorios y, si  son
correctos, el estimador de M.C.G. sera mas eficiente, Peroc si las
especificaciones son incorrectas, este estimador resvltara sesgado.

£l punto decisivo ec saber cudndo las u, y 13as le estén
correlacionadas con Jas Xkye» Si eriste correlacion, entonces el
estimador de MOVAR <sera el mas apropiado. Si no existe correlacion,
MOLCER sera mas razonable,

Para decidir si existe o no correlacion, podemos probar la
hipotesis nula de NO correlacion comparando los estimadores de MOVAR vy
MOCER.

Si la hipotesis nula es correcta, entonces

- -3 “
n = lbs - Bg)’ (M! - MO) {bs - Bs)

a

se distribuye asintoticamente como una Chi (K-1)

dohde

-4
M = oe {Xs’ Q 1s) es 1a matriz de covarianza para bs

2 a 2 -1
MO = (81 (s’ DI Xs) ¢+ 62 (X’ D2 Xa) ¢ae (Xs’ O Xs) )

es la matriz de covarianza de Bs.

Las varianzas desconocidas en esta prueha pueden ser reemplazadas
por sus estimadores sin cambiar la distribucion.
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4.4 MODELOS DE PENDIENTE VARIABDLE SOBRE
LOS INDIVIDUOS.

Es posible que la diferencia en o] comportasiento de los individuos
«¢ nanifieste no solo en el termino de interseccion, sino tasbien en los

coeficientes de la pendiente, B5i este es el caso, nuestro modelo podria
Ser:

K
Y = SMXk Bk + e =1, 2 o0 s N (4.4.1)
it k=1 it 4 it =020

Este modelo nos hace suponer que el efecto en la variable
dependiente (Y) al cambiar las variables independientes es distinto para

cada individuo, pero en cada uno de ellos permanece constante en el
tiempo.

Tambien aqui podremos distringuir dos modelos, correspondientes a
cvando los Bk, son fijos o son aleatorios.
4.4.1 MODELDO DE "RESRESIONES APARENTEMENTE
NO RELACIONADAS"™.
{MORAN)

Bi los coeficientes son tratados como parasetros f1jos, la ecuacion
(4.4.1) puede expresarse en generals

Y = IR + E 4.4,2)
D bien,
Y X B [
] 1 § ] L]
Y X B []
2 ] L] =
. = . . + . (4,4,3)
; ' X B [)
~ L] N L]

Asuniramos que

Elel=0 y Efee’')ls g |
4 LI ] LF I 4
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De otra forma, si la covarianza fuera cero, podriamos resolver (4,4.3
por M,C.D. vy el estimador seria BLUE. Tenemos entoncest

ELEE"]1= @ = 30 Iy

tionde
% %2 " Oy
2= 1% % % (4.4.4)
Ol 0’ cen 0!
[ NN

Podemos ahora estimar R por M.C.G.

-

R=wwe'n'rey = wiz™h 1')1)"1'(:"txv)v (4.4.5)

El estimador R es, pues, BLUE y tiene por matriz de covarianza

: -1~ -1 -1
EIR=-RIIR=-R! = (2’80 1) = (243 1 19D

Si aplicaramos M.C.0. a un individuo determinado, el estimador b,
de ese individuo sera tambien BLUE. Sin embargo podemos pensar en una
clase de estimadores mas amplia, digamos la de estimadores insesgados,
Dentro de esta clase, el estimador de By, el i-esimo subvector del
estimador de R, es mejor que by porque toma en cuenta la correlacion
entre e, y otros vectores de error (recordemos Que Su coOvarianza @s nho
nula) vy tambien porque usa informacion de las variables explicatorias
que esta orulta en el sistema y que no existe para la i-ssima ecuacion
individual. Esta es la razon por la cual Zellner en 1962 llaso a este
modelo "Regresiones aparentemente no relacionadas”., Solo cuando 4,20
para toda i#j, o cuando X, = Xa=® ... = Xy Jos estimadores by y B,
seran identicos y no se ganara en eficiencia.

Beneralmente desconocemos &  por lo que debemos estimarla
basandonos en los residuales de M.C.0.,

o, T Wn ere Be J 21,2 cn s N (40,6
donde
A
e =Y - X b
i i it
Por tanto,
o= (v’ 1)) i 1y 4.4.7)

es e] estimador BLUE de R y se conoce como el sstimador de MORAN.
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PRUEBAS DE HIPQTESIS,

Como vimos #n la seccion 4,1 interesa conoter si es © no
significativa 1a informacion que nos proporciona 1a matriz de covarianza
de los errores, La solucion alternativa sera considerar la restriccion
de Que los paraeetros son constantes para todos los individuos, inclusc
bajo el esquema de autocorrelacion visto en dicha seccion,

Nuevamente usaremos un estadistico que relaciona los residuales
restringidos y no restringidos. §i probamos que la estimacion a partir
de MORAN reduce la suma de los cuadrados de los residuales con respecto
al modelo COCD, habremos probado que la informacion aportada por la
matriz de covarianza es significativa, y por tantc rechazaresos 1la
hipntesis de que los coeficientes son constantes,

Para elloc nos ayudaremos del estadistico
({Y-XB)> @~ (Y~XB) - (Y-ZR)’'@~% (Y-IR)) / (NK-K-N)

Foe - (4.4.8)
(Y=IR)'@7% (Y-IR) / (NT-NK-NN#1)/2)

que se distribuye como una Fcon (NK-K~N, NT-NK-N(N+1)/2) grados de
libertad, cuya deduccion es igual que en la prueba (4,1.7).

4.4.2 MODELO SWAMY DE COEFICIENTES ALEATORIOS.
(MDSCA)

Cuando el vector de coeficientes de cada individuo By es
considerardo como un vector aleatorio extraido de una distribucion de
probabilidad con media B y matriz de covarianza CV, podesos escribir !
sodelo para el i-esimp individup asi

Y‘ = Xj Bj + .i 123, 2 eun g N {4.4.9)
donde

B » B + u
i i

Efuld=0, Efuul)=CV y Eluul=o para isj
i i ij
Hemos asumido en los modelos anteriores diferentes suposiciones

sobre el error "e" y cualquiera de ellas puede aplicarse al presente,
pero consideremos ahora {as mas sencillas, esto es, que

Elel=90, Elee'l=0%l1 y Elee’'l=0 para i4j
i ii ilJ
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Esto implica:

1) Oue los errores entre los individuos son heterocedasticos pero no
correlacionados.

2) Que si los Be fueran parametros fijos, entonces el estipador de
M.C.0. b seria BLUE ya que no habria correlacion entre individuos, es
decir, cada modelo seria independiente.

TIMACION FO INIMOS CUADR NERAL1ZADDS

En terminos generales podemos escribir:

Y = XB + 2y + E (4.4.10}
donde

X = (X‘. X.. “ee gy XN)
= tae '
u (ul, u‘, ’ uN)

3 esta definida como en (4.4,2)
La natriz de covarianza para el error compuesto es:

¢ = EI(Zy+E) (Iy+EN 14.4.11)
que es una matriz diagonal en bloque cuyo elesento i es
*. " X‘CV Xl’ + o“l' (4.4,12)

El estimador de M.C.G. de B, con sus propiedades usuales, seria

F= wentreety
N - N -
= (SMX'e X)SMX'e Y
FL N S S T €5 IS S ¥ S |
N
= GUN W b
1=t 1 i (4,4.13)
donde
N -t -1 -1 -1 =t
N =(SM{VYv+0 X X)) ) | (CV +@ (X 'X ) )
i i=1l io§ o ii i i
Y

b= XXXy
i i i A
La etuacion (4.4.13) nos suestra cono el estimador B ex una matriz
penderada de los  estimadores b, con los pesos inversamente
proporcionados a sus matrices de covariania.

La salriz de covarisnia de B es:
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e X = (MR’ g X
=t 3 i

N -t =1 =8
= (SUMICV+e X'XDY ) )

i=1 i i

AL DE LAS W A

Como en los modelos anteriores, agui tambien requerimos estimar las
varianzas CV y 04y para hacer operativos los estisadores, Swany

demostro que podemos usar los residuales de M.C, para estimarias
insesgadamente:;

0 = W/ TK e ®°
i i 5

A N A -
CV = §b 7/ (N-12 - (1/N) SN O (X °X) (4,4.18)
i=f i1 1 i
dohde
N N N
b = BUMbbh’' -~ {3/N) SUMDb SMbL "
islt 41 i=t i i

Una dificultad con e} estinador de CV es que debe ser no-negativo
definido. Swamy sugiere metodos para corregirlo, pero a costa de
eliminar la propiedad de insesgo. La sblucion mas sencilla parsce sw
entonces aceptar el  estimador sesgado €Y~ =Sb / IN-i) que es un
estimador no-negativo definido y es consistente respectc a los
incrementos en T.

De gran interes resulta ahora la prueba de la hipotesis nulat

Hot B =B =.,, =B =B
s ? N

Si resulta cierta, el vector de coeficientes individuales no son
aleatorios v son identicos a la media. Entonces e! modelo conjunto
{4.4.9) resulta ser de errores heterocedasticos, donde las varianzas son
constantes dentro de los subgrupcs de observaciones,

El estadistico
A Y
b ~B* 1'x (b -H
1 1 ¢ 3

N

g = BuM
=i Ll
[+

"

18.4.19

-

A N - N -
3 s sme Ty tsume rrr e
T R T R - S T R ST



-39 -

tiene una distribucion asintotica Chi#(K(N-1)) bajo Ho. Puede hacerse
esta misma prueba cuando las B, son consideradas fijas y diferentes.

4.4.3 ELECCION DE SUPUESTOS.

La discusion corre paralela al caso de pendiente constante e
interseccion variable, Cuandn existe correlacion entre los coeficientes
y Jas varjables explicatorias o independientes, parece mas razonable
usar MORAN, en tanto que si no hay correlacion o no se puede especificar
en #] modelo, conviene usar MOSCA,

La prueba de hipotesis sobre la NO correlacion ha sido estudiada
por Pudney, basandose en la covarianza entre el estimador de M.C.0. de
cada individuo y las medias de las variables explicatorias de cada uno
de los individuos:

X* = J3% /7
i T i

La covarianza muestral esta dada por

Skb = {/N (SLNﬁ b ; > - /N SSH b SL':H ; ) (4.4,16)
i=t i i=t =1 i
y el estadistico para la prueba es:
z =Ny’ V-‘“
donde

N es el vector de (SXb) para todas las i.

N - ~ 2 -1
Ve I/NSUM (X 0T ) (CVege (X'X) ) (X’01)
iz i K i i i K

4.5 MNODELDS DE PENDIENTE VARIABLE SOBRE EL
TIENPO Y LOS INDIVIDUODS.

En este modelo todos los coeficientes tienen una aportacion
especifica & cada individuo y en cada periodo de tiespo. Podesos
escribirlo de la siguiente manera

K -
¥ = SUM (Bk +u ¢+l )Xk ¢+ @ i 2y «ox o N (48]
it k=1 it it it t 2



donde -
Bk =Bk +u +]
it i t

En este modelo, como en los anteriores, podemos considerar los
parametros como fijos o aleatorios. Generalmente se pueden cosiderar
aleatorios pero algun caso requiere que sean fijos. 0 bien podenos
considerar que unp de ellos es fijo y e} otro aleatorio como pusde ser
e] caso cuando se tienen pocas cbservaciones respecto al tiespo.

8i en la ecuacion (4.5.1) sustituimos e} efacto del tiempo con
variables artificiales, tenemos exactamente el modelo anterior (MOSCA).
4.5.1 MODELO HSIAO DE COEFICIENTES ALEATORIOS.
(MDHCA)

La estimacion y pruebas de hipotesis del modelo (4.5.1) lo deblnol
a Hsiao, que para el i-esimo individuo escribe la ecuacion asi,

X B+ X u + 1 1 + e 4.5.2)
i i =i i~ i

Y
i
donde
Y. es de disension (t,1} y X, de (T,K)
u = ol u2, ... g UKD
i i i

1 = (1,1 see g 107
' n? 'Yy

1 s (1} 12 ‘e 1K )?
t' Tt '

t
e = f{e ] ‘ew e )?
i 11" 42 Y |
X 7= (X1 X2, ee. , XKD
it it" it it
y .
it
’
- i2
7. .
i .
’
iT

Los supuestos que propone Hsiao soni
2
Elelso0, Elen’'l=ce ! Elee')=0 paraisj
i i ij
£ !u‘J 20, E luiu"l =8k 1 =CD E tu‘uJ'J s 0 para isj

fni=o EC1)1’Isakl=A Ef11°1=0 parates
g =0, tt ts P
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¥y entre ellos no esta correlacionados,

Al incluir todas las observaciones, tenemps

Y s XB 4+ lu+ 11 +E (4.5.3)
con las definiciones conocidas,

S ¢y}l son considerados fijos, B u y ]l pueden estimirse
aplicando M.C.0. a (4.5.3), aunque habiendo reparanetrizado corrigiendo
por su media y tomando en cuenta que NT es suficientemente grande.

La matriz (X,I,2) es de orden ( NT, {N¢T+1)K ) y de rango (N+T-1)K
por 1o que hay 2 K parametros redundantes, Para una conveniente
estinacion convendria eliminar

(Ul U2y woe gl 4 88, 324 40y 1K)
N L] N A d hd r

elininar tambien sus colusnas correspondientes en 2 y I y redefinir los
otros parametros. En todo caso debemos recordar que estamos asumiendo
que NT 3 (N+T-1) K,

ESTIMACION DE VARIANZAS Y PREDICCION

" Cuando u y 1 son aleatorias, la matriz de covarianza de los errores
es

@ SELIZu+Z 1+ (Tue+Zl+E]

- - 2
= l1CISEDII ¢+ T (IGADITI + o0l 4,5.8)
N h NT
y el est inador
s -t - -1
B=(Xé Xt & Y (4.8.5)

-t -1
es BLUE para estisar B con satriz de covarianza (X*®° ))

Siendo ¢ de orden (NT,NT) su inversion puede complicarse. S8in
enbargo, Msiaoc muestra que ® -% puede escribirse asi

-t

& =1 -1627 - 1077 (1-262")

- - - - -8 - -
+ AL + ICI") I (2°IC2'2 ~ G~y QTICQ° (1 - I6BD%) (4.9.5)
donde

- - -1
C= (1’ ¢ {10 A"}

r

-t
6= (2°1 + (1% CD-%})
-
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En esta expresion la inversion de sayor orden se reduce al MAX
{NK, TK} pero esto puede ser aun algo grande.

FPara predecir los componentes aleatorios para cada individuo,
podemos usar el predictor BLUE

A

u=(l 1CD 2' & (V- ¥B) (4.5.7)
L]

A VARTANZAS,

~

Tanto B como Uy dependeh de CD, Ay O8? que son desconocidas,
Para estimarlas podemos escribir la ecuacion (4,%.1) de esta manera

K
Y = StM Bk Xk L
it k=1 § it

dende

it

Bk = Bk + uk
Y ]

K
v = SM1k Xk + e (4.5.8)
it k=l bt it it
con varianza

2 K 2 2
W = E 1 = SUN Kk ak + oe
it it

v
it kel
que en forma vectorial podesos escribir
VR =XX ¢
_i i -

donde
%% es X, con cada uno de sus elementos al cuadrado

a =(a¢+ e, 0,0, ..48K°
l ’ 2l 3’ 9

Y
Sea e‘ = Yi - xi bi el vector de residuales del estimador de M.C.0,

y ~
) e%i el vector de los cuadrados de dichos residuales. Entonces,

E[e] = MW = F g

i [ Y i

donde

n% contiene Jos cuadrados de los elesentos de W = | -I‘Ia’l’) 5'
y

F o= M

i ii

Repitiendo el proceso psra totios 1os cortes transversales, tenemos
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ELEN]Y = Fa (4.5.9)
donde

EX = (e% %, %, veu , 6% 7D
1’ e "N

o2
Aplicando M.C.D. a (4.%5.9), obtenemos el estimador

Foo (F Py B

A

-1
a = (FFP  F EX

Siguiendo el misao procedimiento respectu a cada t, obtendremos el
estimador insesgado 8 para o= (6 ‘e , 6 [ SR ,b )?

2
Un estimador consistente para Oe esta dado por
% e
~2 N T i
Ce = SUM SUM --—-mem—eee (4.5.10)
i=f t=)

donde

e* son los residuales obtenidos al aplicar M.C.0. separadamente a
tada periodo de tiempo

“ a4 wa
De 6,0 yOe se pueden derivar una estimacion paraa y O,
1 1

En la practica, el modelo Hsiao ®s poco aceptado en parte por la
complicacion de sus calculos y en parte tambien porque sus suspuestos
parecen poco realistas, La principal objecion es considerar Ay VD coso
diagonales, pero su eliminacion supone mayores complicaciones en el
nanejo computacional. Incluso, &4 existiesen @) suficiente nuaero de
ocbeervaciones en el tiempo, convendria considerar el efecto del tieapo
coso un problena de autocorrelacion en los errores.

4.4 ELECCION DE MODELQ.

Cuando atrontamos un problesa en la practica, nos entontramoe con
la dificultad de elegir el modelo mas adecuado. En otras palabras,
debenos decidir cual es e} conjunto de suposiciones mas factibles para
nuestr o problema. Esto obviamente no es sencillo pues no existe una
evaluacion ezacta para hacerlo, aunque Si puede ayudarnos una guial

14 ilos coeficientes de la pendliente parecen variar scbre los
individuoe, o &5 rozonable captar 1a diferencia entre loe individuoy a
traves de la iaterseccion o de un modelo apropiade del termino de error?
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2) 51 los coeficientes o la interseccion varian sobre los individuos,
¢las diferencias parecen depender de las variables independientes de los
individuos? §i es asi, MOVAR o MORAN parecen ser preferibles. Si no,
entonces MOCER o MOSCA parecen ser los correctos.

3} Para modelar cambios sobre el tiempo es necesario ver gué metodo es
el mejors

a) Usar la estructura de correlacion constante del MOCER

b) Asunir que l1os errores sjiguen un proceso autorregresivo o de
prosedios moviles {(COCO)

c) Usar variables artificiales y usar inferencia condicional
para los cambios en la muestra {(MOVAR)

4) iCudntas observaciones hay? En aodelos donde se asume que los
paranetros son aleatorios, los tamafios relativos de Ny T tendran un
isportante influjo en 1a confiabilidad de la estimacion de varianzes
para auestras finitas. Si, por ejemplo, N es pequeiia, no parece que ou®
para &1 MDCER, o la estimacion de CD para o] MOSCA sean muy confiables,
Consecuentemente, tampoco seran confiables las estimaciones hechas a
partir de ahi y para su sstimacion sera mas conveniente considerarlos
como parametros fijos, aun cuando parezca razonable ! supuesto de
aleatoriedad,



CARPITULO S
DEMANDA DE AUTOS POR CATEBORIAS.

A sanera de ejemplo, trabajaremos con un modelo qus satisa la
desanda de sutomoviles en Mexico, donde el corte transversal ss hara
schre tres categorias de autos (cospactos, msedianos y de@ lujo) y las
observationes en e} tiempo corresponden a 40 meses, de enero de 1900 »
dicienbre de 1984.

La estimacion de un sodelo encierra bastantes complicacionss,
primero en cuanto a deterainar las variables que expliquen la veriscion
real de la variable independiente, lusgo en recopilar la inforsacion de
rada variable y, finalmente, en processr toda esta inforsacion sediante
transformaciones para que se ajusten lo mas posible a la realidad.

En este capitulo presentaremos la especificacion del modelo, la
definicion de cada una de las variables y, por ultiso, 108 resultados
cbtenidos al aplicar algunos modelos de los estudiados en @) capitulo 4.

3.1 ESPECIFICACION DEL MODELOD.

Todo modelo econosico de demanda debe incluir entre sus variables
wiplicatorias #1 precio del bien en estudio, el ingreso y el precio de
los bienms sustitutos. Nosotros decidimos usar coso bienes sustitutos
el precio del transporte y la tasa de interes bancaria. Adesss ds las
variables anteriores, incluimos en nuestro sodelo una madids de! consumo
de gasolina,

Muchas otras variables podrian incluirse en nusstro modelo vy
segquransnte el lector pensara algunas de ellas. Pero recordesos que uwn
modelo debe simplificar la realidad, y el efecto de toda aquells
inforaacion no inzluida en @] aismo sera sbaorbida por el termino de
error.

Asi, pues, podesos escribir para la categorfia i1

Y = f X2, K3, N4, XS, Kb, X7 ) 8.0, 1)
i R T

i
donde
Ys = demanda de automoviles de 1a categoria i

X2, » pracio de los automoviles de la categoria i
X3, = sedida del consuso de gasolina de los autos de la categoria i
Xés = ingreso real (es igual para las tres cetegorias)
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XS, = precio del transporﬁ (es igual para las tres categorias)
X6y = tasa de interes activa (es igual para las tras categorias)
X7, = precio de los automgviles sustitutos

Una especificacion mas concreta del weodelo ls podremos hacer
despues de analizer la definicion de cada una de las variables y las
transformaciones que deben hacerse.

5.2 DEFINICION DE LAS VARIABLES.

5. 2.1 M AUTOMOVILES (Y)

(Hasta donde es posible medir la demanda real de automoviles? La
informacion disponible consiste, por un lado, en el volumen de
produccion de automoviles por cilindrada (es decir, una eedida de la
oferta),segun la Direccion General de Estadistica de la Secretaria de
Frogramacion y Presupuesto (5.P.P.), y por otro lado en las ventas
mensuales de automoviles por marcas, proporcionada por la Asociacion
Nexicana de 1a Industria Automotriz {(A.M.1.A.),

(Podemos identificar las ventas con la desands real? El hecho de
que en e} mercado mexicano la oferta de automoviles es mayor que la
demanda (la produccion es mayor que el consumo en el pais), hace
admisible identificar las ventas de autos con la demanda.

Agqui conviens anotar que nusstra idea inicial era hacer el corte
transversal no por categorias sino por cilindrada, de mansra que
tendriamos tambien tres tipos de autos: de 4, de & y de 8 cilindros.
§in embargo el mercadoc de autos en Mexico ha venido sufriendo
modificaciones en su sstructura en los ultiaos afios. Asi, los modelos
Chrysler que antes eran de b u 8 cilindros, pasaron a ser de 4 cilindros
con 1a nueva serie de modelos “K" a partir de enero de 1983. De manera
similar, 1 mercado de autos de B cilindros desaparece a partir de
noviembre de 1984, incrementando 1a variedad de automoviles de 4y 6
cilindros. De acuerdo a estos hechos, un modelo que estisara la
demanda de automoviles por cilindrada estaria fusra de nuestros
objetivos ya que no nos pnrliuril un estudio confiable on @] torte
transversal,

Elegimos entonces hacer el corte transversal sobre la categoria de
los automoviles (cospactos, mediancs y de Jujo) porque esta
clasificacion es semejante al de cilindrada antes del casbio de
estructura del mercado, y porque despues del cambio se conservaban las
categorias, en cusnto que los coches de lujo seguian sientdo de lujo »
pesar de tensr shora 4 o & cilindros en lugar de B que tenian.

Una vez establacidas las categorias, definimoss (5,2, 1)

Yeu = demanda de automdviles del tipo { an el mes ¢t
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donde

Yoo esta en unidades vendidas
i = 1,2, 3 (1= compactos, 2 = pedianos, 3 = de lujo)
t = 1,2, ..., 60

. O DE L UTOMOVILES (X2)

Detinir el precio de los automoviles constituyo uno de los
problesas mas serios al especificar nuestro modelo, porgue no contamos
con las informacion requerida,

La inforsacion que disponiamos era el volusen de produccion y el
costo total de la produccion segun la 5.P.P., y tambien con el indice de
precios al consumidor para los automoviles en general proporcionado por
el Banco de Mexico.

Por otra parte la necesidad de involucrar los bienes sustitutos
hacia necesario incluir no solo «] precio de los automoviles en cuestion
(el precio de los automoviles tipo i explicande 1a venta de automoviles
del mismo tipo), sino tambien @1 precio de los otros autos (en (5.1.1)
l1a variable X7).

Varias solutiones fueron estudiadass
1) Costos unitarios.

Podriamos utilizar la variable "costo unitario” (costo unitario =
costo total / volumen de produccion) como una aproximacion del
precio real, bajo la hipotesis de que la difersncia entre amsbos
seria uns constante.

El modelo involucraria tres variables correspondientes al costo
unitario de cada categoria, y se incluirian las tres para cusplir
con el requisito de los bienes sustitutos. Sin esbargo, al tener
1a misma tendencia, podria ocasionar sul ticolinsalidad.

2) Indice de precios por categoria,

Teniamos el indice de precios de automoviles @n general, psro no
para cada categoria., Por otro lado teniamos @) costo unitario de
cada categoria. Mediante un metodo estadistico conocido por el
“Metodo de Ginsburgh"4, pudimos “desagregar" el indice de precios
general en un indice de precios para cada categoria, asociando sus
comportamientos al de las variables de costo unitario,

Nota 4) GSobre e) Metodo de Ginsburgh puede consultarse "A further note
on the derivation of quarterly figures consistent with annual
data", BGinsburgh V.A.,1973 (J.R.5.8., 348-378)
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Este metodo tenia e) grave inconveniente de gque, al ser indice de
precios, las tres variables de indices generadas para cada
categoria, aunque distintas, eran muy semejantes y no reflejsban
las diferencias de precios entre las categorias. Por tanto no
seria util para comparar precios, y usar las tres para incluir
bienes sustitutos crearia un problesa grande de wulticolinealidad
por tener la misma tendencia,

3) Proporcion de precios.

Teniendo el costo unitario de cada categoria, podesos sstablecer
una variable que mida la proporcion de! costo de cada categoria.
De acuerdo a la hipotesis mencionada de que la diferencia entre el
costo y e] precio es una tonstante, entonces Ia proporcion en
costos sera igual a la proporcion en precio.

Asi, pues, decimos:
costo unitario an'l

Proporcion de precio tipo i = x 100.0
SUM costo unitario tipo j
b]

Esta sola variable representa el peso que tiense @l precio de los
autos del tipo { con respecto al precio de otros autos, por lo que
en esta opcion no necesitamos involucrar las otras variables (en
concreto ya no se necesita la variable X7) como bisnes sustitutos,
svitando asi el problema de multicolinealidad ocasionado por los
otros metodos, y especialmente por el segundo.

Optamos, por fin, por el tercer metpdo, y definimos: (5.,2.2)

X2,« = proporcion de precio de 1os autosoviles tipo i en el mes t
donde

X24a esta en porcentaje

i = 1,2, 3 (como definimos en 5,2.1)

t o= 1,02, a0, 60

SU X

Con #1 precio de la gasolina en terainos nominales obtenidos de
PEMEX y ] consumo promedio de gasoclina de cada categoria, segun fuentes
de las compaiiias Chrysler y Ford, obtuvisos una medida del consumo
nominal en pesosi

Pracio de la gasolina

Consuao nominal categoria i =
Rendimiento en kes./litro cat. 4

donde el rendisiento de cada categoria en prossdio em
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Autos cospactos ----> 3 kas/litro
Autos medianos  ~<~=> 7 ims/litro
futos de lujo ====> & kew/litro

Falta ponerlo ahora en terminos reales, 1o que hacemos dividiendo
entre el deflactory

Precio de )a gasolina x 100,0
Consump real categoria i =

Rendimiento cat, i x Deflactor
Por tanto, definimos nuestra tercera variable de esta manera: (5.2, %)

X34 = tonsumo real de gasolina para los autos tipo i en el nes t

donde

X3se ®sta &n pesns
i = 1, 2,3 (como definimos en 5.2.4)
t = 1, 24 .o, 60

5.2:.4 _INGRESOD (X4).

Como una medida del ingreso real, decidimos usar el Producto
interno Bruto Real (PYBR). &in embargo aqui tasbhien contabamos con la
informacion anual del PIBR proporcionada por el Banco de Mexico y fue
necesario “desagregaria” msensualmente por el ya mencionado Metodo de
Ginsburgh, asociandola al comportamiento del indice de volumen del
sector industrial que el Banco de Mexico si publica sensualmente.

Ademas e} PIBR estaba en base 1978, por lo que fue necesaria una
sencilla transformacion para ponerla en base 1580 y lograr asi la
uniformidad de bases con las otras variables. La trasformacion

consistio en dividir cada teraino del PIER entre o) prosedio del PIER de
1978, es decir,

P1BR base 1978
PIBR base 1980 = --—--commecmoone % 100.0
43,358.8917

Finalmente, definimos: (5,2, 8
X8« = ingresc real en ¢} ses t, iqgual para toda i

donde

X44a esta en ailes de aillones de pesos
i = 1, 2,3
t 5 3y 2 eeey 80
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€] precio del transporte, como bien sustituto, fue obtenido a
partir del indice de precios al consumidor, base 1980, de acusrdo al
Banco de Mexico. Como podemns observar, las variables hasta ahora
definidas (ventas, precio, consumo e ingreso) estan en terminos reales,
por lo que nos interess trabajar con la variacion de los indices del
transporte para conocer tambien el impacto real de los precios del
transporte, por lo que redefinilos nuestra variable sacando sus
diferencias, es decir,

Indice del transporte en el mes t

Variation =
Indice del transporte en el mses t-1

Por tanto, la quinta variable se define asi: (5,2.9

X5, = variacion en el indice de precios al consumidor del
transporte en Mexico

donde

i s 1,2, 3 yes igual para toda i
t = 1,2, ..., &0

B:2:46 TASA DE INTERES ACTIVA (Xé),

Considerando e} dinero como un bien sustituto, tosasos como ol
costo de)] mismo la tasa de interes, y utlizamos la conocida como el
"Costo Porcentual Promedio” (C.P.P.) que es la tasa active que publica
mensualmente ] Banco de Nexico. )

Al encontrar esta variable en terminos nominales, fus necesario
ponerla en tersinos reales, transformandola esta vez por ls siguiente
foraula:

C.P.P. Nominal (t)
---------- s==mee-e=~e = [nflacion (t)
12

C.P.P. Real {t) =
1.0 + Inflacion (t)

Definimos, entonces, nuestra ultisa variable de esta ssnera: (8,2, 8
X6it = C,P.P. Real para o] auto tipo i en el ses t
donde

i = 1,2, 3 yesigual para toda i
t = 1,2 ..., 6
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Finalmente, podemos escribir, de una manera mas sxplicita, nuestro
nodel os

Y =Bo+BI XI +B2X¥2 +B3X3 +BAX4e +BSXS +BbX6 + @
it it it it it it it

donde

i= 1,23
t = 1,2 ..., 60
240 #8 8] tersino de error para la categoria i y el mes t

5.3 ESTIMACIONES.

Todas las estisaciones realizadas en este capitulo fueron hechas
con @l paquete computacional de metodos econometricos conocido comp
*GHAZAM® (Cér. Bibliografia), wutilizando una computadora VAX/1100 que
generosamente prestn el centro de "Estudios Economicos BANGMEX'. En el
apendice B aparecen los programas utilizados con este paquete, asi como
los programas en FORTRAN que generaron las tablas de informacion y los
progranas tambien en FORTRAN que generan las matrices de transformacion
definidas en las secciones 4.2,2 y 4.3.2 .

3.3.1 EL PROBLEMA DE LA MULTICOL INEALIDAD.

Al comenzer las estimaciones de nuestro modelo es logico pensar en
l1a pressncia de autocorrelacion y heterocedasticidad por las razonas vya
conocidas., Pero cabe preguntarnos tambien si existe el problema de
multicolineal idad, s decir, si existe una alta correlacion entre
nuestras variables independientes. Lo primsero que haresdos sera
discutir sste asunto.

Para detectar aulticolinealidad (y de hecho tambien para
corregiria) existe el astodo de "Componentes Principales"® que consiste
en reducir la matriz de correlacion (ls matriz formada por la
correlacion entre las K-1 variables independientes) a una matriz de
rango senor a traves de un proceso que elimina tantas variables cuintes
esten an dependencia de las otras.

NOTA S) Para una wexplicacion esas detallada sobre el metodo de
"Cosponentes Principales” pusde consultarse coso referencia el
te:to de J. Johnston, "Econometric Methods", pp. 321-33%,
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Dentru del procteso se involucran las raices caracteristicas de la
matriz de correlacion. Como vimos en el capitulo 2, si hay dependencia
lineal cuando menos un valor caracteristico sera cero, mientras que si
hay independencia perfecta las raices caracteristicas seran todas
iguales a une (recordar que la matriz de correlacion es una matriz
positiva definidal, de manera gque analizando dichos valoras podramos
saber si existe o no multicolinealidad. La cuestion esta en deterainar
gue tan rercanos a cero deben ser las raices caracteristicas paras
aceptar la multicolinealidad, pero aqui la experiencia determina el
criterio.

Asi, pues, aplicamos el metodo de Componentes Principales a las
matrices de correlacion correspondientes a las tres categorias de
automoviles, y obtuvimos los siguientes resultadoss
1) Autos compactos:

Raices caracteristicas 1,9003 {.5881 0.95738 0.35636 0.19763

Porcentaje acumulado 0.38007 0.69769 0.88914 0.96043 1.00000

2) Autos aedianos:
Raices caracteristicas 2.0267 1.6623 0.71151 0.40018 0.19937

Porcentaje acumulado 0.4053  0.73779 0.88009 0.94013 1.00000

3) Autos de lujos
Raices caracteristicas 1.6620 1.2049 0.99766 0,78389 0.34948
Porcentaje acumulado 0.33241 0.37339 0.77293 0.93010 1.00000

De acuerdo a estos resultados, se admite la existencia de una
tierta dependencia e€n las variables explicatorias de nuestro modelo.

5.3.2 REGRESIONES CONJUNTA Y POR CATEGORIAS.

Pasando ya a las regresiones de] modelo, la prisera que debemos
hacer sera la regresion del wmodelo conjunto, es decir, aquella que
supone los coeficientes constantes y 1a NO existencia de autocorrelacion
y heterocedasticidad. Segun (4.1.3), obtendriamos por M.C.0.

b = (X )=t X* Y

donde X ®s la matriz que resulta de considerar la informacion de las
tres categorias coso una sola matriz de inforsacion.
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Los resultados de esta primera regresion son los siguisntes:

ON T

1} R-cuadrada = 0.662¢

2) Prueba F = 67.95 con (5,173) grados de libertad

3) Analisis de varianza:

VARIABLE COEFICIENTE DESVIACION PRUEDA

ESTIMADD ESTANDAR —t
PORC, PRECIO ~259,48 30,397 -8, 5362
CONEUND ~7433.80 1067.300 ~7.4333
TRANSPORTE 936.88 2098, 200 0. 4445
INGRESD 92,66 39.215 2.3620
C.P.P.REAL -1879.00 B897. 490 ~2.,09314
INTERSECCION 9910,80 4548, 400 2.1229

4) Suma de 103 cuadrados oe los residuales = 0,13490 E+10

5) Durbin-Watson =
autocorrelacion,

0,66%58 1o tual deja ver claramente la evistencia de

El siguiente paso fue correr la regresion para cada una de las tres
tategorias por separado, usando el eiseo estimador. Los resultadns sen

los siguientes:

REGRESION INDIVIDUAL PARA AUTOS COMPACTOS:

{) R-cuadrada =

2) Prueba F =

Q0. 4782

3) Analisis de varianzat

VARIABLE

PORC. PRECIO
CONSUMD
TRANSPORTE
INGRESD
C.P.P.REAL
INTERSECCION

4) Suma de los cuadrados de los residuales »

5} Durbin-Watson =

COEF ICIENTE
ESTLINADD

~173.88
~11474, 00
~772.22
135,31
=5131. 10
B362,40

2.0244

9,637 con (5,53) grados de libertad

DESVIACION
ESTANDAR
127.730
2497.300
9252, 400
99,403
1529.700
12503, 000

0,25993 E+9

PRUEBA

—_—t
-1,3614
-4, 5944
-0,0833
2.2702
=3, 3543
0. 4698



REGRESION INDIVIDUAL PARA AUTQS MEDIANQE)

1) R-tuadrada =

2) Prusba F =

0.7114

3) Analisis de varianza:

VARIABLE

PORC. PRECIO
CONSUMO
TRANSPORTE
INGRESD
C.P.P.REAL
INTERSECCION

4) Suma de los cuadradeos de los residuales =

%)} Durbin-Watspn =

BRES

1 LAL

COEFICIENTE
EBTIMADD
~16.15
~11325.00
-2079.90

110,43
-1522,80
3676,70

1.3845

RA _AUTOS

1) R-cuadrada = 0,2632

2) Prugba F »

3) Analisis de varianzas

VARJABLE

PORC. PRECIO
CONSUMO
TRANGPORTE
INGRESO
C.P.P,REAL
INYERSECCION

COEFICIENTE

16,469
-1847.90
1054, 00
-9393, 20
540,03
2738, 60

29.549 con (5,53) grados de libertad

DESVIACION

EGTANDAR
53.839
1268, 500
881,500
39.018
994,240
7790, 100

0.11112 E+9

LUJo

%.572 con (%,53) grados de libertad

DESVIACION

25,373
375,120
3712.100
4709, 800
438,850
3794,500

4) Suma de los cuadrados de los residuales = 0.309s1 E+B

5) Durbin-datson =

1.6084

—b4 -

PRUEBR

~0.2841
-8, 9200
~0,3534
2,8302
-1,9317
0.4720

PRUEBA

—t
0.6577
-4, 9242
0.2831
-1, 9948
0.1094
0.7217
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3.3.3 COEFICIENTES CONSTANTES (COCO).

En los resultados anteriores, podemos var clarassnte la presencia
de autocorrelacion tanto en el modelo conjunto como en las estimaciones
individuales para las categorias de autos medianos y de lujo. Por tanto
se antoja logico proceder a analizar el modelo conjunto (que sostiene
que los coeficientes son constantes) bajo el supussto de autocorrelacion
en 1ot errores, que es justamente p] sodelo COCD que estudiamos en la
seccion 4.1 Utilizando el estimador (4.1.5), obtuvimos:

1) R-tuadrada = (,8293 , que &% una notable mejoria.
2) Los coeficientes de autocorrelacion de las tres categorias sont

1 = 0.06 p2 = 0.98 P3 = 0,66
3) Bus pruebas t de significancia correspondientes sons

t1 = 0.4577 t2 = 37.82 t3 = 6.74802

4) Analisis de varianzas

VARIABLE COEFICIENTE DESVIACION PRUEBA

EGTIMADD —ESTANDAR U S
PORC. PRECID -32.4% 40,831 ~0,79%96
CONBUMD ~5379.00 1505.700 -3.5723
TRANSPORTE 517,23 1246.500 0,4149
INGRESO 142.58 37.853 3.7670
C.P.P.REAL -1441.20 784.870 ~1.8363
INTERSECCION -441€.80 4375.000 -1.0100

3) Suma de los cuadrados de los residusles = 0.66350 E+9

Estos resultados nos muestran la presencia real de autocorrelacion
para los autos medianos y los de lujo, pero no en los compactos.
Tambien se reduce mucho la susa de cuadrados de los residuales lo cual
favorece 1a siguiente prusbha.

PRUERA DE HIPQTESIS,

De acuerdo con el westadistico (4,1.7), podesos probar que esta
estimacion del modelo COCO es mejor que 1a del sodelo conjunto inicial.

Bajo la hipotesis nula de que el modelo cenjunto inicial es el indicado,
estimamos)



(0.13490 E+10 - 0.66350 E+9) / (3 + 3(4)/2)
& = 18,94
0, 66350 E+9 / (180 - 6 ~ 3 - 3{4)/2)

vy el valor critico de F con (9,1465) grados de libertad es 2.56 .

Como resulta altamente significativa, rechazamos l1a hipotesis nula
y aceptamos la alternativa que nos indica que el modelo COCO resulta mas
adecuado,

) Es importante hacer notar algunas diferencias sobre los dns modeios
aqui comparados. En primer lugar la R? en el amodelo COCO es mayor lo
que nos dice que explica en mayor proporcion la varianza de la variable
dependiente. En segundo lugar notamos el cambio en los cosficientes,
pero sobre todo en la significancia de los misaos (de acuerdo con 1a
prueba t)y asi la variable ‘“porcentaje del precio deja de ser
significativa y la "tasa de interes" es ahora apenas significativa; el
termino de interseccion cambia de signo y deja de ser significativo.
Sin embargo e! resto de las variables conserva su significancia y sus
signos son los esperadns, aunque de ello hablaremos mas tarde, en las
conclusiones.

5.3.4 MODELDS DE INTERSECCION VARIABLE.

Nos dshemos preguntar ahora si los modelos de interseccion variable
estudiados en las secciones 4.2 y 4.3 pueden ser los adecuados, es
decir, &i pueden aun mejorar la estimacion del modelo COCO.

Dbservando los resultados de las regresipnes individuales, vemos
que efectivamente los terminos de interseccion varian, peroc tambien lo
hacen los coeficientes de las variables independientes. Mas aun, si
nos {i jamos bien, el coeficiente del ingreso (y por tanto su prueba t)
es positivo para los autos compactos y medianocs, pero casualmente es
negativo para los autos de lujo,

Por otra parte debemos reconocer, independientemente de 1o
anterior, que las pruebas t para los terminos de interseccion en las
tres categorias es sumamente baja (<0.73) por lo que en ningun caso
resulta significativo, a diferencia del priser wsodelo conjuntn vya
estudi ado.

Todo ello nos 1leva a pensar que la diferencia entre las categorias
ho se pusde explicar sencillamente por la veriacion en sus
intersecciones, sino mas bien en el casbio de sus pendientes, Por
tanto no resultaran convenientes las estisacipnhes de este tipo de
modelos (MOCER y MOVAR respecto a las categorias y/o respecto &l
tienpo).
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Estudiarescs, entonces, la estimacion de los modelos que explican
la diferencia entre los individuos (en este caso entre las categorias)
en 1a varjiacion de sus pendjentes.

3.3.5 MODELOS DE PENDIENTE VARIABLE.

De acuerdo a la seccion 4.4, un primer modelc de pendiente variable
s MORAN (SUR en los textos de habla inglesa) gque establece una
estructura de correlacion de los errores entre los distintos individuos
y su estimacion por el metodo de Minimos Cuadrados Generalizadns, donde
la natriz de covarianza (5) es calculada a partir de los vectores de
error resultantes al aplicar M.C.0. a cada individuo por categoria,

E]l programa de computacion "SHAZAN" posee un comando que ejecuta
precisamente este modelo, y la matriz de covarianza la calcula
iterativamente con el mismo modelo. La instruccion clave que nos
permite esta estimacion es "SYSTEM i" donde i es el numero de
individuoss en nuestro taso i=3 categorias.

Al ejecutar este programa, obtuvimos los siguientes resultados:

1) R¥ del sistema = 0.B354

2) Analisis de varianza:

VARIABLE COEF ICIENTE DESVIACION FRUEBA
ESTIMADD ESTANDAR t
PORC. PR. COMP. -165,59 120,340 -1.3761
CONSUMD COMP,  ~11519.00 2363, 000 ~4,8745
TRANSPORTE -506.76 B743,800 -0.0692
INGRESD 135,72 56,342 2.4088
C.P.P.REAL ~5112,.80 1449, 500 ~3.5274
INTERSECCION 7940, 30 11827, 000 0. 6730
PORC,FR.MEDIAN, -28.73 53,004 -0.4854
CONSUMO MEDIAN. -11394.00 1174,800 -9. 6822
TRANSPORTE ~-1971.00 5568, 400 ~0.3539
INGRESD 111,53 35,664 3.1273
C.P.P.REAL ~1559,20 941,360 -1.6363
INTERSECCION 3783,20 7278.700 0,5197
PORC.PR.DE LUJO 17,20 25,374 0.6777
CONSUMD DE LUJD -1B845,80 374,940 -4,9229
TRANSPORTE 1012,20 3711.200 0.2727
INGRESD -88.57 43,338 ~2.0438
C.P.P.REAL 560,63 639,230 0.8770

INTERSECCION 27558.20 3793, 900 0, 7262
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3) Nusero de iteraciones necesarias = 5 en el calculo de S,

4) La matriz de covarianza entre los errores es la siguientss

4,404 000
g8 = 331 480 1,188 440
180 140 430 000 863 600

Det § = 0.62%09 E+19

%) Suma de cuadrados de l1os residuales = 0.402092 E+9

S5i comparamos estos resultados con los ohtenidos en las regresiones
individuales para cada categoria vemos que casi no hay sucha diferencia
y podemos pensar, a priori, que el considerar la existencia de
rorrelacicn entre los errores no aporta significativamsente aejores
resultados. Sin embargo esto deberemos probarlo.

Por otra parte tambien deberemos probar si el presente sodelo es
me jor que el modelo CLOCD, es decir, si aceptamos la hipotesis de que los
coeficientes de la pendiente varian con los individuos en lugar de ser
constantes,

Ambas cosas haremos a continuacion.

FRUEEAS DE HIPQTESI

Primero probaremos la hipotesis nula de que los coeficientes son
constantes (es decir, que el modelo COCO es el adecuado) tontra la
hipotesis alternativa de que son variables (y por tianto MORAN sera
mejor). Para comparar ambos modelps, usaremos el sstadistico 4.4.B:

(0,635 E+9 - 0,402092 E+9) / (18 - & ~ 3)
£ .~ 11,2
10,402092 E+9) / (1680 - 18 - &)

que igualmente results suy significativa para una F con (9,15) grados
de libertad, lo que nos lleva a optar por la hipotesis alternativa de
que los coeficientes varian en las categorias,

Para probar si la aportacion del sodelo MORAN es significativa con
respecto a las estimaciones individuales iniciales, ussremos el
sstadistico equivalente, donde ahora los residuales restringidos seran
la suma de los residuales individuales y sus grados de libertad seran
(NT-NK) por tener NT observaciones y NK parametros a estimar. Por tanto
loa grados de libertad del nuserador seran la resta de estos grados de
libertad vy los del MORAN, resultando (N(N#1)/2) grados de libertad. Asi
pues,
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(0,42201 E+9 ~ 0.402092 E+9) / (3(4)/2)

Fa = 1,28
(0.402092 E+9) / (180 ~ 1B - &)

El valor critico para F{6,156) con 5 % de nivel de significancia
o8, aproximadamente, 2.18 por 1o que nuestro estadistico es muy bajo y
a8 acepta la hipotesis de que el modelo de estimaciones individuales es
el adecuado.

Las pruebas anteriores nos indican que se trata, efectivamente, de
un aodelp donde los coeficientes de la pendiente varian con las
categorias, pero que la correlacion existente entre los errores de
diversas categorias no aporta eficiencia significativamente.

Como dijimos en la seccion 4.4.1, la estimacion por MORAN
generalaente es mejor que otros estimadores, excepto cuando no existe
correlacion alguna entre los individuos, o cuando la matriz de
informacion (X,) es la misma para todos los individuos; en ambos casos
la estimacion por MORAN sera exactamente igual a la estimacion por
M.C.0. de cada individuo por separado.

En nuestro caso podemos ver en la matriz de covarianza (5) que la
covarianza entre los errores si es distinta de cero. Sin embargo las
matrices de informacion de cada rategoria son cas{ iguales, vya que
tienen en comun tres variables (precio del transporte, ingreso y tasa de
interes), y solo difieren en las dos primeras variables (porcentaje de
los precios y consumo de gasolipa)i ademas estas dos variables tienen
una misma tendencia entre las diferentes categorias.

Todo esto nos hace pensar que nuestro modelo es un ejenplo del
seguntioc caso  gque Zellner menciona, es decir, de regresiones
efectivamente no relacionadas.

Podemos contluir gue la mejor estimacion para nuestro modelo es la
estimacion individual de cada categoria. Pero cabe hacer un ultimo
analisis para saber cual de las estimaciones individuales posibles es la
anjor.

5.3.6 ESTIMACION INDIVIDUAL.

De acuerdo con los resultados obtenidos en la seccion 5.3.2 de
regresiones por categorias, y como 1o expresasos ya al analizar el
modelo COCO, 1a existencia de autocorrelacion en los errores para los
autos medianos y de lujo es sanifiesta, pero no en loy comspactos (la
prueba de Durbin-Watson = 2.0244 1o comprusba).

Vimos conveniente por ello analizar el sodelo con la estructura de
autacorrelacion en los errores perc sujeto a la restriccion de que los
coeficientes son constantes. Sabjendo ahora que esta restriccion no es
la conveniente, es necesario ver si Jograsos una major estimacion
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individual bajo el supuesto de autocorrelacion pero ahora de manera
independiente entre las categorias.

Con el fin de presentar los resultados juntos y de forma clara,
repetinos los resultados de los autos compactos pbtenidos por M.C.0. vy
despues presentamos las estimaciones bajo autocorrelacion para los autos
medi anios y de lujo.

ESIDN P 0. PARA_AUTOS COMP
1) R-cuadrada = 0.4762
2) Prueba F = 9,437 con (5,53) grados de libertad

3) Analisis de varianza:

VARIABLE COEFICIENTE DESVIACION PRUEBA
ESTINADO ESTANDAR t
PORC. PRECIOD -173.88 127,730 ~1.3614
CONSUMD ~11474,00 2497.300 -4,5944
TRANSPORTE -772,22 9252, 600 ~0.0835
INGRESD 135.31 59.603 2,2702
C.P.P.REAL -5131. 10 1529.700 ~3. 3543
INTERSEECION 8362, 40 12503.000 0,6488

4) Suma de los cuadrados de los residuales = 0,25993 E+9

5) durbin-Watson = 2,0244

AUTOS MEDIANOS B8AI0 AUTOCORRELACION
1} R~cuadrada = 0.7977

2) Coeficiente de autocorrelacion = 0.98
3} Prueba t de significancia = 37.83

4) Analisis de varianza:

VARIABLE COEFICIENTE DESVIACION . PRUEBA

) . KEETANDAR —
PORC. PRECIO 56,711 49.999 1.1342
CONSUMO ~135648.00 3624,300 -4,3175
TRANSPORTE -322,63 2003, 400 -0.1610
INGREBO 36343, 00 4819.100 7.9835
C.P.P.REAL -2374,20 896,930 ~2.6470
INTERBECCION 150410,00 23042, 000 -6, 275

S) Suma de ]os tuadrados de 108 residuales s 0,77792 E+8
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T R A
1) R-cuadrada = 0.5367
2) Coeficiente de autocorrelacion = 0,46
3} Prueba t de significancia = 4,748

4) Analisis de varianzai

YARIABLE COEFICIENTE DESVIACION PRUEBA

_ESTIMADD _ESTANDAR _ i
PORC. PRECID 24.75 23.397 1.0577
CONEUMD ~-1409.80 656,900 -2, 1462
TRANSPORTE -2528,90 2567,300 -0,9850
INGRESO 15.56 32,350 0.4810
C.P.P.REAL 114,74 513,320 0.1874
INTERSECCION 5752.20 2418, 00 2.1967

35) Suma de los cuadrados de los residuales = 0,31761 E+8

La suma de cuadrados de los residuales de todo ! modelo es {a suma
de 1os residuales individuales, es decir, 0.3694B3 E+%, y con ellos
haremos la ultima prueba bajo 1a hipotesis nula de que las regresiones
por M.C.D. individuales son 1las indicadas, contra la alternativa de
nuestras ultimas estimaciones, El estadistico es el sismo de antes:

(0,42201 - 0.3694B3) / 3
F = = 8.0
(0.359483) / 1469

que €s de nuevo altamente significativo para una F (3,169). Por tanto
nuestras ultimas estimaciones son las mas convenientes.

5.4 INTERPRETACION DE LOS RESULTADDS

Mediante las pruebas de hipotesis estudiadas, hemos concjuido que
el modelo de demanda de automoviles, definido como lo hemos hecho al
presente, es de coeficientas variables y su sejor estimacion @8 la
individual, considerando cada categoria como independiente y por tanto
aceptando para los autos medianos y de lujo la existencia de
autocorrelacion en sus errores.

Pasemos ahora a interpretar los resultados de los cosficientes de
cada una de las variables para completar sl estudio.
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1) PORCENTAJE DE FRECI1OS.

El signo nedativo sn los autos compactos revels que Aientras mas
suban de precio esos autos (cuando senos respecto al precio de los otros
automoviles), menor sera la demandaj @] signo positivo en las otras
categorias nos pusde hacer pensar 1o contrario o que no isporta muchoc a
los consumidores de autos aedianos y de lujo si el precio de sstos autos
®S RAYOr O menor en proporcion a otros.

De cualquier manera, en las tres categorias ocbservamos gue el
porcentaje de precios no es significativa (la prusba t mas alta de las
tres es -1.3514). Por tanto no importara tanto la interpretacion que se
de a los signos.

Al especificar el modelo, pensabamos que el precio s{ serfa
signifitativo (al comprar un coche es determinante su precio) y el hecho
de que haya resultado no significativo puede deberse a una mala
definicion de la variable, o al metodo con el cual aproxisamos el precio
oy &n ultimo caso a que en el mercado de verdad no son determinantes los
precios. Esta ultina razop puede ser perfectamente valida en un mercado
como el nuestro afectado por la crisis economics, como mencionaremos mas
adelante en las tonclusiones.

2) CONSUMD DE GASDLINA.

For el contrario, encontrasos que los coeficisntes de consumo de
gasolina en las tres categorias son  negativas y  altasente
significativas. Esto quiere decir, como lo esperabasos, que los
compradores de autos se €ijan en el consumo de gasplina del coche,
sobre todo porque el precio de 1la misma ha subido considerablemente en
los ultimos afios (vease en la grafica del precio de la gasplina, en el
apendice A, ol aumento fusrte de su precio en estos afos),

3) PRECIO DEL TRANSPORTE.

Al especificar ¢l modelo, penssbasos que un comprador de autos en
Maxico definitivamente no toma en cuenta el precio del transporte ya que
en nuestro pais este esta altasente subsidiado (a 1a fecha #l costo del
pasaje en ol Metro sigue siendo de un peso) por @l gobierno, vy gquien
considera 1a posibilided de comprar un coche esta en una situacion
econoaica miy arriba de quien solo pusde recurrir al transporte publico.

Los resultados nos confiraaron 1o antsrior, ys que los cosficientes
®n 1os tres casos @8 negativo peroc nada significativos (la t mis grands
es de -0,9850),
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4) INSRESOD.

En todc modelo de demanda se espera que el ingreso (el dinero del
que se dispone) ses positivo y significativo, es decir, que mientras sss
dinero haya mas autos se pueden comprar. Esto  se confirmaba en las
categorias de compactos y medianos a lo largo de las diversas

estimaciones, pero en el caso de los autos de lujo muchas veces el signo
era negativo.

Sin embargo en la estimacion definitiva, aguella que considera la
estructura de autocorrelacion en los errores para los autos medianos y
de lujo, el signo del ingreso para los autos de lujo fue positivo,

aunque no significativo, y positivo y significativo para los compactos y
madi anos. ‘

Esto tiene una logica. A los consumidores de autos de lujoc no les
afecta si el ingreso nacional aumenta o disminuye (recordar que huestro
ingreso se refiere al ingreso nacional, no al ingresc individual) ya que
ellos podran seguir comprando este tipo de autos cualquiera que sea la
situacion economica nacional. De hecho todos podemos constatar que este
tipo de personas siguen comprando autos de lujo a pesar de que el
ingreso nacional disminuya. Esto no sucede con los consumidores de
autos compactos y medianos, cuyo ingreso individual es un reflejo claro
del ingreso nacional, y las crisis les afecta directasente.

5) TASA DE INTERES.

Como en la variable anterior, aqui tanbien podemos ohservar una
diferencia entre las estimaciones para autos compactos y sedianos y Jos
de lujo. Pars los primeros sus coeficientes son nhegativos vy
signi ficativos lo que es coherente con la realidad, ya que un ausento en
el C,P.P. (en e] costo del dinero) les afecta, y no podran comprar
facilmente un automovil (mientras mas les cueste un prestaso bancario,
menos podran comprar un auto).  En cambio, para los autos de lujo, el
signo es positivo pero no significativo (t = 0.1871) y se puede
Jjustificar de la misma manera como lo hicimos para el ingreso,



CAPITULO &
CONCLUSION.

Comp vimos en los resultados, el modelo que aplicamos es un caso en
el que la inforsacion combinada de series de tiespo y corte transversal
no aporta wicha eficiencia a la estimacion de cada individuo por
separado., Tasbiun Uijimos que ello se debia a la siailitud de las
matrices de informacion de cada categoria de automoviles.

Alguno podria decir que se trata de un mal ejemplo ya que np s@
obtuvo mayor eficiencia al combinar la inforeacion, pero no somos de
esta opinion, ya que fue precisamente la aplicacion de los diversos
modelos de estimacion 10 que nos condujo a estas conclusiones) luego los
modelos estudiados funcionan y el nuestro en concreto ha servido de
ejemplo para demostrarlo.

Ciertanente serian deseables mejores resultadost no tener
multicolinealidad, unas R® aas altas, coeficientes mas significativos en
variables que esperabamos lo fueran {como en ®] caso del precio), uns
mejor eficiencia al combinar la informacion de las diversas categorias,
ate,

Esto no lo discutimos en 1o absoluto, y pensamos que si los
resultados no fueron smejores se debe a variss razones, sntre las cuales
destacanos las siguientess

1) En primer lugar l1a estructura del mercado de automoviles en
Mexico afronta cambios continuos, coso vimos cuando definipos
las variables de! modelo, comprometiendo la westabilidad de
cualquisr sodelo que se quiera hacer,

2

El sercado de automoviles en Mexico es sumasente irregular, con
altas y bajas extremosas, unas vaces como consecusncia de las
irregularidades en 1 comportamiento economico del pais, pero
otras sin razon alguna.

3

-

La situacion politica y econoaica apremiante gque vive el pais '
induce a la gente al consumo de bienes, sin iaportar mucho otros
factores que en circunstancias norsales afectan de sanera
decisiva toda relacion de demanda, y asi vesds que &n algunos
circulos de la sociedad se siguen cosprando coches de gran valor
a pesar de la crisis economica. Esto hace tambien dificil
poder explicer y modelar 1a desanda de autos en funcion de unss
variables.

- 74 -
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4) La informacion fue obtenida con dificultad, teniendo que |
recurrrir en ocasiones a metodos estadisticos que nos
*aproximaban' a la realidad, pero no con una certeza absoluta
{recordar @] Metodo de Ginsburgh}.

5) Tgualmente, y de forma principal, la carencia de datos reales e

los precios de los automoviles quiza s®a una de las causas mas
importantes de su no significancia en el modelo,

Indudablemente, podemns entonces decir, nuestro sodelo es
susceptible de ser mejorado, y no solo lo aceptamos sino que se propone
como un trabajo de investigacion posterior donde se pueden alcanzar
diversos objetivos:

1) Elisinar la presencia de multicolinealidad.
2) Mejorar las R? de las estimaciones.

3

<

Dbtener una informacion mas precisa y conveniente.

4) Lograr una inforsacion que &{ aumente la eficiencia al combiner
el corte transversal y las series de tiempo, quiza cesbiando la
estructura del corte transversal.

5) Establecer comparaciocnes con otros modelos.

3

Probar la resistencia de los estimadores.

etcetera.

Finalmente, en 1o personal pienso que &l mayor bensf#icio de esta
tesis o5 la satisfaccion de haber abordado, con la profundidad que wm
fue posible, un tems que me Qusta y que considero apenas comisnzo
conocer.

Como di je en la introduccion, mi priser objetivo, afianzarme en un
canpo de si carrera, se ha logrado con creces, y al terainar satisfecho
este trabajo puedo decir con Sécrates que mientras aés he conocido, “lo
Gnico que he sabido es que no sé nada”.
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APENDICE A
TABLAB Y GRAFICAS DE LA
INFORMNACION

En este apendice presentamos las tablas y las graficas de los datos
procesados en nuestro modelo. Para un mayor conocimiento de estos
datos debe consultarse la seccion 5.2 donde definimos cada una de las
variables del modelo.,

La primer i tsbla, titulada "TABLA DE INFDRMACION" presenta los
datos definitivos de las variables del modelo que fueron procesados en
las estimaciones.

La segunda tabla, titulada “TABLA PREVIA DE INFORMACION", muestra
las variables auxiliares que sirvieron para generar las variables
definitivasy esas wvariahles sont costo unitario de los automoviles,
ingreso (PIB Real) base 1978, costo porcentual pronedio nominal, precio
de la gasolina, deflactor y la inflacion.

En el apendice B se pueden encontrar los programas en FORTRAN que
generaron asbas tablas mediante la lectura vy transformacion de unos
archivos fuente.

En la bibliografia se pueden consultar las fuentes precisas de
donde obtuvimos todos los datos anterjores.

En cuanto a las graficas, ayudaran a visualizar el comportamiento
de las variables del modelo en las diversas categorias. Estan
construidas con las Tablas de informacion, wusando el programa de
computation “S.A,1," del Centro de Estudios Economicos de Banamex.

Las graficas que presentamos son las siguientes:

1) Ventas de automoviles, por categorias.

2

-

Proporcion de precios, por categorias.

3

-~

Consumo de gasolina, por categorias.

P

Indice de precios del transporte.

5

Ingreso (PIB)
[

—

Costo Porcentual Promedio

7

-

Ingreso contra ventas de automoviles, por categorias,

8

-

Costo unitario contra venta de autos, por categorias,

9

-

Consusp de gasolina contra venta de autos, por categorias.
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INDICE DE PRECIOS DEL TRANSPORTE
PESQS/KM,
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INGRESO (PIB)
BASE 1900
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AFPENDICE B

PROBRAMAS DE COMPUTACION

En este apendice presentamos 105 programas de computacion que
utilizamos en la elaboracion de esta tesis, tanto para la gensracion de
las tablas de informacion como para las estimaciones del wmotelo.
Tanbien presentamos un  programa que genera las  matrices de
transformacion (corrigen por las medias) usadas para los sodelos MNOVAR
del capitulo 4.

Todos los programas, incluyendo los de estimacion del Pagquete
SHAZIAM, estan en FORTRAN. En los programas de SHAZAM sisplificesos el
listado poniendo "[ Tabla de informacion 1" en lugar de listar los detos
cospletos, entendiendo que en ese lugar deben inserirse los detos da la
tabla mencionada.

Los programss qQue presentascs son los siguientes:

1) Generacion de las tablas de informacion
2) Estimacion conjunta

3) Estimacion individual y WORAN

4) Estimacion con autocorrelacion

S) Matrices de transformacion

&) Ejenplo de matrices de transformacion (Ns2, Ta3),



PROGRANA 1
TABLAS DE INFORNMACION

OBJETIVO: Les datos de archivos fuente y gensra tablas de inforsscion.

EJECUCION: FORTRAN,
PROGRAMA)
REALS4 INF(50)

DIMENSION VENTC (60) , VENTM{60) ,VENTL (60) , TRAN (60} ,CPP(60) , CPPR(60)
DIMENSION PORCC(60),PORCM(40),PORCL (60) ,EUMA(40) ,PIB(40), PIBR(60)
DIMENSION CONSC (60),CONSM{40),CONSL (60) ,BAS0(60) , DEF (60) , DEFL (40)

DIMENSION COSTC(40), COBTM(60),COSTL (60)
OPEN (UNIT=1,FILE=* COMPACTOS." ,STATUS="DLD")
OPEN (UNIT=2,FI1LE="MEDIANOE. °,5TATUS="OLD" )
OPEN (UNIT=3,FILE="LLID. ", 8TATUSs’0LD" )
OPEN (UNIT=4,FILE="COSTUNIT.COM®, STATUS="DLD’)
DPEN (UNIT=3,FILE«"COSTUNIT. MED®,STATUS="0LD")
OPEN (UNIT=6,FILE="COBTUNIT.LUJ® ,STATUS="DLD')
OPEN (UNITe7,FILE="DEFLACION",8TATUS="0LD" )
OPEN (UNIT*B,FILE="PIBR.MEN", STATUS«"OLD" )
OPEN (UNI1T=9,FILE=*NOVA, °,ETATUS="0LD")
OPEN (UNIT=10,FILE="CPP.” ,STATUB="OLD’)
OPEN (UNITsl1,FILE=" TRANSP,’ ,STATUS="OLD")
OPEN (UNIT=12,FILE="DEFLA.DAT’ ,BTATUS=*OLD')
OPEN (UNIT=43,FILE=’ TABLA. INFORMACION® , BTATUSS" NEN® )
QPEN (UNIT=14,FILE=" TABLA.ANEXA’ , BTATUS="NEN’)
DO 1=4,00
READ(1,8,ENDs2%) VENTAC (1)
READ (2, 1) VENTAM(D)
READ (3, 8)VENTAL (I)
READ (4,8)COSTOC(I) 91000.0
READ(S, 8)COBTON(I) $1000.0
READ(6, 0)COBTOL (1) $1000.0
READ(7,9)DEFL (1)
READ(8, $)PIB(I)
READ (7,8)BAB0 (1)
READ(10,8)CPP(D)
READ (11, 8) TRAN(1)
READ($2,8) INF (1)
ENDDO

2 D01 =1,60
SUMA(I) = COSTC(I) + COSTOM(I) +COSTOL(I)



PORCC(I) = COSTC(I)4100 / SUMA(T}

PORCH(1) = COSTM(1)8100 / SUMA(I)

PORCL (1) = COSTL{I) 8100 / SUNA(D)

DEFLAC(1) = DEFL(1)8100,0 / 134.,40833

PIBR(I) = PIB{1)$100.0 / 453568917

CPPRUI) = (((CPP{1)/12.0)-INF(I}) / (1.0 + INFII)}
CONSC(1) = BASD(1)8100.0 / (9,08DEFLAC(I))

CONSM(I) = GASO(I)#100.0 / (9, OSDEFLAC(I))

CONSL(I) = GASD(I)8100.0 / (9.08DEFLAC(I))

WRITE (13,18) 1, VENTC(I) ,VENTM(I) ,VENTAL (I} ,PORCE (1) ,PORCA(I) ,
APORCL. (1), CONSC (1) , CONEM{T) ,CONEL (1), TRAN(1) ,PIBR (1) ,CPPR (T}
WRITE(14,20) PIB(I),CPP(1),BASD(1),DELF(I), INF(1)

ENDDD

PRINT 8, *YA TERMINE®

FORNAT (1X,F3, 0,3F8. 1, 6F10, 5/9X,2F9,2,F10.5)
FORMAT (1%, 4F9.2,F11.4)

STOP

END
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PROBRANA 2
EBTINACION CONJUNTA

OBJETIVOD: Estimacion conjunta del modelo.
EJECUCION: SHAZAM
PROBRAMA:

SIZE 40

SOLOMON & 180 DEMANDA DE AUTOS PDR CATEGDRIAS.

10 LS DS

SMPL 2 180

NAME VENTAS PORCENTAJE CONSUMO TRANSPOR INGRESD CPPR
GENR TRANSPOR = TRANSFDR / LAG{TRANSPOR)

DATA

[ TABLA DE INFDRMACIDON CONJUNTA 2 (vease nota)

PC 23456 /CR NC=4
OLS 323456/ MAX
AUTD 1 234546/ DNGS
MERCURY

NOTAL La “"tabla de informacion conjunta® se refiere a la matriz formada
al unir las matrites de inforsacion de cada categoria, de forsa
que su dimension es de (180,5).



92 -

PROBRANA 3
ESTIMACION INDIVIDUAL Y MORAN

DBJETIVO: Conponentes principales, estisacion individual y por e1 MOMAN.
EJECUCION: SHAZAM
PROGRAMAY

SIZE 40

SOLOMON 13 60 DEMANDA DE AUTOS POR CATEBORIAS,

10 LB DS

SMPL 2 40

NAME TIEMPO VENTAC VENTAM VENTAL PORCC PORCM PORCL
CONSC CONSM CONSL TRANSPOR INGRESD CPPR

GENR TRANSPOR = TRANSPOR / LAG(TRANSPOR)

DATA (1X,F3.0,3F0, 1,6F10,5/9X,2F9,2,F10.%)

[ TABLA DE INFCRMACION )

PC PORCC CONSC TRANSPOR INGRESD CPPR / CR NC=4

PC PORCM CONSM TFANSPOR INGREEOD CPPR / CR NCs&

PC PORCL CONBL TRANEPOR INGRESD CPPR / CR NCe4
DLE VENTAC PORCC CONGC TRANGPOR INGRESD CPPR / MAX
OLS VENTAM PORCH CONSM TRANSPOR INGRESO CPPR / MAX
OLE VENTAL PORCL CONSL TRANSPDR INGREBO CPPR / MAX
SYSTEN 3

OLS VENTAC PORCC CONSC TRANSFOR INGRESO CPPR

0LE VENTAM PORCH CONGM TRANGPOR INBRESD CPPR

OLS VENTAL PORCL CONSL TRANSPOR INGREBD CPPR
OPTIONS DN

MERCURY



PROGRANA 4
ESTINACION CON AUTOCORRELACION

OBJETIVD: Estimacion del modelo con estructura de autocorrelacion.
EJECUCIONs SHAZAM
PROGRAMA:

SIIE 40

SOLOMON 13 40 DEMANDA DE AUTDS POR CATEGORIAS.

10 LS D5

SMPL 2 &0

NAME TIEMPO VENTAC VENTAM VENTAL PORCC PORCM PORCL
CONSC CONSM CONSL TRANEPOR INGRESO CPPR

GENR TRANSPOR = TRANSPOR / LAB (TRANSPOR)

DATA (1X,F3.0,3F8. 1, 4F10.%/9X,2F9,2,F10.9)

[ TABLA DE INFORMACION )

AUTD VENTAC PORCC CONSC TRANSPOR INGRESO CPPR / MAX
AUTD VENTAM PORCM CONSM TRANGPOR INGRESD CPPR / MAX
AUTD VENTAL PORCL CONSL TRANSFOR INGRESO CPPR / MAX
MERCURY
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PROGRAMA S
MATRICES DE TRANSBFORMACION

DBJETIVO: Genera las matrices de transformacion para MOVAR.

El programa es un ejesplo para cuando N=2 y T=§

EJECUCION: FORTRAN

PROGRAMAZ

DIMENSION A(40,10),B(10,10),0(10,10),01(10,10),02(10,10),03(10,10),
INTEGER T
§ Para otros casos, casbiar las siguientes dissnsionemi
N=2
T=3
NT = N
LN = 1,0/N
Ur = §,0/7
UNT = 1,0/NT
DO I=1, NT
DO Js=i, NT
Q11(1,3) = -UNT
R2(1,0) = -UNT
03¢1,0) = INT
IF (1.EQ. ) THEN
Al = 1.0
Bil, ) = 1.0
ENDIF
ENDDO
ENDDO
00 L=1, N
DO 1={L-1)8T+4, LOT
K = I-(L-1)87
DO J=(L-1)8T+1, LT
Al1,3) = AL, 3 - UT
Q@1 (1,3) = UT - UNT
ENDDD
ENDDO
ENDDO
DD I=1,NT
00 J=2,NT
Q¢1,0) = B{],0) - Q1,0
ENDDO
ENDDO
PRINT 8, 'LA MATRIZ A €861
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PRINT 10,4

FRINT 0, 'LA MATRIZ B ESs’
PRINT 10,8

PRINT £, 'LA MATRIZ Q ESy’
PRINT 10,0

PRINT §, 'LA MATRIZ O1 ES’
PRINT 10,01

PRINT 8, 'LA NATRIZ 02 EG:’
PRINT 10,02

FRINT 8, ‘LA MATRIZ O3 ES1’
PRINT 10,03

FORMAT (NT(1X,F5.2)//)
ST0P

END
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EJEMPLD DEL PROGRAMA S
MATRICES DE TRANSFORMACION (N=2, T=3)

OBJETIVD: Presentar los resultados obtenidos al ejecutar el programa 8.

RESULTADOS:

LA WATRIZ A ES3

0.8 -0,2 -0.2 -0,2 -0.2 0.0 0.0 0.0 0.C 0.0
-0.2 0.8 -0.2 -0.2 -0,2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
-0,2 ~0.2 0.8 -0,2 0,2 0,0 0,0 0.0 0.0 0,0
=0.2 -0.2 -0,2 0,8 -0.2 0.0 6.0 0.0 0.0 0.0
0.2 -0.2 0,2 -0.2 0.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0,0 0.0 0.0 0.0 0,8 -0.2 -0.2 -0.2 0.2
0.0 0.0 0.0 0,0 0.0 -0.2 0.8 -0.2 ~0.2 -0.2
0.0 0,0 0.0 0,0 0.0 0.2 ~0.2 0.8 -0,2 -0.2
0.0 0,0 0.0 0.0 0.0 -0.2 0,2 -0,2 0.8 -0.2
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0-0.2 -0.2 -0,2 -0.2 0.8
LA MATRIZ B ESs
0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 -0.% 0.0 0,0 0.0 0.0
0.0 0.8 0.0 0,0 0.0 0.0 -0.5 0,0 0.0 0.0
0.0 0,0 0,3 0,0 0.0 0.0 0,0 -0,5 0,0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.5 0.0 0,0 0.0 0,0 -0,5 0.0
0.0 0,0 0,0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 ~0,5
-0.% 0.0 0.0 0,0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 -0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0
0.0 0,0 0,3 0.0 0.0 0.0 0,0 0,5 0,0 0.0
0,0 0,0 0.0 -0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0,0
0.0 0.0 0.0 0.0 -0.% 0,0 0,0 0.0 0.0 0.8

LA MATRIZ Q ES)

0.7 0.4 -0.1 -0,8 -0.1 -0.4 0,1 0.1 0.1 0.1
~0.1 0.7 <0,1 -0.1 ~0.1 0.3 -0.4 0.1 0.1 0.t
~0el ~0:1 0.7 -0.1 -0.§ 0.1 0.1 -0.4 0.1 0.1
=0c1 =0u1 -0.1 0.7 -0e1 0.1 0,4 0.1 -0.8 0.1
~0.1 =0.1 -0,1 -0.1 0,7 0.f 0.1 0.1 0.1 -0.4
-0.4 0.1 0.4 0.1 0.1 0.7 -0.1 -0.1 -0.1 -0.1
0.1 -0.4 0.4 0,1 0.1 0.1 0.7 -0.1 -0.1 ~0,1
0.1 0.1 -0.4 0.1 0.8 -0.1 ~0.1 0,7 0.1 ~0el
6.1 0.1 0.1 -0,4 0.1 ~0.1 -0.1 -0.1 0.7 0.1
0.1 0.1 0.1 0.1 -0.4 -0.1 -0.1 0.1 0.8 0.7

F
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LA MATRIZ D1 ES;
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LA MATRIZ O3 ES:

. e .-y

-0

=0,
0.
0,

1
1
1
1
1

~0.4 -0.1 -0.1 -0.1 ~0.1 -0,1 -0.1 -0,1 ~0.1 -0.1
-0.1 0,4 -0.1 0.9 -0.1 ~0.1 ~0.1 ~0.1 ~0.1 -0.1
~0.1 -0.1 -0, -0,1 -0.1 -0.1 -0.% ~0.1 -0.1 -0,

=0,4 -0.1 ~0.1 -0.1 0.1 ~0.1 =0.1 ~0.1 -0.1 -0.1
-0.4 0.1 -0.1 0.1 -0.1 -0,1 ~0.1 -0.8 -0,

~0uf -0.1 ~0.§ -0.1 ~0.1 0.8 ~0.1 =01 -0,4 ~0.4
=0,1 ~0.1 -0.1 0.4 0.1 -0,1 ~0.4 0.1 -0,
=0s1 =0.1 ~00§ =041 ~0ut -0, ~0,8 ~0.1 -0,
=0.1 ~0.1 0.1 =0.1 -0.1 ~0.1 -0.1 ~0.1 ~0.
~0.1 -0.4 -0.) -0.1 ~0.1 -0, ~0.1 -0.1 -0,
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