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Introduccion

Durante los dltimos 25 afios, México ha vivido en una crisis economica cronica, con ciertos
periodos  relativamente  estables, altemnando con otros  periodos verdaderamente
insostenibles, lo que ha mermado la calidad de vida de sus habitantes.

En éstos afios se han vuelto parte del vocabulario de uso cotidiano términos como balanza
de pagos, recesion, nivel de precios, devaluacidn, etcétera; términos que la mayoria de los
mexicanos quizas no alcanzan a comprender, pero si perciben perfectamente como sus
niveles de vida se han ido deteriorando dia con dia exponencialmente, a pesar de los pactos
y plancs de desarrollo econdémico concertados entre los diferentes sectores sociales y
productivos.

. A que factores se debe que México viva esta situacidn de crisis cadtica?, ;, Por qué se
importa mas de lo que se exporta ?, ; Por qué se han deteriorado los niveles de vida de fa
poblacion?, ; Por qué las continuas devaluaciones del peso?, y finalmente, ; Por qué no se
han corregido de una vez todos estos problemas econdémicos 7.

Existe una rama del conocimiento que trata de dar respuesia a estas interrogantes, la
macroeconomia, la cual estudia el comportamiento de la economia como un todo;
reductendo los complicados detalles de la economia a cuestiones esenciales que resulten
manejables. Su objetive es analizar el comportamiento global de la economia, ¥ de las
politicas econdmicas que influyen en el consumo, la inversidn, la balanza de pagos, los
determinantes de las variaciones de los salarios y precios, las politicas monetarias y fiscales,
tales como la cantidad de dinero, el presupuesto del sector publico, los tipos de interés y la
deuda publica.

Sin embargo, parece ser que en el caso particular de México esta rama de] saber humano, o
fos que la ejercen, han sido rebasados por los problemas existentes y no han contribuido o
no lo han hecho de ia manera apropiada al desarrollo nacional, Por desarrollo se entiende no
solamente crecimiento econdmice, o cual se ha logrado frecuentemente durante los dltimos
anos, sino una mejor calidad de vida de sus habitantes.

Muchas voces han clamado que no se ha logrado un desarrollo sostenido, porque siempre se

estéan copiando los modelos de otras nacienes: en un principio fuimos proteccionistas,



ftraduc cion

posteriommente estatistas, luego vino el impulso privatizador y ahora se tiende a la apertura
comercial y a la globalizacidn

En consecuencia, no seria muy infundado suponer que se ha sabido proponer alguna
alternativa de desarrollo nacional viable. Pudicra incluso afirmarse, que se ha carecido del
rigor de una metodologia cientifica o siquiera de un analisis tedrico, y de ahi los constantes
cambios de timén.

Tal afirmacion es falsa. Lo que sucede es que existen diferentes escuelas o corrientes
econbmicas cada una con sus propios anlisis tedricos, pero que pretenden dar respuesta a
los mismos problemas, de tal forma que nuestros gestores econdmicos han cambiado de
ideas muchas veces, variando sus politicas de sexenio a sexenio. j Por qué los continuos
cambios de politicas 7 ;Por qué se convencen que cierta teoria no es tin buena y la cambian
por otra ? , Cémo detectar si cierta abstraccidn tedrica es compatible con la realidad ?.

En principio. et propdsito al analizar un problema, es describir y obtener conclusiones, e
incluso construir una teoria a partir de un conjunto de hipdtesis y postulados. que se validan
o refutan a través de algiin proceso de investigacion o razonamiento.

La teoria es, por su misma npaturaleza, una abstraccion del mundo real. Es un artificio para
seleceionar los factores y relaciones esenciales que dentro de un sisterna o modelo permitan
cstudiar y analizar la esencia del problema libre de muchas complicaciones del mundo real.
Cualquier teoria econdmica es entonces necesariamente una abstraccion del mundo que la
rodea, pues la inmensa complejidad de la economia real la hace imposible de entender al
momento y con todas sus implicaciones. Por lo tanto el proceso de razonamiento es elegir
aquellos factores que parecen primordiales y las relaciones relevantes entre ellos. Tal
esquema analitico se denomina modelo econdmico, puesto que es una representacidn
esquematica y aproximada de la econornia real.

En otros paises, sobre tedo en los del Hamado “primer mundo”, se ha desarrollado una
metodologia o enfoque de investigacion que al paso del tiempo se ha vuelto una
herramienta basica en la toma de decisiones: la economia matemdtica, que no es una
cscuela o una rama expresa de la economia, es mds bien una aproximacidn al andlisis
economico en la que se emplea simbologia matematica cuando se expone o construye el
modelo del fendmeno bajo estudio; y que recurre a teoremas matemdticos ya desarrollados

como fundamento en el proceso de razonamiento y solucion del problema.



Iniraduccien

La diferencia, entre ¢l andlisis econdmico clisico y una aproximacién matemdtica a éste,
consiste en que en el segundo las hipdtesis y conclusiones se establecen con simbolos
matematicos, mas que con palabras, y con funciones o relaciones, en vez de frases, mientras
que para la resolucion o planteamiento del problema hace uso de procedimientos
matematicos

Considerando que los simbolos y palabras son equivalentes, importa poco si se recurre a
unos u otros. El modelo sera entonces tan confiable como la teoria que lo sustente.

Sin embargo es irrebatible que el uso de simbologia es mas eficaz en ¢l razonamiento
deductivo y mas cportune por la brevedad y exactitud del razonamiento. Ademas la logica
matematica obliga al analista a explicitar y depurar sus hipdtesis en cada etapa del
razonamtento.

Se llepa a escuchar la critica de que una teoria derivada de las mateméticas es
inevitablemente “no realista”. Si se aceptara que el enfoque matematico carece de realismo,
se podria concluir que cualquier teoria carece de realismo, pues todas siguen el mismo
proceso deductivo que la teoria matematica, lo cual es una conclusién que no puede
aceplarse

Por lo tanto se puede afirmar que es completamente valido reescribir las hipdtesis ya
formuladas en cuanto al modele de comportamiento de las variables en cuestién, mediante
una representacion matemdtica relacionando un determinado nimere de variables, unas con
otras. dando forma a ecuaciones, las cuales proveen forma matemdtica al conjunto de
hipétesis

Asi el modelo matematico normalmente consistird de un conjunto de ecuaciones disefiadas
para describir la estructura e interrelaciones entre las diferentes variables de un sistema
econdmico.

Aplicando a estas ecuaciones, la teorfa matemdtica correspondiente, se podrd deducir un
conjunto de conclusiones, como consecuencia logica de aquellas hipétesis, El modelo en si
resume la teoria relevante al sistema bajo consideracion.

Hasta este momento el andlisis ha sido esencialmente tedrico, tanto en el analisis
ccondmico, como en la aproximacién matemdtica, de aqui que se necesite validar o cotejar
¢} modelo desarrollado contra el mundo real. Esto se logra a wavés de la aproximacion

economéfricd, que combina los hechos y la teoria |
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lLos eventos del mundo real, relacionados con ¢l fendmeno bajo estudio. se presemtan a
través de un conjunto de hechos relevantes, los cuales se aglutinan en un conjunto de datos,
que representan observaciones histdricas de estos hechos. Por lo general estos datos deben
de ser refinados de alguna manera para sut manejo dentro del modelo.

La combinacion del modelo tedrico con los datos relevantes, nos llevara al andlisis
estructural (formulacién del modelo economéirico), en el cual ciertas magnitudes,
conocidas come parametros o multiplicadores, cuantificaran la respuesta de una variable
con respeclo a otra u otras, asi como proveerd una forma de medir y probar empiricamente,
y en su caso refutar relaciones sugeridas por la teoria econdmica. Estos pardmetros son
estimados a través de la reoria econométrica, que en si es una extension de los métodos de
inferencia estadistica (modelos de regresion miltiple, modelos multiecuacionales, pruebas
de signipicacion, etc.) en el andlisis de fenémenos econdmicos.

La econometria es pues el fundamento matemadtico ideal en la formulacién de modelos
econdmicos: en cuanto combina el andlisis econdmico con los hechos reales, por medio de
la inferencia estadistica, para asi obtener una visidn sistematizada de los problemas
econdmicos y dar sustento real al razonamiento econdémico. Por tanto se puede considerar a
la econometria como la aplicacion del mundo real a la economia 6 bien como una forma
sistematica de estudiar la historia econdmica .

Una vez desarrollado el modelo, se fe podrd utilizar con dos propdsitos: formulacién de
prenosticos y evaluacién de politicas.

El formular pronosticos es el uso del modelo estimado para predecir valores cuantitativos,
de ciertas variables, fuera del universo de la muestra de datos utilizada. Los prondsticos son
basicos para !a toma de decisiones y planeacion, por ejemplo la compra de materias primas
¥ la contratacion de personal adicional con base a que se espera un aumento de la demanda
de crertos producios

La evaluacion de politicas, tiene lugar cuando se utiliza el modelo para seleccionar una
politica o accién, dentro de un conjunto de diferentes politicas, con el propdsito de
maximizar los beneficios o reducir los costos.

La seleccidn de la alternativa més conveniente, entre todas Jas posibles, indicara la politica
que s¢ implementara en el mundo real.

En cualquier caso la seleccion de cierta politica, produce valores especificos sobre las

variables internas del modelo en el periodo actual. Tales valores se vuelven predefinidos

4



Introduccion

para los periodos subsecuentes, de tal manera que explican el comportamiento futuro del
modelo. conectandose la evaluacidn de politicas con los hechos.

Para la realizacion de este proyecto se han estructurado cuatro capitulos, a saber:

En el primer capitulo se presenta el marco tedrico matematico necesario para la
construce1don y estimacion de los modelos uniecuacionales, donde se expresa una relacién
causa-efecto entre una variable dependiente v un conjunto de vaniables predefinidas. Tales
modelos pueden representar muchas situaciones economicas del tipo de ecuacidn simple,
Sin embargo, son inadecvados para modelar fendmenos mas complejos, cuande ia
distincion entre causa y efecto desaparece, es decir modelos interdependientes.

En el segundo capitulo se analizaran los conceptos, teoremas y procedimientos algebraicos,
probabilistas v estadisticos que dan sustento a los procesos de construccion, identificacion,
estimacion y validacion de los modelos mulliecuacionales o interdependientes. De hecho
los modelos multiecuacionales son una generalizacion de los uniecuacionales, asi como el
tipo de modelos que mejor pueden explicar el comportamiento de una economia nacional.
Posteriormente, en el tercer capitulo, se desarrollard un medelo econométrico de los
principales indicadores macroecondémicos nacionales, a partir de un conjunto de hipétesis
analiticas elaboradas de acuerdo a las principales corrientes del  pensamiento
macroecondmico que explicardan en forma matemdtica las intenelaciones entre estos
indicadores. Las hipétesis propuestas seran cotejadas con los hechos reales, mediante el
analisis estadistico, hasta alcanzar un modelo estadisticamente confiable.

[-inalmente en el cuarto capitulo, se propondran alternativas de decisidn en las politicas
fiscales y monetarias gubernamentales, a través de la programacion matematica y/o de la

simulacion de escenarios, que actllen como incentivos del desarrollo nacional.



Simbologia

i=12, ..n sefiala el numero de
observacion bajo estudio, donde 7 es el
tamano muestral.

u, es el termino de perturbacion

[

3
estocastica en la i-ésima observacion

x, . valor predeterminade de la j-ésima
vartable  explicativa en la  iésima
observacion.

x, vector de la j-ésima varable
independiente en la iésima observacion.
y, valor tomado por la varable

dependiente en la i-ésima observacién
B,B., .B., coeficientes estructurales

B vector de & x 1 coeficientes a ser
estimados

ﬁ vector de los coeficientes estimados o
pronosticados de alguna forma

I;'(ﬁ) valor esperado de un estimador

¥, es el valor pronosticado de ¥;

o° vananza

s° varianza muestral

g1 grados de libertad

P ] .
Har(u,)  varianza de una variable
aleatoria

Cov(u,u, )covarianza entre dos v a

y vector que contiene los » valores
observados en la variable dependiente

X matriz de los » valores tomados por
las & variables predeterminadas.

u vector que agrupa los » términos de
perturbacién  estocastica en  cada
observacion.

I matnzidentidad de nx »

2(X) rango de una matriz

X~ inversa de una matriz X .

fr(M) traza de una matriz.

|X| determinante de una matriz X

u' vector transpuesto de u

Q) matriz de covarianza de los términos
de perturbacion estocistica

¥? distribucién ji-cuadrada.

N distribucion normal

pLim § Iimite de probabilidad

y, vector de g variables endbgenas en la
i-ésima  observacion del modelo
multiecuacional

x, vector dek variables predeterminadas
en la i-ésima observacién del modelo
multiecuacional.

g; vector de g términos de perturbacion
estocastica en la /-ésima observacion de

un modelo multiecuacional.
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[" representa los coeficientes de las
variables enddégenas en un modelo
multiecuacional

B los coeficientes de las wvariables
predeterminadas en un  modelo
multiecuacional

Y matniz que agrupa las » observaciones
de las g vanables enddgenas en modelo
multiecuacional.

X matriz que agrupa las i observaciones
de las & wvariables predeterminadas en
modelo multiecuacional

E matnz de términos de perturbacidn
estocastica en un medelo multiecuacional,
cada renglon es un vector g,

¥ mairiz de covananzas en el modelo
multiecuacional.

IT matriz de coeficientes en forma
reducida en modelos multiecuacionales

u, vector de términos de perturbacion
estocastica en forma reducida.

2 matriz de covarianzas de u, en
modelos multiecuacionales

Z, matniz de vaniables explicativas
incluidas sean enddgenas O exdgenas en
fa ecuacibn h de un modelo
multiecuacional

&, vector que agrupa los coeficientes a
estimar la ecuacién 4 de un modelo

multiecuacional

r, vector que representa las / variables
exogenas de control en un modelo
multiecuacional

y' vector columna de gn x 1, que agrupa
los g vectores de las variables endogenas
dependientes, con sus respectivas n
observaciones en un modelo
multiecuacional.

' vector que agripa los g vectores de
coeficientes a estimar en un modelo
multiecuacional

e’ vector columna de gn x | elementos,
que agrupa los g vectores de los términos
de periurbacién estocastica de cada
ecuacidn, con  sus  respectivas K
observaciones

7" matriz que agrupa las g matrices de
variables explicativas en un modelo
multiecuacional, con sus respectivas »

observaciones



Capitulo 1

Modelos Uniecuacionales

1.1 Introduccién

Dicta un axioma filosofico “Prius est esse, quam faliter esse”, es decir, "Primero es ser,
gue tal ser . De manera que, esta verdad indiscutible justifica la presencia de este capitule,
¢l cual tiene por objeto presentar como punto de partida un marco ledrico adecuado para
gue el lector pueda acceder con facilidad a los conceptos y desarrolios de los capitulos
subsecuentes, puesto que se pretende ampliar, en 1a medida de lo posible, la andiencia de
esta investigacion y difundir el uso de los modelos matematicos como herramientas de
decisién. En principio se presenta la naturaleza de los modelos econométricos
umecuacionales y los supuestos generales bajo los que se puede construir y estimar un
modelo uniecuacional. Posteriormente se analizardn las diferentes aproximaciones
existentes en el proceso de estimacion, las propiedades de los estimadores obtenidos, asi
como ias complicaciones y medidas remediales cuando no se cumple alguno de los

supuestos generales.

1.2 Definicidén y supuestos generales

Un modelo por definicidn es una representacion de cierto fendmeno, sea un sistema o un
proceso El fendmeno se modela con el objeto de explicarlo, pronosticarlo o controlarlo.
Existen tantos tipos de modelos como campos en que aplicarlos. Entre los mas usuales
destacan los modelos fisicos, légicos y algebraicos. Cada uno de los cuales es una
alternativa para representar el fendmeno bajo analisis.

El modelo algebraico representa un sistema del mundo real a través de un sistema de
ccuaciones. Un modelo econométrico es un tipo especial de modelo algebraico, donde se
representa un sistema conformado por un conjunto de relaciones estocdsticas entre las
variables de dicho sistema Se le llama estocdstico puesto que se incluye al menos una o

mas variables aleatorias '

" Intrilhgator Michael, Econometric Models Techniques & Apphicatons, Prentice-Hall, New Jersey, p 22
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Sodeles Uniecuacionales

El modelo pucde ser tanto fineal como ro lineal Por lingalidad se entiende que el modelo
sea lineal en los pardmetros, no en las variables del modelo. por lo que una funcién
cuadratica, se considera lineal. El asumir que seca lineal es muy importante, puesto que
provee teoremas matematicos y estadisticos concernientes a tales modelos para el cdleulo de
fos valores tomados por las variables en dichos modelos. Asi mismo, cualquier funcidn
puede ser aproximada a una funcidn lineal, dentro de cierto rango, a través de la expansion
de Taylor El que los modelos sean lineales puede justificarse también desde el punto de
vista del analisis econémica, puesto que muchas interelaciones econdmicas son lineales por
naturaleza
Frecuentemente, los trabajos en economia y administracién de empresas muestran que
muchas relaciones econdmicas son del tipo de ecuacién simple. En tales modelos se expresa
una vanable dependiente ¥ como una funcién lineal de una 6 mas variables explicativas.
En estos modelos se plantea como supuesto implicite que la relacién causa-efecto, si
existe, entre Y y las variables explicativas es unidireccional; es decir las variables
explicativas son la causa y la variable dependiente es el efecto.
Con el proposito de comprender la naturaleza estocdstica de tales modelos, considérese una
funcién lineal del consumo, donde a cada nivel de renta y, se obtiene un consumo
especifico, dado por a + by. Sin embargo, este razonamiento no €s muy conveniente puesto
que pueden estarse omitiendo otras variables. cuya influencia sea fehaciente, ademds
existen crrores intrinsecos a la medicién de las variables, por lo que resulta mas razonable
estimar al consumo como un promedio de @ + by. En general el consumo caerd dentro de
clerto intervalo dado por

C=a+by t A, (1.1}
donde 4, ndica el intervalo (nivel por debajo o arriba del promedio), que puede tomar la
variable, con un alto grado de confiabilidad.
El valor de A puede ser determinado asumiendo que C es una variable aleatoria con cierta
funcion de densidad. Frecuentemente, en base al teorema del limite central se asume que
esta funcion de densidad serd nommal, por lo que A puede seleccionarse de manera que se
incluya al 90% de la distribucion de C en un intervalo de confianza (Fig.  1). Es asi que se

tomard a + by como la media de la distribucion de C
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Jich ]

Figura 1.1
Distribucién normal para el

¢
a+by—A a+by atby+A consumo C.
Si ahora se consideran todos los valores posibles de y, se observa que a cada nivel de y,

corresponde una funcion de distribucion de C.

Se)

at+by—A
Intervalos al 90%

Renta * y Figura 1.2
Relaci6n estocastica entre ei
consumo y la renta.

Algebraicamente, la naturaleza estocastica de esta relacidn, puede generalizarce a k
vanables explicativas como

y, =B+Bx,+.+B,x,, +¢,, (1.2)
donde el subindice 1 = 1,2,..., n, representa la iésima observaciéon y g, es el término de
perturbacién estocdstica.’
Este término estocadstico se refiere a variables aleatorias no observadas, con ciertas
propiedades como media, varianza y covarianza. Son estocasticos puesto que los valores
tornados por estas variables no son conocidos con certeza.
En gencral se presume que cada ecuacidn del modelo econométrico, diferente de las
identidades (ecuaciones por definicién) o de alguna condicion de equilibrio, contiene un

termino de perturbacion estocdstica

Y Ibidem p 0.
10
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L.a inclusion de un término de perturbacion estocdstica en el modelo es bdsico para el
empleo de las herramientas de inferencia estadistica al estimar los pardmetros del modelo.
I.os modelos econométricos pueden ser estaticos o dindmices

Un modelo estdtico no tiene una dependencia explicita del tiempo. es decir, el tiempo no es
esencial en el modelo. Agrepar el subindice de tiempo a las variables observadas no
convierte al modelo estatico en dinamico.

El modelo dindmico es aguel donde el tiempo juega un papel importante, es decir, s1 existen
vanables autoregresivas, rezagadas o diferencias de variables a lo largo del tiempo. Por lo
tanto s1 aiguna ecuacion del modelo es una ecuacion diferencial o en diferencia, entonces e}
modelo es dinamtico. El tiempo también juega un papel importante si las variables y sus
tasas de cambio son explicitamente consideradas como ecuaciones diferenciales.

El modelo uniecuacional puede ser de regresidn lineal simple, donde solo existe una sola
variable explicativa, ¢ multiple si se considera un caso mas general de la regresién lineal,
donde existen £-1 variables y &k parametros a estimar, en el cual el ultimo pardmetro ¢s la
interseccion con el origen.

El modelo de regresion lineal maltiple puede ser escrito, como

y; = Zj‘ﬂxuﬁi + I"‘l = XEB +u|‘l (1.3)

donde 1 = 1.2,...,n es un subindice que sefiala et nimero de observacion bajo estudio, x,
512 dada de antemano para todo ¢f; es decir, es una variable no estocdstica, cuyo valor es el
de la j-ésima variable explicativa en la i-ésima observacidn, y, representa el valor tomado
por la variable dependiente ¢n la i-ésima observacidn, u, es el término de perturbacion
estocdstica en Ja i-ésima observacion, el ultimo coeficiente B, es la interseccidn con el
origen y por tanto X, , = I para toda i, x; es ¢l correspondiente vector de la j-ésima variable
independiente en la i-ésima observacion y B es el vector de & x! pardmetros a ser
cstimados.

El problema sera obtener los estimadores de los &1 desconocidos parametros B, B,,....B,..,
ta interscce16n con el origen P, y la varianza o’ .

Sobre este modelo se establecen los siguientes supuestos bdsicos:

E(u)=0, (1.4)

11
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(1.5)

Var(u)=¢’ < ® para toda,

Cov{w,u, ) = 0 paratodo par i donde i # ;. (1.6)
Estos supuestos conciemen a los téminos de perturbacidn estocastica, los cuales
representan a variables aleatorias no observadas. Se establece que cada uno de los érminos
de perturbacion estocastica tiene como valor esperado cero.
Ln (1.5) se establece que todos los términos de perturbacion estocastica tienen la misma
varianza y que es finita, este supuesto es conocido como condicién de komocedasticidad.
Por lo contrario si la varianza no es constante ni finita se dird que el modelo presenta
heterocedasticidad.
Firalmente (1.6) establece que cada par de términos de perturbacién estocdstica tiene
covarianza cero, Este supuesto es conocido como ausencia de correlacion serial,
El modelo puede ser expresado de una manera mas conveniente, en notacién matricial. Por
fo cual se definen las siguientes matrices:

Sea y un vector de n x 1, que contiene los » valores ochservados en la variable dependiente,

¥ (1.7)

Yy
Sea X lamatnz de n x &, de los n valores tomados por las k variables predeterminadas, en

cada punto de la muestra, por tanto

S S SR
X X2 ey 1 (1.8)
X = Iy,
nxk 1
Ko Xn2 X 1

cuye rango esta dado por p(X) =k <n.
Sca u el vector de # x 1 que agrupa los términos de perturbacién estocastica observados en

cada punto de la muestra, de manera que

12
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2 (1.9

Sea B el vector que se conforma de los pardmetros a estimar, entonces

B,
B, (1.10)
B = :
kxl .
B,
De mode que el modelo uniecuacional de & variables y # observaciones puede escribirse:
y=XPp+u, (111
ngd nxkg gy nmxl
E{u}=0, (1.12)
Cov(u) = o’l, (1.13)
X es una matriz fija, donde p(X) =k <n, (114}

donde I eslamatriz identidad de n X n.

La expresion (1.12) significa que la media de todos los términos de  perturbacion
cstocastica es cero, Es coherente con la interpretacion de u como un vector de térmunos de
perturbacion  estocdstica. De hecho esta condicidén es la misma que en (1.4), pero en
notacion matricial,

Es correcto asumir que la esperanza del modele estd dada por

E(Y)=XB+E(u)=XB, (1.15)
cn el entendido que la matriz X y el vector B contienen mimeros predefinidos, y en

consccuencia no son estocasticos De esta manera los valores esperados de la variable
dependiente son precisamente la porcién sistemética del modelo

E] supuesto estadistico en (1.13) se puede expresar por 1a matriz de covarianza:
Cov(u) = E[(u — E))u- E(u))'] = E(uu) = o1, (1.16)
donde u' ¢s el vector transpuesto de u.

[.a expresion (1 16) puede desglosarce como

13
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Var(ny  Cov(uu,) --- Cov(wu,) o’ 0
Cov{u,u,}  Var(u,) - Covii,u) |0 . 0 (L.17)
Cov(uyu,} Cov(wu,) --- Var(u,) 0o 0 .- o

Fsta expresién resume en una sola los supuestos de homocedasticidad v ausencia de
correlacion serial, establecidos en (1.5} y (1.6) respectivamente. Es decir, se asume que /a
varianza de los términos de perturbacion estocdstica permanece constanie y finita o' a lo
largo del nempo (condicion de homocedasticidad), por tanto los términos en la diagonal
principal de la matriz en {1.17) seran o . Por lo que toca a la ausencia de correlacion serial,
¢sta cstablece que cada par de témminos de perturbacion estocdstica diferentes tienen una

covarianza cero, 1o cual esta dado en los elementos fuera de [a diagonal principal de (1.17).

1.3  Estimacién de pardametros poblacionales

Como se ha mencionado el primer objetivo del modelo es el obtener estimadores de los -1
desconocidos coeficientes B, ,,...,8,_,, la intercepcion con el origen B, , y la varianza o’ ,
cmpleando las matrices de datos X e Y. Existen diferentes maneras de obtener dichos

estimadores. siendo las aproximaciones més populares a través de minimos cuadrados

ordinarios y de mdxima verosimilitud.

1.3.1 Estimacién por minimos cuadrades ordinarios

Es del dominio piblico que los residuales en la iésima observacion estin dados por la

diferencia entre ef valor observado y el supuesto por el modelo, es decir
A Y = (1.18)

donde « = 1,2,.n, fi es el vector de los coeficientes estimados de alguna formae ¥ es el

valor pronosticado de ¥, tal que 3, = X,-ﬁ.

Obviamente los residuales definidos en (1 18) estdn basados en ciertos valores particulares

para el vector B

En la figura (1 3) se presenta un conjunto de residuales, para cierto valor particular de [3 Es

cntonces necesario encontrar aquel conjunto de valores particulares para [3 tal que la

distancia de los residuales a la recta pronosticada sea minima.

14
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Una aproximacion intuitiva serfa minimizar la suma de los residuales, sin embargo, como
s¢ observa en la figura (1.3) algunos residuales pasan por debajo de la recta pronosticada

{negativos) y otros por arrtba de €sta (positivos), de manera que al sumarlos se cancelarian

por los s1gnos contraros.

Yy

Figura 1.3
Dispersién de los residuales
respecto a una linea dada.

Por lo tanto para eliminar el problema de los signos contrarios, es conveniente emplear la

suma cuadrada de los residuales, dada por

S=3a’ =3 (y -xB)

i=1 1=t

: (1.19)

fa cual serd minimizada por la eleccion de 8.
En notacién matricial el vector de residuales se expresa por

i=y - X P (1.20)

mxb ozl mXE kx)
cuya carrespondiente suma de cuadrados esta dada por
S = ﬁ'ﬁz(y—Xﬁ)'(ymxﬁ). (1.21)
Efectuando la correspondiente transposicion y multiplicacién de matrices, se obtiene
S=yy-2BX'y+PXXB. (1.22)
Por tanto, los estimadores que mas se acerquen a la recta pronosticada, los que minimizan
t suma cuadrada de los residuales, serdn la solucidn al problema de optimizacién,
Min ;S . (1.23)
e acuerdo a la teoria del calculo diferencial las condiciones necesarias y suficientes para
minimizar una funcion § consisten en que todas las derivadas parciales de primer orden
con respecio al vector de pardmetros sean iguales a cero, luego entonces
o8

P o2X'y +2X'XB=0,
5 y B

15
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XXp=X'y.
[Je ta condicion de rango en (1.14), Ia matriz X'X es una matriz cuadrada de orden £, es no
singular y en consecuencia tiene inversa. Por tanto, puede afirmarse que el estimador por

minimos cuadrados para el vector de coeficientes es
B=[X'X]" X'y, (3.24)

(Que es en si el estimador por minimos cuadrados para el vegtor de coeficientes.

En {1.21) se definid la suma cuadrada de los residuales, para un valor dado de 8. Si ahora

se substituye a 6 por su estimador por minimos cuadrados ordinarios se tendra
i=y-XB=(1-X[X'X]" Xy (1.25)
Definase la matriz M como
M=(1- X[X'X]"' X" (1.26)

fa cual se conoce como la matriz fundamental idempotente de minimos cuadrados. Es una
2
malnz siméirica, puesto que M = M, y es idempotente por el hecho M =MM =M °

De manera que el vector de residuales estard dado por
=My, (1.27)

Estas propiedades son empleadas para escribir la suma cuadrada de los residuales como
S =y My = y'(I-X[X'X]"X)y (1.28)

Esta expresion sera muy Gtil en el andlisis de regresion, como se analizard mas adelante.

Con ¢l objeto de calcular el valor esperado del estimador ﬁ se substituye el valor de y, dado

en (1.20), en la definicién del estimador obteniéndose

B = (X'X)" Xy =(X'X)" X (X +u)=[X'X]" X' XB +[X'X] " X"u
B=B+[X'X]"X'u, (1.29)
de manera que bajo los supuestos del modelo clasico de regresidn, al aplicar el operador
esperanza sobre esta tltima expresion se obtiene

5. 130

Y thidem p 96.
16
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Este resultado significa que si se calcula ﬁ para diferentes muestras, el promedio de los
mencionados valores, coincide con el verdadero valor poblacional.

En lo que conciemne a la varianza y covarianza de los estimadores obtenidos, es de todos
conocido que la covananza para una v.a. se define como la diferencia cuadrada entre el
valor real y el valor esperado del estimador, de tal forma que para el caso de los estimadores
por minimos cuadrados ordinarios su covarianza esta dada por

Cov) - £[[8 - BB - 2] (1.31)

Por (1.30) se sabe que E(ﬁ)= B, asi como por (1.29) ii— B= [X' X]fIX'u , por
consiguiente
Cov(®) = E[(X X)X uuX(x'X)"'|
Retomando los supuestos estocasticos sobre la covarianza de u y asumiendo que X es una
variable predeterminada se concluye que
Cov(B) = (X'X)"' X Cov(u)X(X' X) " = (X' X) "' X'’ IX(X'X) "
Simplificando se obtiene que la matriz de covarianza para el estimador es

Cov(P) =c*(X'X) ". (1.32)

1.3.2 Estimacion por maxima verosimilitud

En la estimacidn por minimos cuadrados ordinarios no se hizo ninguna suposicion sobre la
distribucion de probabilidad de los términos de perturbacién. Sin embargo en la estimacion
por méaxima verosimilitud se supone que los términos de perturbacion estocastica estdn
distribuidos independientemente, idénticamente y normalmente con media cero y varianza
o?. De manera que si u es un vector columna de # elementos que agrupa a los términos de
perturbacién estocdstica, dicho vector tendré una distribucién multivariada normal con

media 0 y matriz de covarianza Q, es decir

u-> N(E),Q) = N0,0°1) (1.33)

Esta expresién es coherente con el supuesto de media cero para los términos de
periurbacion establecido en (1.12) y con los supuestos de homocedasticidad y ausencia de

correlacion serial establecidos en (1.13).

17
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Bajo dichos supuestos, la funcién de densidad multivariada normal estd dada por

-a - . .34
fla)=(02n) 2 e exp[—%[u - E()] Q7' [u- E(u)]] (1.34)

Dicha expresidn se reduce a

S(u)= (2m) %o exp(—z—lz-u‘u).

g

Pucsto que no se conoce al vector 4, se empleard su estimador @, dado en (1.20). Entonces

la funcion de mdxima verosimilitud para el caso multivariado serd

1) = r %o oxp( - (v~ XB{y - xA))

Esta funcidn serd maximizada por la eleccidn de los pardmetros desconocidos f} yal.
. n 1 oy Py
Maxn /() = ~ZIn2n ~nlnc - F(y - xB) (y - xp)

Al maximizar con respecto a B se observa que el tinico término que envuelve al término p
es el tlumo, por tanto maximizar esta funcion es equivalente a minimizar
§=(y-Xp)r{y - Xp}=ui,

que ¢s la suma cuadrada de los residuos.

(1.35)

Por consiguiente el estimador de mixima verosimilitud del vector de coeficientes ﬁ s
exactamente ¢l mismo que al obtenido a través de minimos cuadrados, es decir,
B=[xXX]"X'y. (1.36)
Respecto a la estimacion de o, basta con derivar la funcién de densidad respecto a o
§l—“;§]~) = —§+$(y— Xﬁ)(}—xé) = —§+$ﬁ'ﬁ =10.

Resolviendo para o se obtendra el estimador de la varianza comin de los términos de

perturbacion estocdstica, el cual estard dado por

A I T
o' =—0'l= -4’ =—
n oo n

2 _ (1.37)

y'My.

=

Generaimente este estimador de la varianza es ajustado a los grados de libertad del

problema, n-k, donde & grados de libertad fueron perdidos al estimar los pardmetros f .

Dicho estimador ajustado, denotado por §°, esta entonces definido por

18
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(1.38)

Definase ahora la razdn
ng? (1.39)

Retomando por {1.37) que &° es equivalente a la suma de los cuadrados de cada uno de los
términos de perturbacién estocdstica sobre el tamafio de la muestra #, puede substituirse

diche resultado en (1.39), de manera que

{ -3 INAAL
Z u; 1,
ot S(A) (1.40)
i=l
Puesto que las i, convergen en probabilidad a las u,, y se ha establecido que las u, siguen
una distribucién normal con media cero y varianza o . Luego entonces la expresion (1.40)

es unpa suma cuadrada de variables normales estindar que se distribuye como una ji-

cuadrada.’

Por tanto es valido establecer el resultado
sl (i.41)

b ~2 "‘k
1 (1=K)
n

Por (1.38) se sabe que & , que al substituir en (1.41) da

(n—k)

Gl

a2 .2
Fl=y".

Con objeto de obtener la distribucidn del estimador ajustado a #-k grados de libertad, puesto
que se pierden k observaciones al estimar los k parametros poblacionales del vectorﬁ, se

despeja 5 de la expresion anterior, obteniéndose

s, (1.42)
A tn-k).

1

=
n—k

1.4  Propiedades de los estimadores en los modelos uniecuacionales
Bajo los supuestos del modelo cldsico de regresidn, es decir, estableciendo de antemano que

los términos de perturbacion estdn distribuidos independientemente, 1dénticamente y

Y Ibidem pp. 101

* Consulte apéndice A, seccion A.l.
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normalmente, Los estimadores de minimos cuadrados y méxima verosimilitud cumplen las

sigmientes propiedades.

t.4.1 Lineales
La pnmera propiedad de los estimadores es su hinealidad. El vector de estimadores es un

estimador lineal si y solo si es lineal en la muestra de datos. Es claro que en

B =(X'X)"'X'y , B es lineal sobre los datos de la variable dependiente y.

1.42 Insesgados

Lin estimador es insesgado si y solo si su valor esperado es el verdadero valor de la

poblacidn, es decir st se cumple
E(8)=s. (1.43)

Para el caso del estimador ﬁ ya se¢ ha demostrado en (1.30) que bajo los supuestos del
modelo clasico de regresion

EB)=B. (1.44)
Por tanto queda demosirado gue el estimador por minimos cuadrados es insespado,
Por lo que concieme al estimador por méxima verosimilitud para la varianza, dado en

{1.33), su valor esperado estd dado por:
(1.45)

B(6%) = E[—lﬁ'ﬁ]
n
_l 3y = l 1
=~ E(i'd) RE[(XB+ u)' M(XB + u)]
1 1 ] E T 1 1 r 1 [}
=~ E[p"X'MXB]+— E[B'X'Mu] +— Efu MXB]+ — E[u’ Mu]

=’—§E[B‘ X'MXB| +%E[u'Mu].

Se sabe por (1.26) que M =1T- X(X'X}™' X, entonces el primer término de la expresion

anterior se reduce a

%E[B'X'(l— X(X'X) "' X)Xp] = %E (ﬁ'X'—B'X'X(X‘ xy‘x}x;a = 0.
i
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Por tanto
-2 | |
E(6?y=—E(Wi)=—E[u'Mu].
n h

Empleando el concepto de traza de una matriz® y el hecho de que los elementos fuera de la

diagonal principal de u son todos cero, se tiene que
azy 1 1
E(o”)— E|u'Mu|= —E|trju'Mul|.
( )n [ ] n [ [ ]]

Puesto que la traza de una matrniz y el valor esperado son operadores lineales se pueden

intercambiar, obteniéndose
(1.46)

R 1
E@EH) = ;tr[ME[u'u]].
Por la definicién de M, dada en (1.26), se sigue que
(M) = o (I) ~tr{X(X'X)'X).
Como se sabe la traza de una matriz identidad, es igual al orden de dicha matriz, por tanto

la traza del primer miembro es n.

Para ¢! segundo miembro, en base a las propiedades de la traza de matrices se tiene
(XXX XY = (XXX X)) = (1),
donde I es una matriz identidad de orden &, de manera que la traza del segundo miembro de
M es & Entonces puede establecerse que
tr(My= n—k.

Substituyendo este resultado en (1.46) se obtiene que

* La waza de una mariz cuadrada de orden n se define como 1z suma de los 1 elementos a 1o largo de su
diagonai principal.
m{A) = i“.,,
Enire 1a pr|0p|edades de la raza de una matnz cuadrada se tiene:
tH{y=n
r{A*) = r{A)
I{AAY) = tr{A°A)
rEA'Y = k 1A
S1A y B son del mismo orden, entonces A + B) = tr{A) + r(B)
tr{ABC) = ir{BCA) = 1 {CAB)
21
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. K, 4
EGy= 12K 5 (1.47)
be )

Por consiguiente ¢~ es un estimador sesgado de la varianza

Por 1o que toca al estimador §°, establecido en (1.42), su valor esperado esta dado por

n n-k 2 {1.48)

2
G =0 .

n -
E($'y=— E(c%)=
(s n-k (™) n-k n

Portanto §° es un estimador insesgado de o° .

1.4.3 Asintéticamente insesgados

El sesgo de un estimador se define como la diferencia entre el valor esperado del estimador
y el parametro poblacional, es decir,
B(6) = E(& —6)=E(§)-0. (1.49)
De tal forma que un estimador es asintéticamente insesgado si
Lim__ B(6) =0. (1.50)
Es decir conforme el tamafio de la muestra se incrementa sin limite alguno, el valor
esperado de los estimadores es igual al verdadero valor del parametro poblacional.

Para el caso del estimador de la varianza, denotado por 67 se tendra

] . -k
Lim,,, B(6%)=E(&*)-o'= "2 6% o7 = Lim__ ke
n

n

n—pa

Lim,_, B(&*)=0 (1.51)

Por lo tanto &7 ¢s un estimador asintéticamente insesgado de o°

1.4.4 Eficieates
Un estimador es mds eficiente que otro si tiene una menor dispersion alrededor del
verdadero valor poblacional, es decir, una menor varianza,

El error cuadratico medio de cualquier estimador 6 se define como
M(8)= E[@-0)]. (1.52)
Al desarrollar la expresion, v substituir® por E(8) en base al concepto de sesgo se obtlenc

M(6) = Var (6)+ [B(é)r, (1.53)
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Por lo que el error cuadratico medio coincide ¢on la varianza del estimador, si €l estimador

del parametro es insesgado, es decir si B(6)= 0.

Ahora se define que un estimador 8 | es al menos tan eficiente como otro estimador 8 ; si
M(6,) < M(6,) 6 M(6,)-M(8,) < 0. (1.54)

Se debe de recordar que este concepto de eficiencia, basado en el error cuadratico medio,

loma en cuenta tanto a la varianza como el sesgo de los estimadores.

En el caso vectonal, es decir estimacion de muchos pardmetros, se define la matriz de

coerrores cuadrdticos med.!os coOmo

m(8) = £[(6 - 0)(3- o], (1.55)
de tal forma que el vector de estimadores 0, sera al menos tan eficiente como el vector de
estimadores 0 si para la diferencia

M(6 )} -M(8,) (1.56)

su forma cuadratica es una matriz negativa semidefinida.’
Para comprender este resultado nétese que es equivalente a establecer que 0, es al menos
tan eficiente como 0 4, si al premultiplicar y postmuitiplicar el error cuadratico medio de un
estimador 8 | por algun vector renglén a diferente de cero, es decir al obtener la forma
cuadratica aM( 1}a’, el escalar resultante no es mds grande que el escalar obtenido de la
forma cuadratica resultante de premultiplicar y postmultiplicar el error cuadréatico medio del
estimador 0, por el mencionado vector a, esto es aM(é z}a'. De manera que para cualquier
vector a se cumpla

al(M(8,)-M(f ja' < 0, (1.57)

que ne s mas que la forma cuadratica de la matriz dada en {1.56).

" Dados una matriz cuadrada simétrica A y un vector columna x , su forma cuadritica se define como
Q(A)= x'Ax
S¢ dice de esta forma cuadratica que:
QIA) es positiva definida 51 QG(A) > 0, para todox# 0
Q(A) es negativa defimda st Q(A) < 0, para todox# 0
Q{A) es positiva semidefinida st Q(A)2 0, para toda x y Q(A) = 0 para alguna x# 0
Q(A) es negativa sermdefinda s1 Q(A) < 0, para toda x y Q(A)} = 0 para alguna x# 0
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En to que conciene a los estimadores por mimmos cuadrades, bajo el supuesto que los
werminos de perturbacion estdn distribuidos independientemente, idénticamente, con media
ccro v varianza finita y constante, estos son los mejores estimadores lineales y insesgados;

. . . g
cs decir los de mejor eficiencia.
[.o anterior, también se cumple para los estimadores de maxima verosimilitud, pero bajo el

supuesto adicional de que los términos de perturbacidén estocastica estan distribuidos
independientemente, idénticamente y normalmente con media cero y varianza o~ .

Ya ¢s conocido que [3 es lineal en y, asi mismo es insesgado puesto que E ﬁ) =f.

Con el propésito de probar que los estimadores por minimos cuadradoes ordinarios son los
mas eficientes, es decir, los mejores de todos los estimadores lineales insesgados,

considérese el estimador

I:3= [(X' X)" X'+P]y, (1.58)

donde P es una matniz de perturbacién no estocastica de k& x »n, representande la

perturbacién  del estimador de ﬁ El estimader |3 se vuelve el estimador de minimos
cuadrados, si y solo si P se anula. Por tanto (1.58) define un conjunto completo de
cstimadores, que son determinados una vez que una matriz P es dada. Por construccidn este
conjunto consiste de todos los estimadores que son lineales en y. Bajo ciertas condiciones
apropiadas los estimadores en este conjunto son insesgados, substituyendo la definicion de

y, dada en (1.20), en (1.58) se obtiene
b= [(x' x)" X'+P][X{3 +u]
=B+(X'X}" X'u+PXB +Pu.

Calculando valores esperados, tedos lo téminos se anulan, excepto B y PX [, entonces [

¢s insesgado s1 y solo si
PX =0. (1.59)
De manera que P puede ser cuatquier matriz de perturbacion sujeta a la condicion anterior.

Este conjunto de estimadores contiene fodos os estimadores lineales insesgados de .

¥ lhidem p 107
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Para demostrar que este estimador es el mas eficiente entre toda esta clase, se requiere
calcular los ermores cuadraticos medios M(ﬁ) y M(é), que en csle caso coinciden con las
matrices de covarianza Cov( ﬁ) y Cov( ]3 ) puesto que {:5 Y ﬁ son estimadores insesgados.
l.a matnz de covarianzas para B se ha definido anteriormente como

Cov{p)y=03(X'X)". (1.60)
Por lo que corresponde a B su matriz de covarianzas serd

Cov () =E| (- G-,
donde
fs:[(x'x)" x'+P] (XB+u) =B+ [XX]" X u+PXp +Pu_

Por consiguiente la diferencia

B-p=[X'X]" X' u +PXp + Pu.
De manera que
Cov(B) =E[[(X'X)“ X'+ PXB+ Pu[(X'X)" X'u + PXB+ Pu]']
= E[[(X' X)"'X'u+PXB+ Pu][u' X(X'X)" +p'X'P+ u'P']]

En base a que £(u) = 0 y ala condicidn (1.59) la expresién antenor se simplifica a
Cov(é) = E[(X'X)" X'uu' X(X'X)"' }+ E[(x' X)" X'uu' P+ E[Puu' X(X'X)™]
+E[Puu'P'].

También es conocido que Efuu’] = 0’1, por consiguiente

Cov(p )= 2[E[('x' X)" XXX+ E[(X'X)" X'P+ E[px(x'%)"]+ E[PP']] .

En esta expresion se cancelan los términos intermedios por la condicién (1.59), por tanto

Cor(f)=c B[ %) X XX K) ]+ E[PP]] =0 [(x' X)" + PP'] - ey
Es ahora que se puede calcular la diferencia entre (1.60) y (1 61, obteniéndose

Cov(B)-Cov(B) = -a* PP", (1.62)
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cuya forma cuadratica es una matriz semidefinida negativa, de manera que por (1.56) queda
demostrado que B es el mas eficiente estimador dentro del conjunto de estimadores

insesgados. es decir es el mejor estimador lineal insesgado puesto que tiene minima

varianza dentro de la clase de los estimadores lineales insesgados.

1.4.5 Consistentes

Como se ha demostrado anteriormente es razonable esperar que un buen estimador de un
parametro & sca cada vez mejor a medida que crece el tamafio de la muestra, esto es que
conforme la informacién de una muestra aleatoria se vuelve mas completa, la distribucion
de muestreo de un estimador se encuentra cada vez mds concentrada alrededor del
pardmetro €. El estimador de B es en si una variable aleatoria, cuya cercania respecto al
pardmetro verdadero B puede expresarce en términos probabilisticos. En particular

considérese la probabilidad de que la distancia entre el estimador y el parametro objetivo |
0-0 sea menor que un ntimero real positivo ¢ arbitrano. Esta probabilidad P(|é - 9| < 8)
deberia estar cerca de la unidad para valores grandes de n, si el razonamiento es correcto. Si
esta probabifidad tiende a Ja unidad cuando » ~» oo, entonces se dice que 8 es un estimador
consistente de 0 6 que 6 converge en probabilidad a & . De donde se puede definir:

Un estimador © es consistente de 8 si y s6lo si, para cualquier niimero positivo &

Lim Pp-0]<e)=1° (1.63)
Lo cual es equivalente a
Lim P(\é - 8\ > a) =0, (1.64)

Esta propiedad puede escribirse en forma mds compacta a través del concepto limite de
probabilidad, como

pLim 6=0. (1.63)
Lo que establece que fa variable aleatoria & converge en probabilidad al verdadero valor

poblactonal de 6.

* thidem p 105
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Si un estimador converge al verdadero valor poblacional de €, conlleva que es
avintdticamente insesgado, y que su varianza disminuye conforme n crece puesto que se

acerca al verdadero parametro poblacional, lo cual se conoce como asintéticamente cierlo.

En otras palabras, las condiciones suficientes que 8 debe cumplir para ser consistente son
Lim_, B(8)=0, (1.66)
Lim_,, Var{§)=0, 1.67)

donde B(8)=E (6 -8).

Lstas dos condiciones se sintetizan en la siguiente afirmacién:

) 2 . Cps 5 1
Un estumador insesgade © para 8, es un estimador consistente, si Lim,_, Var (8 )=0. 0

Por lo que concierne a los estimadores por minimos cuadrados ordinarios, dados por B,
ecstos seran consistentes bajo los supuestos del modelo clasico, y el supuesto adicicnal de

que la matriz 1/a(X'X) converge a una matriz no singular Q, cuando n — <0, es decir
Lim,_ n(X'X)=Q. (1.68)
Para comprobar la consistencia del estmador éﬁ bastard con demostrar que es
asintéticamente insesgados y que su varianza tiende a cero cuando la muestra crece,
Respecto a la primera condicion, se le sabe cierta, dado que si los estimadores ﬁ son

insesgados, luego entonces son asintdticamente insesgados.
Se sabe por (1.32) que la matriz de covarianza del estimador por minimos cuadrados

ordinarios estd dada por
Cov(é)zcl(X|X)'l, (1-69)

la cual se puede escnbir como
- 2 R 1.70
Covpy=c*(X'X)"= Z-[i/n(x*X)]". a7
n

Esta ultima forma es adecuada para calcular el limite cuando 1 — o, obteniendo

Lim__ Cov(P)=Lm,_,, s [l/n (x' X)]-
n

" Para la demostracion de esta afifmacion consulte apéncice A, seccion A 2
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)
- ol (1.71)
Lim,_,, Cov($)=Lim, ., —Q'=0,
H
donde Q' es 1a matriz a ka2 que converge 1/n(X'X).
Puesto que el estimador por minimoes cuadrados es tanto asintéticamente insesgado como

asnuoticamente clerto, se concluye que es un estimador consistente de B.

1.5 Elmodelo de regresidn lineal normal

Hasta ¢t momento no se han hecho supuestos respecto a la distribucidn probabilistica de las
u, solo se ha supuesto que sy valor esperado es cero, que lienen varianza finila y constante,
también conocido como homocedasticidad, y que no estan correlacionadas, es decir son
independientes entre ellas mismas.

Con estos supuestos los estimadores de minimos cuadrados satisfacen los criterios de ser
insesgados y de varianza minima. $i el objetivo es Unicamente la estimacion puntual el
método de los minimos cuadrados ordinarios sera suficiente, pero si el objetivo es hacer
inferencias sobre los verdaderos valores de los pardmetros estimados o construir intervalos
de confianza se necesita especificar la distribucion de probabilidad de las u,, puesto que al
ser los estimadores via MCO funciones lineales de las u, sus correspondientes
distribuctones probabilisticas dependeran de Ja distribucion de las &,

Puesto que las distribuciones de probabilidad de los estimadores son necesarias para
desarrollar inferencias respecto al verdadero valor de los parameiros poblacionales se
concluye la importancia de la distribucion de probabilidad de las »,. Se sabe que las %,
representan la influencia combinada (sobre la variable dependiente) de un gran nimero de
variables independientes que no se introducen explicitamente en el modelo. Se espera que
la influencia de estas variables omitidas sea pequefia, ¥ que en el mejor de los casos
alcatoria, pero gracias al teorema del limite central'! se puede demostrar que si existe un
numera apreciable de variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas, la
distribucién de su suma tenderd a seguir una distribucién normal a medida que el nimero
dc estas variables aumenta. Este teorema justifica que se pueda representar cl

comportamiento de los términos de perturbacion estocastica como una distribucion normal.

"* Para la demostracion del teorema del limite central y de esta afirmacion consulte apéndice A, seccidén A3
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Con el supuesto de normalidad se pueden obtener facilmente las distribuciones

probabilisticas de los estimadores del modelo ﬁ debido 2 que una propiedad de la
distribucion normal es que cualquier funcién lineal de variables normalmente distribuidas
también esta normalmente distribuida.'*

Ademds con el supuesto de normalidad se puede extender el uso del estimador para la
varianza, dado por la funcién de maxima verosimilitud (1.36), y asi construir intervalos de

conhanza para los estimadores.

1.5.1 Intervalos de confianza.

Debdo a fluctuaciones muéstrales es posible que una sola estimacion del valor poblacional
difiera del valor verdadero, aunque en un muestreo repetido se espera que su  valor
mediosea 1gual al verdadero E(ﬁ)= 3. En estadistica la confiabilidad de un estimador
puniual se mide a través del error estdndar o la varianza, por tanto en lugar de basarse
unicamente en la estimacion puntual, se proporcionard la probabilidad de que el verdadero
parametro se encuentre dentro de cierto rango, alrededor del estimador puntual.

Suponga que se desea averiguar que tan cerca esta fﬁ de . Con este fin, se puede tratar de

encontrar dos nimeros positivos § y «, donde este Gltimo se encuentra entre 0 y 1, de tal
manera gue la probabilidad de que el intervalo aleatorio (f}-S ,[3+6) contenga el valor
verdadero de B sea 1 —oo . En notacidn matematica:

P(B-8<P<P+d)=l-0a. (1.72)
L.a ccuacién muestra que un estimador de intervalo, en contraste con un estimador puntual,
¢s un intervalo construido de tal manera que tenga una probabilidad 1 -o de incluir dentro
de sus limites el verdadero valor del pardmetro.
Tal intervalo, s1 es que existe, se conoce como intervalo de confianza. La diferencia 1 —o. se
denomina como coeficiente de confianza y a o se le conoce como nivel de significancia.
A partir del analisis anterior es de esperarse que si se conoce €l muestreo o las
distribuciones probabilisticas de los estimadores, se pueden hacer afirmaciones sobre su

mtervalo de confianza

* Consulte apéndice A, seccton A.4
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Asurmiendo que los términos de perturbacidn estocastica estdn normalmente distribuidos,

entonces kos coeficientes 5, también estardn normalmente distribuidos, y el estimador de la

varianza §° como se ha demostrado anteriormente (1.42) sigue una distribucién x* Por
lanto en notacién matematica se tendrd

N(B,Cov(B))=N(B,c* (X" X)™). (1.73)
Por lo que sera factible construir intervalos de confianza y pruebas de inferencia estadistica

respecto a los verdaderos valores poblacionales de los coeficientes B,

En particular B, esta distribuido normalmente con media B, y varianza ol X A3, r" , que

es ¢l jésimo elemento de la diagonal principal de la matriz de covarianzas. Entonces si se

define la variable z como
i o— 1.7
BB, .74)
zZ= _-_‘_'—_—_T 1
2 v h
Jo (x'Xy,,
de tal forma que z estard distribuida como una normal estandar con media cero y varianza
uno Parece entonces que se puede utilizar la distribucion normal para hacer afirmaciones

probabilisticas sobre f , si se conoce la verdadera vananza poblacional ¢” .

Sin embargo puesto que se desconoce el valor de 67, se le substituye por su estimador § 21

quedando la razén o estadistico

B, -8B, (1.75)

JEwn,,

Esla nueva variable o estadistico tiene una distribucién ¢ con #-k grados de libertad.?” Por

tanto, la distribucidn ¢ sera apropiada para efectuar inferencias respecto a los verdaderos

valores poblacionales de los ;.
Por pnncipio puede construirse un intervalo de confianza para [, es decir,

P (-1, <t<t,)=1-a, (1.76)
donde 1., es el valor obtenido de la distribucidn ¢ para un nivel significancia de az y n-k

grados de libertad,

" Consulte apéndice A, seccién A §
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Al substituir £ por su definicion en (1 75) se obtiene

ﬁ,’kﬁ,

P(-t, Sttt <y, )= 1-0.

2 §I(X|X)jj-l T
Reordenando la expresion
PR, -t (X' X),, " B, 3B, 1, (XX, )= 1.

Esta expresion proporciona el intervalo de confianza del 100(1 —ot ) por ciento para p, el

cual puede escribirse més brevemente como:

Byt 87 (X020, a.77)
2

Entonces podra seleccionarse una ¢, de tal manera que el 90% 6 el 95 % de los valores que
pueden tomar los estimadores estén incluidos en el intervalo,
Ahora se puede formular la siguiente regla de decisidn:

Construya un intervalo de confianza del 100(1 —ct } por ciento para B,. Si el valor de [3,
bajo H, cae dentro de este intervalo de confianza, se puede aceptar H,,, pero si cae fuera

del intervalo se rechaza H,.

1.5.2 Pruebas de hipdtesis y significacién de los coeficientes estimados.

I's del dominio piblico que, en las 1lamadas pruebas de hipdtesis el problema que se intenta
resolver es si cierta observacidn o hallazgo es compatible con una determinada hipétesis,
es decir, to suficientemente cerca del valor hipotético, de manera que se acepte la hipotesis
inicialmente enunciada.

La hipétesis enunciada se conoce como hipdtesis nula, y se denota mediante el simbolo H,.
La hipétesis nula generalmente se prueba contra una hipdtesis alterna, que se denota como

H, y que puede afirmar, por ejemplo que el verdadero valor de f3; es diferente de lo
propuesto por H,.

La hipdtesis alterna puede ser simple o compuesta. Para ejemplificar H,: B, = 3.5 esuna
hipotesis simple y /,: B, # 1.5 es una hipStesis compuesta.

La teoria de pruebas de hipdtesis se preocupa por desarrollar reglas o procedimientos para
decidir si se acepta o rechaza la hipotesis nula. Uno de estos procedimientos es la prueba
de significancia, donde la variable (estadistico o estimador) bajo consideracion tiene cierta
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distribucién probabilistica y las pruebas de hipdtesis involucran o encierran afirmaciones
sobre los valores de los parametros de dicha distribucion. Por ejemplo ya es conocido que
con ¢l supuesto de normalidad B , tiene una distribucion normal, donde la media es tpual a
B,. Si se formula la hipétests de que B =1, se estd haciendo una afirmacion sobre uno de
los parametros de la distribucion normal, es decir ta media.

Una prueba de significancia es un procedimiento mediante el cual se utilizan los resultados
de la muestra para verificar la falsedad o veracidad de una hipotesis. La idea fundamental
consiste en utilizar un estadistico de prueba (estimador) y la distribucién muestral de dicho

estadistico bajo la hipdtesis nula. La decisidn de aceptar o rechazar H, se toma sobre la

base del valor del estadistico obtenido a partir de los datos disponibles.
Bajo €l supuesto de normalidad sabemos que ¢, dada en (1.75), tiene una distribucién ¢ con

n-k grados de hibertad. Si el valor verdadero de B, se especifica en la hipétesis nula, el

valor 7 puede calcularse facilmente a partir de la muestra disponible, pudiendo servir por
tanto como estadistico de prueba. Y puesto que este estadistico de prueba se distribuye

como una 1, es posible hacer afirmaciones sobre el intervalo de confianza, como la siguiente

Pt bt P <r,)=l-a,

donde B es al valor de 5, bajo H, y gy SON los valores de ¢ que se obtienen de la tabla de
2

distribucion ¢ para un nivel de significancia de % y r-k grados de hbertad.

§i se ordena la expresion anterior en términos de (3, se tiene

P(B, — 1, 5 (X' ), <P, <P+ 1, 50 X), " =1, (1.78)

lo cual proporciona el intervalo en el que B, se encontrard con una probabilidad de 1-o.,

dado que [3,23.,' El intervalo de confianza del 10((1 —a )% establecido por la expresion

anterior  se conoce como tegion de aceptacion (de la hipdtesis nula), mientras que las
regiones fuera del intervalo se conocen como regiones de rechazo 6 criticas. Los limites de
confianza, es decir los valores extremos del intervalo de confianza reciben el nombre de

valores criticos.
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En el procedimiento de intervalos de confianza se trata de establecer los limites dentro de

los cuales se puede encontrar ! 8, verdadero, pero desconocido; mientras que en la prueba

de significancia se plantea un valor hipotético para B, buscando comprobar si el B,

calculado se encuentra dentro de clertos limites razonables (de confianza) con respecto al

vator de la hipotesis.

En la préactica no existe necesidad de estimar explicitamente el intervalo de confianza, se
pucde calcular el valor de ¢ que aparece y observar si se encuentra dentro de los valores ¢

criticos o fuera de ellos.

!
]

[

L

F

Y=y

L

!
i |

4

; / Region de \
o © f . Aceptacibn

I ) __,/ 95% -

r Region de / ) Regidon de recha  Figura 1.4

i rechazo 2.5% 1/ : 2,504 © Region de aceptacidn
N : o D F ael95%parala
- ol L — . il L hipdtesis nula.

Puesto que se utiliza la distribucidn ¢, el procedimiento desarrollado se denomina prueba .
Sc dice que un estadistico es estadisticamente significativo si el valor del estadistico de
prueba se encuentra en la regién critica .

Una hipdtesis nula que frecuentemente s¢ evalua en los procesos de investigacion es H,:
B,= 0, lo cual implica que el coeficiente es nulo, s decir el objetivo es averiguar si la
variable exphicativa x, determina 2 la variable y, de alguna forma. Si por principio no existe
relacion entre x .y entonces no tendrd sentido obtener alglin estimador para B .

Esto es bastante sencillo de probar a través de un intervalo de confianza 6 mediante la
prucba de sigmficancia ¢. Pero es ain mdés sencillo adoptar la regla practica de significancia

2-1, asaber

33



Lodeloy { mecuacionales

Sy ¢l numero de grados de libertad es de 20 6 mas vy el nivel de sigmficancia ase fija en ¢l

0.05. entonces la hipétesis nula = 0 se puede rechazar en favor de la hipotesis alterna

3, = 0sielvalor

B,

{=

encedea 2.

Se unhza el valor absoluto de ¢, puesto que se sabe que se rechaza H,: ;=0 si el valor de
{ ¢5 mayor o menor que cero significativamente, por lo que se tomard el valor absoluto del
estadistico ¢

S$i sc examina la tabla 1, se observa que para g.l. de 20 6 mds a un nivel o del 0.05 es un
valor superior a 2 {en términos absolutos). En consecuencia si se encuentra que el valor ¢ es
de 2 6 mayor, ni siquiera se tiene que consultar la tabla ¢ para evaluar la significancia del
cocficiente estimado. Por supuesto siempre se debe de consultar la tabla ¢ en situaciones

donde los g.l. sean menores a 20 6 el nivel de significancia o sea diferente de 0.05

(ira importante estadistico de significacion es la prucba F, la cual evalia la significancia de
In regresion como un todo, al probar la existencia de una relacién lineal entre la variable
dependiente y el conjunto de variables explicativas especificadas en el modelo.

Del apéndice A 7, se sabe que la suma de los cuadrados, || ¥]%, puede descomponerse en

dos sumas. la suma de los cuadrados explicados por la regresion, || ¥, v la suma de los

cuadrados no explicados por la regresion, | i], lo cudl conlleva el andlisis de la varianza

para la regresion, que se resume en la tabla (1.1).

Ta]a 1.1 _Analisis de varianza para el modelo.
i Suma cuadrada |

54" fex -
I | n-k i fn ~ k)

La razon de las medias cuadradas, que en este caso coincide con ¢l cociente de la varianza

cxphicada sobre la varianza no explicada, se distribuye comounaFeonk-1yn-kgl
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Para comprobar lo anterior. asimase que los términos de perturbacion estocastica se

distnbuyen normalmente, luego entonces, las dos sumas ||[Y[i* y [|G]° se distribuyen

tndependientemente como una ¥ con k -1 y n - k g.i respectivamente Es conocido que una

chstribucién F, se define como el cociente de dos distribuciones ¥* independientes, después

de dividir cada una sobre sus respectivos g.1.'* Por tanto el cociente se distribuye como una
Fconk-1yn-kgl, esdecir,

WG

F= o

Il /(n - k)

Este estadistico prueba la hipotesis nula de que todos los coeficientes de la regresién son

= F(k-Ln-k).

diferentes de cero, es decir,

HyBy =B, B, =0
Si el cociente excede el estadistico F(k -1, n - &) para cierto valor particular de confianza,
entonces se rechaza la hipdtesis nula de no dependencia de las variables explicativas, de

manera que la evidencia estadistica aclara que los coeficlentes son diferentes de cero.

1.5.3 Notas sobre aceptar ¢ rechazar una hipétesis y el nivel de significancia o,

Si con base en una prueba de sigmificancia, por ejemplo la prueba !, se decide aceptar la
hipotesis nula, lo cual significa que en base a la evidencia de la muestra no se tiene razén
alguna para rechazarla, no se estd diciendo que la hipotesis nula sea cierta sin lugar a dudas.
Al aceptar una hipotesis nula se debe estar consciente de que puede existir otra hipdtesis
nula igualmente compatible con los datos. Para ejemplificar piense en un jurado, €l cual
emite el veredicto de que un acusado “no es culpable”, en lupar de decir de que “es
inocente”; de la misma manera la conclusion de una prueba estadistica es de “no rechazar”
en vez de “aceptar”,

Debe de tenerse en cuenta que para formular la hipotesis nula y alternativa es comtin que ¢l
fendmeno que se esté estudiando sugiera la naturaleza de estds hipdtesis,

Por tando las expectativas tedricas o trabajo empirico previo pueden ser confiables para
formular hipotesis. No obstante, independientemente de como se formen las hipétesis, éstas

deben de establecerse antes de llevar a cabo la investigacion empirica, de ofra manera se

i Inmnihgator Michael, Op Cir., pp 128, 617.
as



Modelos Untecuacionales

cacria en un razonamiento de tipo circular o en aseveraciones que se cumplen por si
mismmas. Lo anterior implica que si se formulan hipdtesis después de examinar los
resultados empiricos, puede surgir la tendencia de formular hipétesis de forma que
justifiquen los resultados obtenidos.

Por lo que conciemne al nivel de significancia o resulta claro que la aceptacion o el rechazo
de la hipdtesis nula depende fundamentalmente de o, el nivel de significancia, o la
probabilidad de cometer un error del tipo I, es decir la probabilidad de rechazar |a hipétesis
verdadera. Si se trata de reducir el error del tipo 1, inmediatamente aumenta el error del tipo
IF y viceversa, es decir, dado el tamafio de la muestra, si se trata de reducir la probabilidad
de rechazar la hipétesis verdadera, al mismo tiempo se estd aumentando la probabilidad de
aceptar la hipotesis falsa. Por lo gue existe una disyuntiva enire estos dos tipos de errores.
Ahora bien la dnica manera en la que se puede dilucidar esta disyuntiva consiste en
averipuar los costos relativos a los dos tipos de errores. En consecuencia si el error de
rechazar la hipéiesis nula cuando ésta sea cierta (error tipo I) es costoso en relacion con el
error de no rechazar la hipétesis nula cuando ésta sea falsa {(error tipo II), es razonable fijar
la probabilidad del primer tipo de error a niveles bajos. Si por el contraric ¢l costo de
cometer el ermor de tipo 1 es bajo con respecto al costo de cometer el error de tipa 1, es
conveniente que la probabilidad del primer tipo de error sea alta, disminuyendo asi la
probabilidad de error tipo I

Infortunadamente pocas veces se conoce el costo de cometer estos tipos de errores, razon
por 1a cual se utiliza generalmente valores para a del 1, 5, 6 méximo del 10%; a la vez que
se selecciona un estadistico de prueba que disminuya al méximo posible la probabilidad de

cometer el error de tipo IL

1.6  Estimacién en el caso de Violacidn de los Supuestos Clisicos

Los estimadores, intervalos de confianza y pruebas de inferencias desarroliados hasta este
momento se han basado en los sigwentes supuestos:

+ Lavarianza de los términos de perturbacion estocdstica es constante homosedasticidad.

+ Laausencia de correlacidn alguna entre los términos de perturbacion estocastica.

+ Laindependencia entre las variables explicativas.
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$in embargo cuando no se cumple alguno de estos supuestos los estimadores obtenidos no
serdn insesgados o €l mismo madelo puede no estar correctamente especificado (exclusion
de variables relevantes o el uso de formas funcionales incorrectas).

Por tante debe estudiarse qué pasa en la ausencia de dichos supuestos, examinar sus
consecuencias, sugerir métodos para detectar dicha ausencia y analizar las medidas
remediales conducentes a obtener estimadotes que posean las propiedades estadisticas

descables.

1.6.1 Multicolinealidad
Uno de los supuestos del modelo de regresidn multiple es la condicion de rango

poX)=k, 1.79)
la cual significa que las columnas de la matriz X de # x &, conformada de las observaciones
de las variables explicativas, sean linealmente independientes. Bajo este supuesto se sigue

que el producto X'X es no singular, por consiguiente es invertible y se pueden obtener los

estimadores via minimos cuadrados B.
Sin embargo, si alguna de las columnas de la matriz X, es una combinacidn lineal de las

otras columnas, entonces la condicién de rango no se cumple p(x) < k , o que implica
XX|=0. (1.80)

Por 1o tanto X'X es una matriz singular que no puede ser invertida. Esta situacién es

conocida como multicolinealidad perfecta, en donde las ecuaciones normales de minimos

cuadrados no pueden ser resueltas para obtenerse los estimadores de fi .

El problema de multicolinealidad puede presentarse:

e Si alguna de las variables explicativas es constante sobre la muesira, entonces es un
multiplo de la unidad de variable para medir la interseccion.

* Siunacolumna de X ¢s entonces un multiplo de otra.

+ Sj los datos de las vaniables explicativas han sido obtenidoes, promediando los datos de
otras variables explicativas incluidas en el modelo.

Una situacion de multicolinealidad perfecta es facil de identificar, por la imposibilidad de

calcular la matnz inversa de X'X. Para afrontar estd situacién se pueden remover del

modelo aquellas variables explicativas, que sean combinaciones lineales de otras variables

explicativas, y posteriormente volver a estimar sin estas variables
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Jesafortunadamente por lo general las situaciones que se enfrentaran no seran de
mulnicolinealidad perfecta, pero en su lugar se tendrdn problemas de multicolinealidad, en

donde s1 bien X'X es no singular, esta muy cercana a serlo, en el sentido de que |X' X| =0,

En este caso los datos de las variables explicativas tienen la propiedad de que aunque no
son una gxacta combinacién de las otras variables explicativas, los valores de una o mas de
&llas son casi dades por cierta combinacioén de los valores de los otras.

Esta situacién en la que las variables explicativas tienden a moverse juntas, es muy
frecuente en los estudios empiricos, particularmente en el estudio de series de tiempo.

El problema de multicolinealidad es uno de los mdas ambiguos, significantes y dificiles
problemas en la econometria aplicada, puesto que los datos econdmicos por su naturaleza
tienden a moverse conjuntamente, reflejando factores comunes, tendencias y ciclos.

Por ejemplo, si se trabaja con una serie de tiempo de datos econdinicos, se encontrara que
tos componentes del producto nacional bruto tienden a moverse conjuntamente, por lo que
incluir dos o mas de estos agregados entre las variables explicativas en un modelo de

regresion conllevara inevitablemente a enfrentarse con un problema de multicolinealidad.
. . . . -1 .
Si el valor del determinante es aproximadamente cero, entonces su inversa [X‘ X] tendera

a tener elementos muy grandes en la diagonal principal, puesto que al tomar el reciproco de
un ndmero cercano a cero se obtienen valores muy grandes.

De mancra que al evaluarse el estadistico ¢ para cada uno de los coeficientes estructurales,
pocos de éstos parecerdn ser significativamente diferentes de cero, puesto que los radios de
¢ tenderan a ser pequefios, dado que se enplea en esta formula los elementos de la diagonal
principal de [X‘X]".

Al mismo tiempo el coeficiente de determinacién R? serd muy alto, y la prueba F dara
valores muy altos, sustentdndose la hipétesis de que no todos los coeficientes del modelo
son ceros, es decir que el modelo desarrollado tiene cierto poder de explicacion.

Es asi que, si se presentan estadisticos 1 muy bajos conjuntamente a estadisticos F muy
altos, s¢ indica la presencia de un problema de multicolinealidad. Lo que significa que el
conjunto de variables explicativas en verdad tiene pesc sobre la variable dependicente, pero
el efeclo separado de cada una de las variables explicativas no se puede aislar, por lo que no

pucde ser distinguido.
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Ademas, en la presencia de multicolinealidad, los coeficientes estimados de algunas de las
variables explicativas son tipicamente sensitivos a la inclusion & exclusion de las otras
vartables explicativas.

Por su parte, las estimaciones son sensibles a los datos usados en la estimacion, la adicion
de nuevos datos producird grandes cambios en los pardmetros estimados. Es decir las
estimaciones son imprecisas ¢ inestables en la presencia de multicolinealidad

El problema de multicolinealidad puede ser wvisto como un reflejo del hecho de que los
datos no son lo suficientemente ricos en términos de variacion independiente de las
variables explicativas para estimar adecuadamente el modelo especificado.

Para afrontar [a multicolinealidad se cuenta con diferentes aproximaciones:

Una aproximacion es aumentar ¢! tamafio de la muestra de datos, para facilitar la
estimacion del modelo especificado. Se puede pensar que esto no tiene sentido, si los datos
adicionales son del mimo tenor que fos datos ya contemplades. Lo que pude ayudar es €l
uso de datos de diferente tipo, especificamente datos que exhiban diferencias significativas
de aguellos que ya estdn contemplados en el modelo. 8i datos que representan una diferente
situacién se agregan al modelo, entonces la nueva muestra presentard una menor
multicolinealidad.

Por ejemplo, en un modelo macroecondmico frecuentemente se excluyen datos no
representativos, comespondientes a periodos de guerra, o de inestabilidad social, Esta
exclusién de datos puede excluir periodos en el que el modelo no es aplicable, sin embargo
su inclusion en el modelo puede reducir el problema de multicolinealidad. De aqui es
necesario encontrar el balance entre la exclusién de datos con cierta variabilidad y los gue
st impiden que €l modelo sea aplicable. Por lo general es mejor abolir los extremos que
excluir todos los periodos no representativos, para los cuales los datos resultantes exhibirdn
alta multicolinealidad, y el otro extremo, donde se aceptan todos los periodos criticos, lo
que provocaria que los datos no reflejen la realidad, y el modelo no seria aplicable.
Simplificar el modelo a los datos disponibles, puesto que como se le ha especificado
onginalmente esti pidiendo mucho a los datos disponibles Por su naturaleza la
multicolinealidad significa que algunas de las variables explicativas presentadas, no
contienen mucha informacidn adicional o relevante sobre las otras variables del modelo.
Esto sugiere simplificar el modelo mediante la eliminacién de algunas de las variables

explicativas (como en el caso de multicolinealidad perfecta) o promediar o agregar ciertos
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grupos de variables. Por ejemplo, un medelo del mercado de capitales puede incluir
diferentes tipos de tasas de interés, lo que llevara a un problema de multicolinealidad, que
pucde ser reducido promediando las tasas de interés mas representativas

L'na evidente dificultad con esta aproximacién es conocer que variables se deben eliminar,
v cuales se deben de promediar; por o general no es muy aparerte que variables se deben
de excluir, lo que se debe de hacer es reestructurar e} modelo de acuerdo a las hipotesis de
irabajo.

[Los coeficientes de correlacion simple y los de correlacién pareial pueden ayudar a sugerir
que variables se pueden excluir del modelo, puesto que valores absolutos altos de
correlacidn simple entre dos variables explicativas sugieren que alguna de las variables
puede ser omitida def modelo, o que estas variables pueden ser promediadas.

La siguiente aproximacién al problema es estar consciente del problema de
muiticolinealidad y no tratar de hacer ningin cambio ni al modelo especificado, ni a los
datos Involucrados. Por ejemplo, si el modelo estd disefiado con base a una bien formulada
teoria serd inapropiado cambiar sus especificaciones, puesto que cualquier cambio, como
omitir variables, inducirdA un error de especificacién dentro del anélisis, creando
inconsistencias en todos los demés estimadores del modelo.

Los errores de especificacién pueden acarrear mas problemas, p;or lo que el remedio puede
ser peor que la enfermedad. Dejar las cosas como se presentan, es.consistente con el punto
de vista de que la multicolinealidad es una propiedad de la poblacion bajo estudio.

El hecho de que no se pueda aislar la influencia de cada variable, conlleva a la estimacion
cquivoca de los pardmetros,

El seleccionar la aproximacion correcta al modelo: aumentar los datos, reducir el modelo 6
vivir con el problema, depende de los propdsitos del estudio. Por ejemplo si €l modelo esta
bien fundamentado tedricamente serd inapropiado cambiar sus especificaciones; pero si el
modelo refleja solamente las relaciones causales sobre que variables deben de ser
consideradas relevantes, entonces debe de cambiarse la especificacion del modelo, Si se
tienen nuevos datos, estos deben de utilizarce inmediatamente.

El preposito del estudio también juega un papel importante. 8i el objetivo es ¢l prondstico,
entonces la multicolinealidad no representa un grave problema, puesto que se pueden
oblener buenos prondsticos, a pesar de la presencia de multicolinealidad, dado que las

mismas relaciones entre variables explicativas usualmente existen en el periodo de
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pronéstico. No obstante si el propdsito es el andlisis estructural, especificamente discernir
las influcncias por separado de cada variable explicativa, la multicolinealidad se vuelve un

grave problema que debe de ser eliminade.

1.6.2 Heterosedasticidad

El problema de heterosedasticidad se presenta cuando el supuesto de que la varianza de 108
términos de perturbacién es finita ¥ permanece constante a lo largo de la muestra no se
cumple Es dectr sepresenta alguna de las siguientes situaciones:

Var(u;) # Var(u;), (1.81)

donde i #,.

Var(u,)= oo para alguna i, (1.82)
de manera que los elementos a lo largo de la diagonal principal de E(w'n ) no son ignales, o
no son finitos.'’
El caso mas comiin de heterosedasticidad se presenta cuando la varianza no permanece
constante a lo largo de la muestra.
La heterosedasticidad tiene dos implicaciones importantes para la estimacion.
La primera es que los estimaderes por minimos cuadrados son aiin lineales y consistentes
{cn el caso de varianza finita, pero diferente), pero ya no son eficientes, no son de minima
varianza, dejando de ser los mejores estimadores dentro de la clase de los estimadores
lincales consistentes.
La segunda consecuencia es que las varianzas estimadas de los estimadores por minimos
cuadrados son sesgadas, de manera que las pruebas de significacién estadistica, tales como
la¢ yla F yano son vilidas, asi como los intervalos de confianza serdn innecesariamente
amplios. De aqui que sea importanie detectar la presencia de heterosedasticidad, y en caso
de presentarse, corregirla.
No existen reglas fijas para detectar la presencia de heterosedasticidad en un modelo, pero
si existen métodos formales e informales, la mayoria basados en el andlisis de los

residuales, considerdndolos como una estimacion de los términos de perturbacidn

cstocastica.

" Intnihgator Michael, Op Cit pp. 128, 617.
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Frecuentemente la naturaleza del modelo sugiere la presencia de heterosedasticidad. Por
cjemplo un modelo de aprendizaje, puesto que a medida que una persona aprende, sus
errores de comportamiento se hacen mds peduefios conforma transcurre el tiempo, de
manera que la varianza disminuird conforme pase el tiempo.

En olras ocasiones cuando no existe informacion a priori acerca de la presencia o ausencia
de heterosedasticidad en el modelo, se puede efectuar el analisis de regresion bajo el
supuesto de que no existe heterosedasticidad, y posteriormente analizar los residuales
estimados al cuadrado, para tratar de encontrar algin comportamiento sistematico. Al

exammnar los residuales pueden presentarse patrones como los de la figura (1.7), donde se
grifica el valor estimado de Y, contra los residuales al cuadrado @, con el propésito de
aveniguar si el valor promedio estimado del modelo Y estd sistemdticamente relacionado
con el residuo al cuadrado 47, En la figura (1.7.a) se observa que no existe un patrdn
sistemidtico entre las dos variables, sugiriéndose la ausencia de heterosedasticidad, sin

embargo las otras figuras muestran relaciones lineales o hasta cuadraticasentre #’ y Y.

>

Figura 1.7
Posible patrén de
comportamiento
de los residuales
e un modelo de
regresion,

Se¢ puede proceder de la misma manera con cualquier variable explicativa del modelo, es
decir, graficar cierta X, contra los residuales %, de manera que se detecte algiin patrén de
comportamiento,

En caso de haberse detectado un patron de relacion positivo entre los residuales y alguna
variable explicativa, se puede aplicar la siguiente prueba.

Por simplicidad supéngase ¢l siguiente modelo
Y, =P + B X, (1.83)
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Ademas supdngase una relacion positiva entre X, y ¢/, en este caso particular sera

o! =o’X,, (1.84)

donde o’ es una constante,

Este supuesto indica que conforme crecen los valores de X,, o serd mayor Si este resulta

ser e caso, es altamente probable la presencia de heterosedasticidad en el modelo. Para

cvaluar esta teoria se siguen los siguientes pasos:

I. Ordenar las observaciones, conforme a los valores de la variable explicativa X;, en orden
ascendente.

2. Omitir del modelo ¢ observaciones centrales, ¢ se especifica a priori, y dividir las
restantes n-¢ observaciones en dos grupos de (n-¢)/2 observaciones, cada uno.

3 Calcular regresiones separadas para cada uno de los conjuntos obtenidos y obtener las
sumas cuadradas de los residuales para cada uno, denotadas por SRC1 y SRC2. Cada
uno de estos modelos tiene (n-¢)/2 -k grados de libertad, donde & es el nimero de
pardmetros a estimar.

4. Calcitlese Ja razon: & = SRCI/SRC2

Si se supone que los u, siguen una distribucién normal, lo cual normalmente ocurre, y si el

supuesto de homosedasticidad es valido, entonces se sabe que la suma de v.a. normalmente

distribuidas conforma una distribucién x*, v que a su vez la razon de dos distribuciones ¥’
licne una distribucién F, donde los grados de libertad para el numerador y el denominador

son (n-c)/2 -k.

Si al calcular 2 para cierto modelo, su valor excede al valor critico de F al nivel de

significancia que se halla establecido, se puede proceder a rechazar la hipétesis de

homosedasticidad, pudiéndose concluir que existe una gran probabilidad de que exista
heterosedasticidad.

En caso de haberse detectado la presencia heterosedasticidad, o de algin patrén

sistematico, se puede proceder a efectuar una transformacion del modelo, tal que se elimine

la heterosedasticidad.

Como se ha reiterado, la heterosedasticidad no destruye las propiedades de insesgamiento y

consistencia de los estimadores por minimos cuadrados ordinarios, sin embargo dejan de

ser eficientes, restando credibilidad a las pruebas de hipétesis e intervalos de confianza, Por

lanto es necesario introeducir medidas remédiales.
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En vez de evaluar al modelo lineal, dado por
Y, =By +B, X, +u,, (1.85)
se correra la regresion sobre
InY =0, +B, InX, +u,. (1.86)
Este nuevo medelo reduce frecuentemente el problema de heterosedasticidad. Esto se debe
a que las transformaciones logaritmicas reducen las escalas de medicién para las variables.
Una ventaja adicional de la transformacion logaritmica es que el coeficiente de la pendiente

P, mide la elasticidad Y, con respecto a X, es decir el cambio porcentual en Y, ante un

cambio porcentual en X, , mientras que en el modelo original se mide (nicamente la tasa de
cambio de Y, con respecto al crecimiento de una unidad de X, . Cabe sefialar que esta
transformacion solo es aplicable si todas las observaciones son mayores que cero, de lo
contrario se obtendrian valores indeterminados. Si se presentase estd situacion tendria que

recurrirse a alguna otra transformacion.

1.6.3 Correlacion serial

Uno de los supuestos mds importantes del modelo cldsico es que los errores ¢
perturbaciones estocdsticas no estin correlacionados entre éllos, es decir, son aleatorios.
Si se viola este supuesto se tiene un problema de correlacion serial, también conocida como
autocorrelacion, en la cual los términos de perturbacion estoedstica no son independientes

unos de otros, es decir
Cov(u,u’j) 20, {1.87)

para alguna i/, de manera que el término de perturbacion estocastica del periodo actual
estard relacionado con los términos de perturbacion de periodos anteriores. '®

Esta ultima afirmacidn esta en oposicidn con el supuesto de que los elementos fuera de la
diagonal principal de la matriz de covarianzas E(uu') son todos cero. Es decir el modelo
clasica supone que el término de perturbacion asociado a alguna observacion no estd
influenciade por el término de perturbacién asociado a cualquier otra observacion.

El problema de correlacion serial es frecuente, cuando se utilizan series de tiempo, puesto

que los términos de perturbacion estocdstica reflejan variables no incluidas explicitamente

¥ ibidemp 159.
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en ¢l modelo, las cuales pueden cambiar lentamente a través del tiempo. Por ejemplo, series
de nempo como ¢l PIB, produccion, precios, desempleo presentan ciclos que partiendo de
fa parte més baja de la recesién comienzan la recuperacion econdmica todos tienden a
subir, por lo que el valor de una observacién en un momento del tiempo serd mayor que sus
valor anterior. Por lo tanto pareceri que las observaciones sucesivas serdan interdependientes
unas de otras.

Una causa general de un problema de correlacidn serial es una deficiente especificacién del
meodelo, particularmente la exclusion de variables relevantes en €l modelo 6 el uso de una
forma funcional incorrecta. Asi mismo, en un modelo que utilice datos de series de tiempo,
por cjemplo, Ia relacién entre el gasto de consumo y el ingreso, no ¢s extrafio encontrar que
el nivel de gastos de consumeo de un determinado periodo depende, entre otras cosas, de los
gastos de consumo del periodo anterior. Un modelo como este se conoce como
autoregresivo, debido a que una de las variables explicativas corresponde al valor rezagado
de la variable dependiente. El razonamiento de un modelo como éste es sencillo. Los
consumidores no ¢cambian sus habitos de consumo con frecuencia debido a razones de tipo
psicolégico, social o tecnoldgicas. Pero si no tomamos en cuenta el término rezagado, el
término de error resultante reflejard un patrén sistematico debido a la influencia del
consumo rezagado sobre el consumo actual.

Si bien en presencia de correlacidn serial los estimadores obtenidos por minimos cuadrados
seran adn lineales, insesgados, y consistentes, pero no tendran mas minima varianza. Por
consiguiente los estimadores no serdn eficientes. Asi mismo los estimadores de la varianza
de los términos de perturbacion estocdstica seran sesgados.

Por lo que respecta a las pruebas estadisticas, como la prueba ¢ de significacién de los
coeficientes, la prueba F de significacion de todo Ia regresion, o cualquiera otra hipdtesis
sobre los coeficientes de regresion serdn por lo general invalidas. Por lo antes mencionado,
es estrictamente necesario probar la presencia de comelacion senal y, en caso de que se le
detecte, proceder a corregirla

El mas frecuente caso de correlacion serial es el primer orden, donde se presenta una
relacion lineal entre los témminos sucesivos de perturbacién estocdstica, de modo que
adquiere la forma de un proceso de Markov de primer orden, también conocido como un

modelo autoregresivo de primer orden, dado por
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yo =B+ Byx,, v Box,, tou, (1.88)
u = pu_ tv, (1.89)
donde p es un pardmetro desconocido |p| < 1, v, es el residuo de la funcién de primer

orden para los términos de perturbacion estocastica, que se asume si satisface los supuestos

del modelo de regresion lineal, es decir

E(v)=0, (1.90)
Cov(v,v,) = 0, para todo par ijj, tal que { # J, (1.91)
Cov(vv) =g, . (1.92)

Si en el modelo original (1.88) se regresa un periodo de tiempo y se premultiplica por p, se
obtiene
Proa=pBitp BixmteB, x o tou,.
St se toman diferencias respecto a (1.88) se obtiene el modelo transformado
Yo P Y = Bl -p )t By (xy —p %5, ) HFB, (X, —p X JH(8, —p 1)

=P (1-p By —p Xy )+ ¥ B, =P Xy ) ¥y (1.93)
donde v, reemplazaa u. —p u,,.
Este modelo transformado expresa la variable y, —p y,_, como combinacién lineal de las
variables en x, —p x,_,. En el modelo obtenido (1.93) se puede comprobar la presencia o
ausencia de correlacion serial de primer orden a través de la hipdtesis nula

H:p=0,

bajo la cual el modelo de correlacion serial de primer orden se reduce al modelo cldsico. El

estadistico de prueba para estd hipdtesis es el de Durbin-Watson'” d, el cual se define

como

Zz (8, ~4.) (1.94)

donde i, es el i-ésimo residuo por minimos cuadrados. Este estadistico es la razon de la

suma de los cuadrados, de las sucesivas diferencias de los residuales, sobre la suma

'" Para un andlisis tedrico det mencionado estadistico consulte 1. Durbin & C'S Watson, “Tesung for serial
correlanion in least squares regression”, Biometrika, USA, 1951, pp. 159-177, Vol, 38
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cuadrada de los residuales. La suma en el numerador va desde 2 a », por la presencia del

wrmine £, ,, mieniras la suma en el numerador vade 1 a n.

Si se desarrolla el cuadrado del numerador se obtiene

A a2 - a ~32
) Zz(u, - 2u_u; + i)
d= = .

~2
H,

M=

Para una muestra suficientemente grande, se sabe que
" n n
~7 A2 ~2
Z"a =~ Z”H = LM
i=2 1=2 =1
de manera que d puede ser aproximado como

> 241 -y 24,4,

d.-.= 1=2 1=l

(1.95)

Al estimar e] modelo en (1.88) por minimos cuadrados ordinarios se obtienen los
residuales, procediéndose a estimar el modelo autorregresive en (1.89) como en un

problema de regresion simple, obteniéndose el estimador
p=tE -, (1.96)

cl cual para una » suficientemente grande es equivalente a

n
Z U ¥,
i
n

~2
24
i=1

Si se substituye este Gltimo resultado en (1.95) se tendra

(1.97)

p=

d=~201-p)

Retomando que p fluctia en el intervalo -1 < p < 1, se implica
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0 £d=<4 (1.98)

I~

Resulta evidente que si p=0 entonces d ~ 2. En esie caso se indica la ausencia de
correlacion serial de primer orden. Por tanto si 4 es aproximadamente igual a 2, se puede
suponer que no existe correlacion de primer orden, sea positiva 0 negativa.

Suponga que i, y i, son usualmente del mismo signo, tal es el caso de correlacion
serial positiva de primer orden. La suma de 4, #,_, dard una cantidad positiva, por fo que d
tendra un valor significativamente por debajo de 2, es decir si p = 1, entonices d = 0. Por

to que entre mas cerca de cero este d , mayor serd la evidencia de una correlacién serial
positiva

Procediendo de manera analoga si & y #,, son de signo opuesto, su producto &, #_,
tenderd a ser negativo, por lo que d estara significativamente por arriba de 2, es decir, si
p ¥ -1, entonces d =~ 4 Por lo que entre méas cerca de cuatro esté d, mayor sera la
evidencia de una correlacién serial negativa de primer orden.

E} otro caso ocurre cuando los errores tienden a cambiar de signo altemadamente, es decir

observacién tras observacion, entonces el producto de las # #,_, en su mayoria tendran un

signo negativo, por lo que su suma sera negativa, y en consecuencia el valor de d estara

significativamente por arriba de 2, indicando correlacidn serial negativa de primer orden,

aunque en realidad no lo sea. Sin embargo, aunque no se indique qué tipo de correfacion

serial exista, si se detectard cuando no se presente.

El estadistico de Durbin-Watson se basa en los siguientes supuestos:

¢ El modelo de regresién incluye el término de interseccidn.

¢ Las variables explicativas son no estocasticas o fijas para muestreos repetidos.

« La correlacion en caso de presentarse se genera a través de un esquema autoregresivo de
primer orden.

+ LI modelo de regresion no incluye el valor o los valores rezagados de la variable
dependiente como una de las vartables explicativas, por lo cual la prueba no es aplicable
a modelos autoregresivos.

Existen tablas para valores significativos del estadistico de Durbin-Watson, basadas en la

distribucion normal de los estimadores, las cuales para una muestra de tamafio » y un

nimero & de coeficientes a estimar indican las fronteras inferior y superior (dy y du} para
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crerto mivel de confianza, tales que si el valor 4 calculado en la ecuacion cae fuera de estos
valores eriticos se puede tomar una decision sobre la posible presencia de correlacion serial
positiva o negativa, pero a diferencia de las pruebas £ 6 F no existe un Gnico valor critico
que pueda llevar al rechazo o aceptacion de la hipdtesis nula de que no cxiste correlacién

scrial de primer orden entre las perturbaciones.

| Zona de Zona de
indecisién indscisiom

Rechazar H Aceptar H | Rechazar H

1 corselacidn correlacidn

% yenal serial

| pentva negativa

f Figura 1.8

: Zonas de aceptacién, indecisién
2 4 4-dy  4-d 4 y rechazo para el estadistico de

Durbin-Watson.

kn el caso de que no se pueda tomar una decisién sobre la presencia 6 ausencia de
correlacion  serial se puede utilizar otra aproximacion estadistica, la prueba de
independencia y* para los residuos.

Considérese una tabla de residuales con dos columnas, una registra los residuos en el
periodo 1. a otra en el perodo 7 - 1. Concéntrese ahora finicamente en el signo de estos
residuales, con la que se elaborard una tabla de contingencia o dependencia de 2 x 2, que
»erd un arreglo tabular (matriz), donde las filas representaran ia clasificacion de acuerdo a
una variable, en este caso los residuos en el periodo ¢ - 1, y las columnas representardn la
clasificacion de acuerdo con otra variable, los residuos en ¢l periodo . Cada variable tendrd

un espacio muestral de dos eventos posibles: si los residuales son positivos 6 negativos.

Tabla }.2 Contingencia tegrica.

(A) Nismero. de residuos. | (B) Nanero dé résidi
positivos en el periode £°1: negativos el périodod £
P(AC) P(CB)

P(AD) P(DB)

P(AC) + P{AD) P(CR) + P(DB)
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Cada elemento ¢y indicara la probabilidad conjunta de por ejemplo cierto mimero de
residuales negativos en el periodo 1, con cierto nimero de residuales positivos en el periodo
-1

[ émese. por ejemplo, un total de 25 residuales #,, con obviamente solo 24 4 _,. Puesto que
no existe predecesor a la primera observacion, por tanto, sélo se consideraran 24 residuos y

sc omitird €l primer 1, . De éstos se supondréa que 12 de éllos fueron positivos en el periodo

1y el -1 conmjuntamente. v 10 negativos tanto en ¢ como en #-1; un residual negativo enty
uno positive en ¢-1; y un residual negativo en f conjuntamente con un positivo en -1,

St los residuales fueran verdaderamente aleatorios, es decir bajo la hipotesis nula de que los
residuales sean aleatorios, la frecuencia esperada o tedrica en cada celda 17 serfa el producto

de los 1otales marginales de las filas y columnas dividido por el gran total.

Iabla 1.3 Commenma observada YErsus contingencia tedrica, L
No de residuos > 0 en el ‘No. de n,51duos <0 en cl R

periodnt

observacmnes =12 obscrvacmnes =1

Valor Tebrico= 7.0 Valor Tedrico = 5,95

observaciones = 1 observaciones = 10 11
Valor Tedrico= 595 Valor Tedrico =5 041
13 1 24

St sc define o, como la frecuencia observada y a f, como la frecuencia tedrica y bajo la
hipétesis nula de que las &, estan distribuidas en forma independiente, se sabe que la suma
de razones, dada por

o.-1) (1.99)
f,
posee una distribucion %* con (»-1)(c-1) grados de libertad, donde r es el ntimero de filas y
¢ es el numero de columnas. En la tabla de contingencias desarrollada los grados de
libertad siempre serdn uno, puesto que la mencionada tabla serd de 2 x 2.
Por tanto. si en una aplicacién el valor calculado de 3° excede el valor critico del °(al

nivel de significancia seleccionade), se puede rechazar la hipétesis de independencia; de lo

contrario se acepta
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Una vez que la correlacion serial ha sido detectada a través del estadistico de Durbin-
Watson 0 la prueba de independencia 3 existen dos posibles soluciones, ambas provocan
un cambio en la especificacion del modelo. La primera es incluir mas variables
explicativas, lo cual es valido debido a que las perturbaclones estocdsticas estén
conformadas por la accién implicita de estas variables, que al presentarse explicitamente
puede anular la correlacién serial. Sin embargo, si no es justificable tedricamente la
inclusion de otras variables en ¢l modelo se puede estimar el modelo transformado en
(1.93), aprovechando que los términos de perturbaci6n estocdstica en este modelo siguen un
esquema autoregresivo de primer orden, como el dado (1.89), el cual si satisface los
requerimientos del modelo clasico (varianza constante, valor esperado cero y ausencia de
correlacian serial), para lo cual antes de proceder se requiere la estimacion del parametro p.
Por lo general, se estima primero el modelo original, v se emplean estas estimaciones para

obtener los residuales &, y &_,, y entonces estimar a p, a través de una regresion lineal

-1
stmple en el modelo autoregresivo de primer orden, obteniéndose la expresidn en (1.97).

Se han desarrollado otros métodos para la estimacién de p, entre los cuales destacan los
métodos numéricos como el proceso lterative de Cocrane-Orcutt, €l cual se basa en la

estimacién de [os residuos #, para obtener informacién sobre el valor desconocido de p."®

Existen otras alternativas para la estimacién de p, como la aproximacidén por maxima
verosimilitud para obtener los pardmetro directamente, sin tener que recurrir a técnicas
iterativas. Sin embargo se debe de tener presente que cuando se utiliza un estimador en vez
del verdadero valor, los coeficientes de MCO estimados tienen las mismas propiedades
optimas usuales solo asintoticamente, es decir para muestras grandes. De la misma manera

los procesos de pruebas de hiptesis convencionales seran validos asintéticamente.

1.6.4 Estimacién per Minimos Cuadrados Generales (MCG),
Como se ha mencionado en presencia de heterosedasticidad o correlacion serial en un
modelo los estimadores por minimos cuadrados ya no serdn los mds eficientes,

Con objeto de manejar tanto la heterosedasticidad como la correlacién serial se define

Cov(u)= E(uu')= ¢’Q, (1.100)

" Consulte apéndice A, seccion A 6.
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donde (2 es una matriz dada simétrica y definida positivamente, de orden 7, y ¢’ es un
parametro desconocido. '
Cuando se cumplen los supuestos de homosedasticidad y ausencia de correlacidn serial, Q
es ka matriz 1dentidad, ta cual también se conoce como matiiz de perturbactones esféricas 0
No obstante, en su forma general, permite el trabajo con perturbaciones no esfericas.”’
Si se asume que fos términos de perturbacion estocastica estin distribuidos normalmente
con media cero ¥y metnz de covananza o°§2, denotado por

u=N(0, a’C).
Los estimadores pueden entonces ser obtenidos a través de la técnica de méxima
verosimilitud.
La funcion de densidad normal multivariada esta dada por

7=y M o mpl - wea), (1100

cuya {uncién logaritmo es

inL = —'—211112nf%In{QI—nlnc—il;z—(y_xﬁ)'g-'(y_xﬁ)’ (1.102)

la cual serd maximizada por la eleccidn de una B yde una .

Maximizar InL, por la eleccion de una [3 Tequiere que se minimice el térming
s(2)={y-xpjQ"(y-xp),

quc es una suma ponderada del cuadrado de los residuos y el producto cruzado de los
residuales, las ponderaciones son los elementos de la matriz mversa Q™'. La suma
ponderada de los cuadrados se reduce a la suma ordinaria de los cuadrados de los residuos
de S, en e] caso de perturbaciones esféricas. Si se expande S(Q)

S(Q)= yQly-28XQ 7y + PR Xp
La primer condicion de orden para que se minimice S(£2) es

B _ xay+ 207 Xf - 0.

ap’

" Intrthgator Michael, Op i, p. 165
”’ Cuando se cumplen tanto el supuesto de homosedasticidad, como el de ausencia de correlacion serial
* Cuando no se cumplen algune de los supuestos de homosedasticidad y de ausencia de correlacion setial.
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Asumiendo que el rango de X es completo, ta matnz (X'Q*X) es no singular, por lo que
¢l estimador puede ser escrito como

B)= (X'Q'X)" X'Q7y. (1.103)
donde v[-ﬁ(Q) es el estimador general por minimos cuadrados(MCG), el cual se reduce al

estimador por minimos cuadrados ordinarios, si £2=1, es decir en el caso de perturbaciones
estéricas

De manera andloga a los minimos cuadrados ordinarios, es importante analizar la
distribucién de los estimadores por MCG. En particular, la matriz de covarianza proveera
informacion sobre los errores estandar que es il en las pruebas de significacion para los
cocficientes estimados. Usando la aproximacion conocida, la matriz de covarianzas de los

estimadores por MCG serd

COV(E»(Q))= s (X'Q7'X)7. (1.104)

Este resultado generaliza la matriz de covarianza para los minimos cuadrados ordinarios.
Para usar este resultado, es decir para computar los errores estandar y los intervalos de

confianza es necesario estimar o’ . Un estimador insesgado de ¢° es dado por maximizar

(1.113), respecto a o, y ajustarlo para el ntimero de grados de libertad como
(1.105)

§1 Q)= ——[a(] Q"' [#Q)],

1
n—k
donde 1{€2) es el vector de los residuales 4(2)= y - Xﬁ(ﬂ).

St los términos de perturbacion estan distribuidos normalmente se sigue que

B = N(p,0? (X Q' X))
El estimador por MCG satisface todas las propiedades del teorema de Markov, es lineal,
insesgado y el mejor de todos los estimadores lhineales insesgados, mientras que el
estimador por minimos cuadrados ordinarios es atn lineal e insesgade, pero no es el mas
eficiente, en el caso de perturbaciones no esféricas.
Si la matriz de covarianzas estd dada, los estimadores por MCG son los estimadores mds
eficientes vy a su vez consistentes.
Con el objeto de demostrar estas afirmaciones, basta con demostrarse que los MCG son
equivalentes a los minimos cuadrados ordinarios, después de una transformacion adecuada,

de manera que se extienden a los estimadores por MCG, las propiedades de los primeros.
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Un resultado matematico del dlgebra lineal establece que cualquier matriz  simétrica
definida positvamente A, puede ser escrita como el producte P'P, donde P es una matriz
no singular Debido a que © es una matriz simétrica y definida positivamente, su inversa
Q' también lo sera, de manera que se puede escribir como 7' = P'P | donde P es no
singular
Ss se substituye este resultado en ¢l estimador de MCG, se obtiene
B(Q)= (X'P'PX)"' X'P'Py, (1.106)
que coincide con ¢l estimador via minimos cuadrados ordinarios del modelo transformado
Py =PXp + Pu, (1.107)
donde
E(Pu) = PE(u) =0,
E{ Puu'P'} =PE{uu') P' =c’POP'=g’],
PX estadada, y p(PX)=k<n.
De manera que tedas las observaciones son ponderadas por la matriz P, y Pu satisface todos
tos supuestos usuales del modelo clésico. Por tanto la aproximacion por minimos cuadrados
ordinarios puede aplicarse al modelo, una vez que este ha sido transformado.
Dado que en la practica, la matriz de covarianzas € no esta dada, y es ademds desconocida
e mobservable, el uso de los estimadores MCG requiere la construccion de una matriz de
covarianzas apropiada. Para lo cual serd necesario distinguir entre heterosedasticidad y
correlacion serial, cuando se construya dicha matriz.

En ¢l caso de heterosedasticidad, ausencia de correlacion serial, 1a matriz de covarianza es

s/ 0 .. 0
2
-t O O - 0 (1.108)
0 0 .. o

1 P . - - -
donde o, es la vananza del i-€simo término de perturbacion estocastico.

De manera que, omitiendo 2 o’ la cual se cancela en (1.99), la inversa usada en los

estimadores via MCG es
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1
— 0 .- 0
0']-
1
ool © i o (1.109)
0 0 . -
o

cuyos elementos a lo largo de la diagonal principal son los reciprocos de las
correspondientes varianzas de los términos de perturbacion estocastica. Esta sera la matriz
quc en teoria se debe usarse en los estimadores MCG, en el caso de heterosedasticidad y
ausencia de correlacion serial, Si las n varianzas estdn dadas el estimador MCG puede ser
catculado.

Si las n varianzas no estan dadas, entonces no se pueden estimar los MCG, dado que es
imposible estimar la varianza de cada término de perturbacién con una sola observacion, es
posible no obstante dividir la muestra en varias submuestras, cada una consistente de dos o
mas observaciones, para entonces calcular la muestra de cada submuestra como la varianza

de las variables dependientes en esta submuestra; y usar los resultados obtenidos como los

reciprocos en el estimador de MCG. La matriz €' sera entonces:

(1.110)

donde &, es la varianza de la primer submuestra, &,” es la varianza de la segunda muestra
v asi sucesivamente. Obviamente se requiere alguna informacion teérica a priori de acuerdo
al modelo bajo estudio, para organizar las submuestras de una forma razonable.

Par lo que corresponde al modelo de correlacion serial sin heterosedasticidad, suponiendo
un modelo autorregresivo de primer orden, la correspondiente matniz de covarianza de los

1érminos de perturbacidn estocastica serd
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1 p P
s , 1 optr 1.111
6 Q= E(uwn)=o’ P p p. , ( )
pn—l pn—’ 1

que es equivalente a
Cov(u,,u,)= 0", (1.112)
donde p es el parametro del proceso autorregresivo de primer orden, tal que [p} < 1 y o’
¢s definida como
ol=a?f(1-p?). (1.113)
La expresion (1.126) se obtiene del modelo aulorregresivo

2
#oEp U V= p (Pt )ty vitp v Ty,

«

— ¥

_Zp vl'-s *
5=0

cuyo valor esperado esta dado por

E(u)= Y p*E(v,_)=0.
S=0

La varianza de u , dado que las v, estan serialmente correlacionadas sera entonces
Var(u))= E(ul)=E(v} Y+ p* E(vE ) +p  B(v],) + ...
Bajo el supuesto de homosedasticidad es vélido afirmar
Var(u)=(1+p*+pi+ . )ol.
A través de una conocida serie de potencias es equivalente a:
Var(u,)= ol [(1-p?)
Por lo que conclerne a (1.112) la covarianza para u, y u,_, esta dada por:
Cov(u, 1, )= E(u, ,u, = E((v,+p v, +p" v, + . Yy, Fp v, ,+p v+ .0 )
Covu ,u, Y=E({v,vp(v_ +pv_,+ . DN v  tpv,¥p v _,*..0)
Cov{u 1, Y=pE(v_ +pv_,+p’ v ,+.))=0’p
St se procede similarmente para Cov{u,,1,_, ) s€ obtiene
Cov(u,,u,_,)=c? p*,

que se extiende a
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. o e
Cov(u, ,u}) =g p’.
D¢ mancra que la matriz de covarianzas estd completamente definida por los pardmetros

o° v p,que pueden ser estimados a través de §7 y los métodos de estimacion enumerados

para p anteriormente.

1.7 Resumen y conclusiones

il propdsito de este capitulo ha sido dar una visidén general del uso y formulacion de
modelos matematicos como representacion de los fendmenos reales, haciendo énfasis en el
use de la aproximacién matematica como herramienta viable en la formulacion de hipétesis
de investigacion, asf como en la toma de decisiones. Un caso particular de tales modelos,
son los modelos uniecuacionales econométricos, los cuales son ¢l medio adecuado para
ligar los hechos con la teoria econdmica, cuando existe una relacion causa-efecto, es decit,
unidireccional entre la variable dependiente (efecto) y una o mas variables explicativas
(causa). E! objeto de tales modelos es estimar y/o predecir €l valor promedio de la variable
dependiente, con base en los valores dados de las variables explicativas. Para tal efecto, y
bajo cierios supuestos tedricos sobre los términos de perturbacidn estocdstica, se ha
presentado la aproximacién via minimos cuadrados ordinarios, la cual produce estimadores
lineales, insesgados y de varianza minima.

Sy, ademas, se asume que los términos de perturbacién estocdstica estan distribuidos
normalmente con media cero y varianza uno, los estimadores obtenidos tendrén
distribuciones conocidas, y es entonces posible la construccién de intervalos de confianza y
de pruebas de significancia estadistica respecto a dichos estimadores.

S1 los supuestos sobre los términos de perturbacidn estocéstica no se cumplen, como en el
caso de los problemas de correlacién serial y heterosedasticidad, los estimadores dejan de
ser insesgados y consistentes. Por consiguiente se hace necesario el detectar la presencia de
tales problemas, para después proceder a su correccidn. que generalmente no es un método
defimdo, sino una serie de lineamientos generales que ayudan a deshacerse del problema y
as1 obtener estimaciones al menos consistentes.

Sm embargo, existen fendémenos reales en los que se presenta una influencia en los dos
senidos entre las variables econdmicas, es decir, un conjunto de variables explican el

comportamiento de uma variable dependiente en una ecuacién, mientras que en otras
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ecuaciones la variable dependiente de la primera ecuacidn explica el comportamiento de las
vanables explicativas de la primera ecuacién, que ahora son dependientes. Dicho tipo de
relacion se conoce como uterdependiente.

$1 bien los modelos uniecuacionales son una muy buena herramienta para las relaciones
causa-efecto, no lo son tanto, cuando existen relaciones de inierdependencia entre las
diferentes variables del fendmeno puesto que no las toman en cuenta, de manera que no
sera posible modelar y/o cuantificar la influencia de cada variable en los fendmenos de
naturaleza interdependiente, los cuales son los mas comunes en un modelo

macroecondmico como el que se pretende desarrollar en este proyecto.
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Capitulo 11

Modelos Multiecuacionales

2.1 Introduccidn

En este capitulo se estudiardn los modelos multiecuacionales o de ecuaciones simultdneas,
donde la relacién en un solo sentido ¢ unidireccional entre variables no tiene mucho
stgnificado, esto ocurre cuando no solamente Y esta determinada por las X, sino que ademas
algunas de las X estan a su vez determinadas por Y. Es decir, existe una relacién en las dos
direcciones 6 simultdnea entre ¥ y algunas de las X, entonces la distincidén entre variable
dependiente y las variables explicativas pierde valor. De manera que, en estos modelos se
tiene un conjunto de variables que se pueden determinar simultineamente a través de las
Testantes variables. En estos modelos se tiene mas de una ecuacién; una para cada una de
las variables mutua o conjuntamente dependientes, es decir, una por cada variable
interdependiente.

Posteriormente se considerard el problema de la identificacidn, por ¢l cual se entiende la
posibilidad o imposibilidad de encontrar estimaciones numéricas para los coeficientes
estructurales del modelo. El problema de la identificacion se debe a que el mismo conjunto
de variables puede ser compatible con diferentes ecuaciones estructurales, es decir, con
diferentes modelos. Es asi, que si se construye una ecuacién precio-cantidad, no se sabe si
se e51a estimando la oferta o la demanda, puesto que en ambas funciones aparecen el precio
vy la cantidad. Es esencial resolver el problema de identificacién antes de proceder a la
estimacion, puesto que si se desconoce que se estd estimando, ésta no tendra ningun
sentido,

Finalmente, se analizaran diversos métodos para la estimacidn de los coeficientes
estructurales en tos modelos multiecuacionales, considerando las ventajas y limitaciones de
cada uno de estos. Tales métodos pueden ser de dos clases: informacion limitada e
tformacion completa Como se analizard en detalle, el proceso de estimacidn es bastante

complejo, debido a la variedad de circunstancias que pueden darse al construir el modelo.
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2.2 Naturaleza de los sistemas de ecuaciones simultineas

Un modelo de ecuaciones simultdneas determina los valores de un conjunto de variables,
denominadas como variables enddgenas, en términos de otro conjunto de valores
observadas, denonunadas como variables predeterminadas.

1 modelo lineal de ecuaciones simultdneas puede ser representado en su forma estructural
como el sistema de g ecuaciones simultdneas

y, '+x B =¢g, (2.1)

1xg BXE papkre g
donde v, es el vector de g variables endogenas en la -€sima observacidn, x, es el vector
de & wvariables predeterminadas (exdgenas ¢ enddgenas retrasadas) en la t-ésima
obscrvacion, mientras que &, es el vector de g términos de perturbacion estocéstica en la
1-¢sima observacion. El indice iva de 1 hasta », donde n es el tamafo de la muestra, es
decir el numero de observaciones. Las matrices de coeficientes a ser estimadas son I” y B
que represertan respectivamente los coeficientes de las variables endogenas y de las
predeterminadas. La matniz I'° es cuadrada y se asume no singular, mientras B
generalmente no es cuadrada. La forma estructural contiene g ecuaciones que
conjuntamente determinan, para cada observacidn, los valores de las g variables
endogenas, dadas las k predeterminadas variables, los g términos de perturbacion
estocastica, y los g2+ g k coeficientes del sistema.

Las n observaciones de cada una de las g variables enddgenas se agrupan en la matriz
Y, [_yll D SPIRNEEE y]g-l
Y =| Yu Yu - Yy

akg H ;

Ya I_.an Yoz - yngJ

(2.2)

donde v, es el vector de datos sobre las g variables enddgenas en la observacion 1.
De manera analoga tas n observaciones de cada una de las & variables predeterminadas

pueden ser agrupadas en la matriz de datos

(2.3)

donde x; es el vector de datos sobre las k& variables predeterminadas en la observacion i.
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Con estas matnices de datos, el sistema de ecuaciones siunultaneas se puede presentar como

Y T'+X B=E, 2.4

mg gxg axtkxg axg
donde E es la matriz de g x g, y cada uno de sus renglones es un vector €, de los términos
de perturbacion estocastica.
Este sistema es una generalizacion del modelo uniecuacional al modelo de g variables
endogenas, que se reduce al modelo uniecuacional cuando g= 1, donde la matriz Y se
vuelve el vector columna y; al normalizar la ecuacidn la matnz T' se vuelve un solo
elemento -1; la matriz B se convierte en el vector B ; y la matnz E se vuelve el vector -u.
El problema de estimacion en las ecuaciones simultdneas es el usar Ja matrices X e Y para
cstimar los parametros del sistema (2.4), denotados por las matrices de coeficientes I', By
la matnz de covarianzas I . Algunos de estos coeficientes pueden ser especificados a cierto
valor a priorr, en base a alguna consideracidn tedrica. Por lo general, algunos de ellos serdn
especificados a cero, indicando que cierta variable no participa en una determinada
ecuacion,
Existe una indeterminacién trivial en cada una de las ecuaciones estructurales en que al
multipticar todos los términos por una constante diferente de cero, no cambia el significado
de la ecuacion. Esta indeterminacion es eliminada por normalizacion la cual, usualmente,
envuelve escoger un valor numérico especifico diferente de cero, para cada uno de los
parametros diferentes de cero en cada ecuacion. Una normalizacién frecuentemente usada,
transforma todos los elementos de las diagonal principal de I"a -1, es decir v,,= -1, para
loda /1, asumiendo que y,, = 0. Esta normalizacién es equivalente a multiplicar la ecuacion
I por la constante —1/y,, . De esta manera la eciacién » puede ser escrita en notacién de

SUMAa Como
_ ¢ : e (2.5)
Yau= kz“:ywyk'k + _ngﬁjh —e,,h=12,.¢.
Foh =
En estd forma la p,, juega un papel comparable al de la variable dependiente de un modelo
uniecuacional, mientras que las y,. (para toda 4= 4, donde y,, #0) y las x,(para toda

/. donde B, # 0) juegan un rol comparable al de las variables explicativas en el modelo

uniecuacional.
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Las v,. son variables explicativas enddgenas, cuya presencia diferencia a los modelos de
ecuaciones simultaneas de los uniecuacionales.

Regresando a la forma estructural, tipicamente se asume que los renglones de términos de
perturbacion estocastica €, satisfacen ciertos supuestos.

En pnmer lugar se asume que tienen media cero:

E(g)=0 (2.6)

lxg
Fste supuesto es una generalizacién del modelo uniecuacional, donde E(u, )=0

En segundo lugar la matriz de covarianzas de los €; se asume que es la misma en cada

observacién
s, O, .. Olg
c c .. © 2,
Cov(e,)= E(s,'e;) ».= nooE %\, paratoda i .7
we '
cgl Ggl Ggg

y L esla matriz simétrica positiva definida de varianzas y covarianzas

Esta matriz generaliza al modelo multiecuacional el supuesto de homosedasticidad del
modelo uniecuacional, de hecho se reduce a éste cuando g = 1.

El tercer supuesto es que 10s €, no estén correlacionados sobre la muestra

E(g;'e;} = ?ﬂg,paratoda i,jtalque i = j (2.8)

Es decir que cada término de perturbacion estocdstica no estd correlacionado con algin
otro término de perturbacidn estocastica (incluyendo el mismo) sobre cualquier punto
sobre la muestra. Este supuesto es también una generalizacion del supuesto de ausencia de
correlacian serial en le modelo uniecuacional Cov (u, u,)=0.

Este supuesto se satisface si los términos de perturbacion estocastica son independientes e
idénticamente distribuidos en toda la muestra, con media cero y matriz de covarianza X
Bajo estos supuestos los términos de perturbacion estocastica no estan correlacionados a lo
largo de la muestra, mientras que los términos estocasticos de perturbacion enire las
diferentes ecuaciones pueden estar correlacionados.

Esté fendmeno de correlacién entre los términos de perturbacion estocastica de diferentes

ccuaciones es de hecho la esencia de los sistemas de ecuacicnes multiples y ia principal

62



Yodelos multiecuacionales

razon por la que debe de estimarse como un sistema, en lugar de como un conjunte de
ccuaciones asladas.
En ¢f caso del modelo uniecuacional esta situacion es similar al tratar con sistemas de
ecuaciones simultaneas. Cuando se asumen supuestos adicionales sobre la distribucién de
los términos de perturbacion £,, generalmente se asume que se distribuyen
independientemente, idénticamente y normalmente en cada observacion, de manera que:

g, ~ N(0,Z) (2.9)
Puesto que se asume que I’ es una matriz no singular, es entonces posible resolver para el

veelor de variables endégenas y,, postmultiplicando la forma estructural por I'™. Por

consiguiente el resultado es

y,=—%, BI''=¢,I'", (2.10)
ixg Tapkng £18 lxg %8
¢l cual es equivalente a
y, =%, Tl+u,, (2.11)
tig 1t PF axg
donde:
II=-Br" (2.32)
kg kg grg
|_1l =g, ]._"i (2.13)
lag  1xg FE

A la ecuacion (2.11) se le conoce como la forma reducida, la cual expresa cada una de las
variables enddgenas y, como una funcidn lineal de las variables predeterminadas x, y de
los términos de perturbacion estocéstica u,.
La matriz de coeficientes T1 es conocida como la matnz de coeficientes en forma reducida,
y u, es conocido como ¢ vector de témminos de perturbacion estocastica en forma reducida.
Los supuestos estocasticos hechos sobre g, implican condiciones correspondientes sobre
u,, puesto que esté vector es una funcién lineal de los términos de perturbacion de las
ecuaciones estructurales.
De donde se sigue que:

E(u;) =0, paratoda i 2.14)
De tal manera que al aplicar el operador esperanza a todo ¢l modeio en forma reducida, se

encuentra gue este es correcto en que
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E(y)=xT1 (2.15)
Por lo que toca a la covarianza se tiene
Cov(u,)= E(u,u)=T"" E(g,'e )T ' =T"% T'=(, paratoda { (2.16)
En esté caso € es la mainz de covarianzas de u,. Dado que T es una matriz simétrica y
definida positivamente, entonces €2 también lo es. De la uitima igualdad se observa que
premuluplicando por I y postmultiplicando por I’
z=I"Qr, 2.17
se muesira la relacién existente entre fa matriz de covarianzas de la forma estructural = y
la de 1a forma reducida £2.
De(2.8) yde (2.13) se tiene
E(u,u }=0,paratoda :,j tal que 7 # ;. (2.18)
Por lo que, u, al igual que los €, no presentan correlacién a lo largo de la muestra.
Las ecuaciones (2.14), (2.16), (2.18) conforman los supuestos estocésticos del modelo en
forma reducida.
Si, ademas, se asume que los términos de perturbacion estocdstica del modelo estructural
estdn distribuidos normalmente como en (2.9), entonces en base a (2.13) se concluye:
u, = N(O, Q). (2.19)
Por consiguiente, al ser el vector y, una combinacidn lineal de las u , se obtiene
y, = N(x, I1,Q). (2.20)
Las observaciones de las variables endégenas y las predeterminadas tanto en la forma

estructural como para la forma reducida pueden agruparse en las matrices de datos:

Y, X Xy
L Y, X = Xa e Xy {2.21)
ALE 4 ’ axk - - . !

yn xn! xnl‘

las cuales generalizan las matrices de datos para una ecuacién uniecuacional, puesto que
¢stas matrices se reducen a una ecuacion simple, cuando g =1.

Estas matrices pueden ser escritas compactamente como la matriz combinada de datos
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Yu o Hig ‘ X Vi
{le]: : | - . (2.22)

wr{g+k} . v
Yo Vg | T

donde cada renglén resume los datos de todas las variables enddgenas y predeterminadas
¢n una observacion particular, mientras que cada columna resume todos los valores que
lorna cierta variable del sistema a lo largo de la muestra.

Cada una de las ecuaciones en forma reducida puede ser estimada como una ecuacidn
simple. De manera que fos cocficientes de la ecuacién h, agrupados en la columna h-ésima

de Ia matriz I1, denotada por

th

II (2.23)
I, =" |, k=1,2,.., g,
o £

HM

Yas (2.24)

donde se asume que p{X)= k, de manera que X'X es no singular. Agrupando estas g
columnas se conforma la matriz de coeficientes en forma reducida.
Por consiguiente, el conjunto de todos los estimadores por MCO de todo el sistema en

forma reducida puede ser representado como

ﬁ = (er)-l X' Y , (2.25)

kxg kxk kxnm nxg

donde cada columna de estd matriz se compone de todos los parametros estimados en una
de las ecuaciones en forma reducida.

Los estimadores en {2.25) son lineales, insesgados y consistentes para la forma reducida en
{2.11), puesto que se han obtenido al aplicar la aproximacién por MCO a cada una de las
ccuaciones en forma reducida, las cuales se sabe cumplen los supuestos del teorema de
Markov y el de consistencia para los minimos cuadrados ordinarios presentados en el

capitulo anterior.
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l.a matriz de covarianzas de los términos de perturbacion estocastica para las ecuaciones
reducidas (2 puede ser estimada usando la generalizacién matricial de un modelo

uniccuacional como

Q = 5 @a=- (Y- XII)' (Y - XIT)

n-k

Q=LY I-XXX)'XVY, (2.26)
donde @ es la matriz de los residuales por minimos cuadrados e I—X(X'X)"'X' es la
matriz fundamental idempotente de MCO, que se analizé en el capitulo anterior. Este
estimador ¢s insesgado y consistente para €.
Bajo ciertas condiciones que se analizaran mas adelante los estimadores por MCO de los
parametros de las formas reducidas IT y € resumen toda la informacién relevante que
puede ser obtenida de la muestra, pueden ser utilizados para estimar posteriormente los
parametros estructurales de B, I' y Z.
La estimacién directa de B, T' y I es generalmente no sclo sesgada, sino también
inconsistente, puesto que las ecvaciones en forma estructural frecuentemente incluyen
variables explicativas endogenas. Mientras que los estimadores obtenidos via la forma
reducida  son generalmente consistentes. De ahf la importancia de emplear la forma
reducida en el proceso de estimacidn en vez de estimar las ecuaciones en forma estructural

directamente

2.3 Elproblema de la identificacién,

El problema de la identificacion radica en obtener estimadores de los parametros
estructurales, las matrices B,I", X, partiendo de los pardmetros estimados en la forma
reducida IT y 3,

Se dice que una ecuacidn estructural estd exactamente identificada & justamente
fdentificada si y solo si existe una tinica manera de calcular sus pardmetros en base a los
parametros de la forma reducida. De la misma manera se dice que la ecuacidn cstd
sobreidentificada si existe mas de una manera de calcular sus pardmetros con base a los
pardmetros de la forma reducida, lo que nos llevara a restricciones en los pardmetros de la
forma reducida. Asi pues, una ecuacién estructural no esta identificada (subidentificada} en
¢} caso de que no exista manera de calcular los parametros estructurales en base a los

parametios de la forma reducida.
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Pucsto que los pardmetros en forma reducida resumen toda la informacién relevante
disponible en la muestra de datos, una ecuacién estructural esta identificada si y solo si
todos los pardmetros que le pertenecen pueden ser estimados, dados todos los pardmetros de
la forma reducida.

Se dice que un sisterna de ecuaciones estructurales esta identificado si y sole si cada
ccuacion del sistema esta identificada; si alguna ecuacion no estd identificada entonces el
sistema no estd identificado.

En cualquier modelo econométrico que envuelva ecuaciones simultineas la identificacion
del sistema es de crucial importancia. Si una ecuacién estd perfectamente identificada,
entonces puede ser estimada a través de la estimacion por MCO de la forma reducida,
usando la técnica de MC indirectos. Si una ecuacion esta sobreidentificada existen diversas
aproximaciones que pueden ser utilizadas en su estimacion. Mientras que si una ecuacion
no esta identificada no puede ser estimada, por lo que el sistema debe de ser reespecificado

para eliminar las ecuaciones subidentificadas,

2.3.1 ldentificacion con restricciones lineales con valor cero
Con ¢l objeto da facilitar el proceso de identificacion, supéngase la ausencia de términos de
perturbacidn estocastica, es decir las matrices £ y £ no aparecen como parte del
problema, de tal manera que la forma estructural se reduce a

yI' + xB =0, (2.27)
cuya correspondiente forma reducida es y = xI1, donde el subindice ha sido i suprimido.
Las interelaciones entre los pardmetros de ia forma reducida y los pardmetros de la forma
estructural estan dados por

Ii=-Br-. (2.28)
El problema de identificacién es el emplear la informacién a priori dada en la
especificacion del modelo para poder detenminar estimaciones de I' y B, a partir de la
estimacién de los parametros en forma reducida 7.
En el caso de restricciones cero la informacién a priori toma la forma de ceros en las
matrices de coeficientes I' y B, representando respectivamente variables enddgenas y

predeterminadas excluidas de ciertas ecuaciones.
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Considérese ahora, sin pérdida de generalidad, que las ecuaciones pueden ser renumeradas,

de 1al manera que la estimacion de la primera ecuacidn estructural puede ser escrita como

Tu Bn
Ta B
‘ : (2.29)
(Yo, ¥2s -0 05) Y (%7505, ) B, =0.
0 0
0 0

Aqui solamente las primeras columnas de las matrices ' y B son indicadas,
correspondiendo a la primera ecuacion a ser estimada. Se asume que puede haber ceros en
ambas columnas, y el orden de las variables ha sido cambiado, es decir las variables han
sido renumeradas, de manera que cualquier cero se sitie al final de cada una de las dos
vectores columna de parametros. En particular de las g variables endOgenas se asume que
solo las primeras g, pardicipan en la primera ecuacién. Las restantes g- g variables
endégenas que son omitidas de la ecuacién son situadas en las ultimas posiciones del
renglon {y,.¥;....,¥,) de manera que la primera columna de la matriz T termine en g -
£ i Ceros,
Similarmente de las & variables predeterminadas se asume que solamente las primeras &
variables participan en la primera ecuacion. Las restantes variables predeterminadas son
colocadas en las dltimas posiciones del vector (xl,xz,...,xk), de manera que la primera
columna de las matriz B termine en k- k| ceros
La primera ecuacion entonces puede ser escrita como

TuYs ¥ YaYa oty o n¥en +8,,x, +B21xz+._+£3,” X, =0 (2.30)
Si se recuerda los pardmetros de la forma estructural estan dados por I1=-BI'™', de
manera gue si se postmultiplica por la matniz T, se obtiene

IIr=-B (2.31)

Si ahora se consideran solamente las primeras columnas de I y B, correspondientes a las
prnmeras ecuaciones de la forma estructural, y asignando valores cero como se ha hecho
anienormente, Ja matriz IT puede ser particionada de manera que la primera ecuacion

puede ser representada como
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_'Yu-l —Bn1
b -
oo Iy (B (2.32)
o, | I} o o
K-k & -t {1} .
o] [ o]

donde I1,,..,TI, son submatrices de Il correspondientes a las variables incluidas y
excluidas de la primera ecuacién. La submatriz I1, por ejemplo es una matriz de k-k; x g;

Desarrollando la multiplicacién de matrices se obtienen dos conjuntos de ecuaciones:

Yll ﬁll
H,| : {=]| : | con k; ecuaciones 2.33)
bag, .
Y g1 ﬁm
n
I1, =0con k- &k, ecuaciones (2.34)
Y &l

k-l problema de identificacion es en esté caso resolver estds ecuaciones simultaneas para las
f's ylas [}'s, dadas las estimactones de IT.
Es facil observar que el proceso consiste en obtener las y's, para posteriormente
substituirlas en la primera ecuacién y asi obtener las ['s. Entonces el problema de
identificacion se reduce a obtener las y's, o diche de vna manera mas técnica a que las 7's
sean unicas después de la normalizacién,
El sistema de la ecuacion es un sistema homogéneo de k- k, ecuaciones lineales con g
incdgnitas. Este sistema tiene una solucion no trivial dnica si y solo si la matriz de
coeficientes satisface la siguiente condicion de rango

pIl,)=g:-1, (2.35)
lo cual sigmfica que la submatriz izquierda tiene rango igual al nimero de variables
endogenas incluidas menos una.
Notese que este sistema de ecuaciones tiene k- k; ecuaciones lineales homogéneas con

g, incognitas, a saber Y1 ¥2s-5¥e1 | Si 1a matriz de coeficientes II, tiene rango g,, la
unica solucién podria ser la solucién trivial donde y,; =0,y, =0,....7,, =0. Si el rango de

la matnz fuera menor que g, -1, entonces existiria un nimero infinito de soluciones no
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triviales. Solamente cuando €] rango es g - 1 existe una solucién tinica no trivial para el
sistema, A )a expresion (2.35) se le conoce como condicion de rango de rdennficacion. Es
necesaria v suficiente para la identificacion de la primera ecuacién.

Pucsto que T1, es una mainz de k- k,; por g,, se sigue que para que la condicion de rango
sc satisfaga es necesario que k- k; > gr- 1, lo cual significa que el nimero de variables
predeterminadas excluidas debe de ser de al menos el nimero variables endogenas incluidas
menos una A esta condicion se le conoce como condicidn de orden de identificacion, es
necesarta pero no suficiente para la identificacion. Puesto que es facil de verificar, solo sc
deben de contar los ceros en las columnas comrespondientes de T y de B, usualmente se le
cvalua antes que a la condicidén de rango.

Si la condicion de orden no se cumple entonces la ecuacidn estd subidentificada. Si la
ecuacidn es identificada y la condicién de orden se cumple exactamente entonces la
ecuacion estd exactamente identificada. Mientras que si la condicién de orden se cumple
estrictamente como una desigualdad, entonces la ecuacion esta sobreidentificada.

Puede formularse entonces la siguiente tabla de decision:

Tabla 2.1 Condiciones de orden

Estatus de la ecuacién Condiciones
Sobreidentificada p(I1,)= g, -1 k-ki> g4-1
Exactamente identificada o(IL)=g ;-1 k-k;=g-1
subidentificada k-k;, <g;-1
no identificada p(I1,)< g,-1 k-ki>gi-1

Una ecuacion subidentificada no puede ser identificada puesto que la matriz T1, tiene muy
pocos renglones para satisfacer la condicién de rango. Si £- k> g -1, satisfaciendo la
condicién de orden, no obstante la ecuacién puede no estar identificada, ya que la condicién
de orden es necesaria paro no suficiente. En consecuenca, debe de quedar en claro que la
condicidn de rango es la unica que es necesaria y suficiente para la identificacion de una
ecvacion.

La condicién de rango establecida en (2.35) puede ser formulada de forma que resulte més

facil su calculo.
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Sea A la matnz de todos los coeficientes estructurales del modelo desarrollado definida

como
i Yu | ]
: T E
Yoo |
0 | L,
E8y
A r __ -
= [ }z | , (2.36)
ferkxg B B |
1 By N
Ber |
- l o kf}l
. 0 | B, ]

1 gl
donde T, I',,B, y B, son las submatrices que forman las wltimas g - lcolumnas de T y
de B. Lacondicién (2.35) es equivalente a la condicion
I—‘l

pj——1=g-1. 2.37)
B!
Lo cual significa que la ecuacién estard identificada si se puede construir al menos una
matriz, cuyo rango sea g —1, a partir de la matriz de coeficientes relevantes, conformada de
los coeficientes de las variables (enddgenas y predeterminadas) excluidas de esa ecuacion,
pero incluidas en las restantes ecuaciones del modelo.

Con objeto de comprobar la equivalencia entre (2.35) y (2.37), nétese que al efectuar ¢}

producto de AI'™', y empleando la definicion de [I= ~BT ™ se obtiene

Ijo
__Hl_H
g1 1
Al = —— | =
H: I (2.38)
iy T
.__I_d
-H2|_H4J

donde las I' s denotan a una matriz identidad.

Definase ahoraa A como la matriz de [(g - g,)+ (k — k,)]xg

TE



Yndelos Mulirecuacionales

0 | T
—_ E-E&y
A=l-——- ] -~
0 1 Bl k-k,
1 gl
De manera que el producto
o | I
i &8y
art oy
-, -, K-k,
£y E-8

Por otra parte se define a Il como la matriz cuadrada no singular de

[(gﬁ g y+ik —k,)]dada por

1 | 0 0 | I 0

—_ 2" 58
TAT ' = = | —=§ Yo | = |T7 2| --
h]—I4 . k-ky _Hz | fﬂ_‘ E-ky I-I2
5-£) k—k, g, -8 g;

I
£-g;
0 .l'rk,
&g,

(2.39)

orden

(2.40)

(2.41)

Como se observa en (2.41) la matriz obtenida del producto de IT AT'™', se conforma de

cuatro submatrices, de las cuales en dos de ellas todos sus elementos son ceros, y no afectan

la independencia lineal entre los vectores, ni el nimero de renglones ni el de columnas, por

tanto se puede concluir que el rango de esta matriz serd la suma del rango de la submatriz

identidad, denotado por p(I) y el rango de la submatriz I1,, denotado por p[l'iz].

La submatnz 1dentidad es de rango (g — g,), mientras que el rango de la submatniz I, aun

se desconoce. Por tanto

P[TIAT | = p11, | +(g - &)

Retomando los conceptos del dlgebra lineal, se sabe que el rango de una matriz no se altera,

si se premultiplica y postmultiplica por dos matrices no singulares, es asi que dado que T y

"' son dos matrices no singulares se puede afirmar que
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o[A]= p[TAT | = p[11, ]+ (g - g,)
Si se recuerda en la definicién de A, su primer vector columna estd conformado por ceros,
por tanto, al obtener su rango este vector es eliminado, puesto que es linealmente

dependiente con los otros vectores de A . Por comnsiguiente,

L,
p[A}=p{—~{=p[0.]*+(g~g)-
BI
Por lo tanto, se deduce que
I
pl——t=g-1
B,

si'ysolosi pfIT,]=g, -1.

De tal manera, queda demostrada la equivalencia entre (2.35) y (2.37).

2.3.2 Identificacion en el caso de restricciones lineales generales

El hecho que los coeficientes de las matrices T' y B sean valores cero, es un caso particular
de las restricciones lineales. Ahora se analizar el caso general de las restricciones lineales,
donde los valores a priori para ciertos coeficientes de I' y B pueden ser cualquicra
constante diferente de cero,

En principio, se utilizara una notacién diferente que facilitara la identificacién en el caso de
restricciones lineales generales.

Se define a la matniz A como

Tn Y T

r Yoo Va2 - Vs 2.42

. "} = (§J= (anazy---,ag)= e Y ( )
gebix By By Blg
By B, Bkg

donde aj es el f-ésimo vector columna de Ia matriz A, Dicho vector resume todos los

coeficientes en la ecuacion # del sistema, para k =1,2,., g, es decir

a, = (Ylh’Ylh!'")Ygklﬁ]k’BZh""’Bﬂr)l‘
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Iin esta notacidn la forma estructural puede ser escrita como

(yx)A=(y.Ix,) [—B: 5. (2.43)

donde =12, ..,n.
Asi mismo, ka i -ésima ecuacidn del sistema estructural puede ser escrita como

(v,Ix,)as = €,, (2.44)

donde h =12, ,¢

1.2 informacion a priori sobre la A -ésima restriccion del sistema puede presentarse como

D, a, =0,
,h;(gtk)(gdgﬂ T
lo cual es equrvalente a
Yin 0
l(('p”l 1 (p"u (phl.g‘t
ACTRRCYERR Ol VR N K (2.45)
| - : : By
t(p’l'\ (ph-ﬂ o (th zek ' )
Bus) \O

donde @, es una matriz dada y cada uno de sus renglones implica una restriccién lineal
sobre ax . Por su parte los ry renglones de la matriz resumen todas las restricciones a priori
sobre 1a fi-ésima ecuacion estructural.
Si, por ejemplo, un renglon de @, fuera (0 1 0 ., §), esto impondria {a restriccién de que
v.,= 0, y en general los renglones de @, son vectores unitarios cuando representan una
restriceion cero sobre la ecuacion ki, es decir cuando requieren que clerta variable sea
exchuida de la ecuacién, Si ahora por ejemplo g =3, yunrenglénde @, fuera (10010 .,
0) esto significaria que y,,=-f},,. Por consiguiente cualquier restriccion lineal puede ser
expresada, y sc explica que la expresion (2.45) impone ry, restricciones sobre la ecuacion
h
La informacién a posteriori del sistema (es decir los valores de los coeficientes que
obtendremos en base a la estimacion) tiene la forma

O=-BI'",
lo cual es equivalente a

IT+B=40.
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5t ahora se define ta matriz W como la matriz conformada por la matriz de coeficientes y la

matriz 1dentidad
W = (T1|1), donde p{W)= k.

higrdy g et
Por tanto toda la informacién a posteriori del sistema puede ser expresada por la ecuacién
WA =0,
r
WA = (II){ —-[=TTC+B=0.
g it B
En particular para la A-ésima ecvacion la informacién a pesteriori se resume en el sistema

con k restricciones en g + k incdgnitas
W a, =0 (2.46)

bggety (petinn
Fsta ecuacion presenta Jas k restricciones sobre los coeficientes de la i-€sima ecuacidn
obtenida de 1a informacién a posteriori de la forma reducida.
Ahora las restricciones a prioni de (2.45) y las restricciones a posteriori de (2.46) para cada
ecuacion A pueden ser combinadas en un sistermna de ecuaciones homogéneo:
&
-“7) ti,;ﬂ = mg)-- Jh=12, 8

fasthip1
Este sistema resume las r, + k restricciones sobre la ecuacién h. Esta ecuacidn estd
identificada si el sistema de 7y, + k ecuaciones homogéneas con g + k incdgnitas tiene una

solucion no trivial.

Esta solucidn no trivial es Onica si y solo si la matriz del sistema satisface la condicién de

D, (2.47)
—l=g+k-1
W

(my+bjafged)

rango

Notese que este sistema de ecuaciones tiene ry + k ecuaciones homogéneas lineales con g +
& incognitas, a saber los elementos de a, . Si la matriz de coeficientes tiene rango g + k, la
dnica solucion podria ser la solucién trivial donde a, = 0.

51 ¢l rango de la matriz fuera menor que g + & - 1 entonces existirfa un nlimero infinito de
soluciones no triviales. Solamente cuando el rango s g + k- 1 es que existe una solucion

unica no trivial para el sistema.
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Uina condicion equivalente a (2.46) es la condicién general de rango de idennificacion,

denotada por
p((D,,A) =g-1. 2.47)

Con objeto de demostrar que las condiciones (2.47) y (2.48) son equivalentes recuérdese el
conceplo del algebra lineal del kernef de una transformacidn lineal.

t:| kernel de una transformacion M es el conjunto de todos los vectores columna z tales que
Mz = 0, es decrr, el conjunto de vectores columna transformados en el vector cero por la
transformacicn M.

En el caso particular que se esta analizando supdngase que

() s
| =g+ k-
P W b4 >

ey rbdalgst)

o]
pero que p(ib,,A):t g-1, lo cual significa que no es posible que si p{;&] = g+ k-]

¢ntonces el p((b,,A) seaigualag-1.

e
Se sabe que la h-ésima columna de @,A sélo contiene ceros, debido a las restricciones

impuestas al modelo, por tanto el range de @, A se reduce, vy si ademds se recuerda que

H{®,A) = g-1 entonces p{P,A)<g-1.
At

e
Se sabe que la dimension def kemnel 6 nulidad de una matriz mas el rango de la matriz
{nimero de vectores linealmente independientes) es igual a la dimensién de! espacio
vectorial. Por consiguiente si el rango es menor & igual a g-2 v la dimension del espacio
vectorial es g, entonces se concluye que el kemel estd forrmado a lo menos por dos vectores
columna linealmente independientes, a los que denominaremos v y w.
A partir de la definicidn del kemel se sabe que

D.Av=0,0,Aw=0
definen

T=Av, W=AW,

donde v y w son independientes, por consiguiente ¥V y W también los son, asumiendo que
p(A)=g.
Sin embargo, se tendra:
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O, V=D,Av=0

O, W=0,Aaw=10
Asi mismo, se sabe que WA = 0, por consiguiente:

WV =WAy =10

WH = WAw=10

S1 ambos resultados se agrupan en una sela expresion:

&)
2)e(3)ene

Con lo que se obtiene que existen al menos dos vectores columna independientes entre si,

cuyo producto por la transformacion se vuelve el vector cero. Lo cual significa que el kemel

er)
de la transformacion (#J esta formado por al menos dos vectores columna. Por tanto, ¢l

-] <g k-1,
P W £

tn rkirig=1)

rango de esta transformacion es

(o)
to cual contradice el supuesto de que s p[;v—") =g+ k-1 no es posible que el p{CD,,A) sea
igualag -1.
. (Dh
Si ahora se supone lo inverso, p((D,,A)= g -1, pero que p ;‘—/— # g+ k-1, es decir, que no
sea posible que si p(®,A)= g -1 entorngces,

=gt kel
A8

En principio, se sabe que
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(I).‘:
puesio que ;‘; a, =0 y®,a, =4

{5)eem
— < gth-1,
W g
@,

puesto que S SUpone gue O(W] # gt k-1,

De donde se sigue que

Por consiguiente, existen al menos dos vectores columna linealmente independientes, ya
que la suma del rango mas la dimension del kernel es la dimensién del espacio vectorial.
Llamese a estos vectores ¥ y #W. Si se recuerda [as columnas de A forman una base para el
kerncl, por lo tanto existen dos vectores independientes v y w | tales que

V=Av, W=Aw, pero

D,Av=0,¥=0, ,Aw= @, ¥ =0,
i
donde los vectores ¥ y W estdn en el kermel de @,, puesto que estén en el kernel de L—W;J

Luego entonces v y w son dos vectores independientes del kernel de @, A, lo cual implica
que p{®,A)< g -1, sea una contradiccién. Entonces queda demostrada la equivalencia de
las dos condiciones de rango (2.47} y (2.48).
Esta es una condicidn necesaria y suficiente para la identificacién de la h-ésima ecuacidn,
preferible a (2.47), puesto que envuelve menos célculos.
A partir de {2.48), y del hecho de que la multiplicacién de una matriz por otra no puede
incrementar su rango, (pero si puede volver linealmente dependientes a sus vectores
columna) se sigue que una condicion necesaria para la identificacion es

p(@,)2g-1, (2.49)
la cual se conoce como condicién de orden de identificacion, no obstante que envuelva un
rango €n su evaluacion, debido a que es una condicion necesaria, pero no suficiente para la
identificacion. En virtud de que sélo depende de @, es una via facil para determinar si una
ccuacion se encuentra subidentificada, perfectamente identificada o sobreidentificada. Las

reglas a sepuir en la identificacion de orden se presentan en la tabla (2.2).
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% 5
Tabla 2.2 [dentificacion de orden
Estatus de la ecuacién Condiciones % ’;}a
Sobreidentificada p(®,A)=g-1 p(@,) > g-1 9{%
Exactamente identificada p(P,A)= g1 p(d,)=g-1 f_;,
subvidem.iﬁcada p(®d,) <g-1 @%
no identificada (D, A)< g-1 p{(®,) =g-1 ff:
. &
2%
De aqui se observa claramente que una condicién necesaria para que la condicién general %fﬁ
=

de orden se cumpla es

mzg-l, (2.50)
fo cual significa que el nimero de restricciones lineales impuestas sobre cada ecuacion es
como minimo el nimero de variables enddgenas del sistema, menos una. Por ejemplo, en
un sistema de dos ecuaciones con dos variables endégenas al menos debe imponerse una
restriccién lineal sobre cada ecuacion del sistema para que se le pueda identificar. Si estd
condicion no se cumple la ecuacion estara subidentificada y en consecuencia no se e podra
dentificar Si no existen restricciones a priori, la ecuacién solo puede ser identificada en un

modelo uniecuacional, cuando fa forma reducida y la forma estructural son equivalentes.

2.4 Sistemas Recursives.

Un caso particular de los sistemas de ecuaciones simultineas es el sistema recursivo, en el
cual las variables enddgenas y las ecuaciones estructurales pueden ser ordenadas de tal
forma que I', la matriz de coeficientes de las variables endégenas, sea una matriz
tnangular y que Z, la matriz de varianzas y covarianzas de los términos de perturbacién

estocastica, sea una matriz diagonal.

Yn Yz - Yy

L0 tm @51
0 0 .oy,
ez 0 .. 0

s_10 o; .. 0 (2.52)
0 0 .. ¢l

g
El primer conjunte de condiciones de la matriz de coeficientes, requicre que las ecuaciones

estructurales  puedan ser expresadas de tal forma que ninguna ecuacién incluya aquellas
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variables endogenas incluidas en ecuaciones posteriores. es decir, en renglones de [
subsecuentes. La segunda de estas condiciones sobre la matriz de covarianzas requiere que
todas las covarianzas entre los términos de perturbacién estocdstica en cualesquiera par de
diferentes ecuaciones sean nulas. Debe de notarse que el primer conjunto de condiciones,
sobre los coeficientes, no es por si mismo adecuado; mientras que las condiciones sobre la
covarianza son esenciales para que el sistema sea recursivo.

Un sisterna recursivo puede ser escrito a través de la normalizacion usual de los elementos

cn la diagonal, bajo los supuestos mencionados, como:

k

Y = ZBJIXJ _sl

=1

X
Yo=Y y1+ZB,zx, —E;
1=

P
=T li+ Y M2 +ZB,-3X, —€,
1=1

g-! i
Yg= ZT;.E)’;, + E‘Bigxf ~Ey
hel =

Por tanto, cada variable enddgena es explicada en términos de las variables
predeterminadas, los términos de perturbacién estocastica, y las variables enddgenas de
indice inferior,

El supuesto de que la matriz de covarianzas de los ¢'s, la matriz Z, sea diagonal asegura
que los términos de perturbacién contemporéneos no estan correlacionados.

Por consiguiente, cada ecuacion se justifica per se, y su termino de perturbacidn estocdstica
no afecta a las otras ecuvaciones dentro del sistema. Toda variable endégena esti
predeterminada con respecto a las ecuaciones de mayor indice en que la direccion dei flujo
de impulso es solamente de ecuaciones de indice inferior a ecuaciones de indice superior.
Este flyyo unidireccional se puede representar por:

Todas fas variables predeterminadas y €, determinan a y, entonces y, todas las variables
predeterminadas y €, determinan ay, , y asi sucesivamente,

Los modelos recursivos son siempre exactamente identificados, esto es que con la
restriceién cero en I y T es siempre posible inferir los coeficientes estructurales

diferentes de cero con base a los coeficientes en forma reducida.
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2.5 Estimacion
Como se ha analizado con anterioridad el modelo lineal de g ecuaciones simultaneas puede
ser representado en su forma estructural como

y, F+x, B=¢, (2.53)

reg E7F paet¥E .,

donde v, es el vector de g variables enddgenas en la i-ésima observacidn, x, es el vector
de k vanables predeterminadas (ex6genas ¢ end6genas retrasadas) en la i-ésima
obscrvacién, y finalmente €, es el vector de g términos de perturbacién estocastica en la i-
¢sima observacién. El indice 7 va de 1 hasta n, donde n es el tamafio de la muestra, es decir,
¢l nimero de observaciones. Las matrices de coeficientes a ser estimadas son ' ¥y B que
representan respectivamente los coeficientes estructurales de las variables endégenas y de
las predeterminadas respectivamente,

El problema de la estimacién es emplear las matrices de observaciones x, ¢ y, para
obtener los parametros del sistema, es decir las matrices de coeficientes I" y B. Existen
diferentes alternativas para la estimacidn de los sistemas de ecuaciones simultaneas:
Mimimos Cuadrados Ordinarios, los métodos de informacion limitada y los métodos de
tnformacion completa.

La aproximacién por Minimos cuadrados ordinarics (MCQ) expresa cada ecuacién del
sistema como una ecuacién sencilla y lo estima empleando la técnica de minimos
cuadrados Esta aproximacién es idéntica a la discutida en el capitulo anterior, donde las
variables endogenas Y, v las variables exogenas X incluidas constituyen el conjunto de las
variables explicativas. Esta aproximacioén ignora cuales de las variables explicativas son
endégenas, y cuales son exdgenas puesto que todas se toman como explicativas. Por otra
parte, no se hace uso de la informacién de las variables excluidas de la ecuacién, pero que
forman parte del sistema. En esta aproximacién los estimadores resultantes serdn sesgados e
inconsistentes, debido a la inclusién de las variables enddgenas entre el conjunto de
variables explicativas.

La aproximacion via informacion limitada estima cada ecuacién aisladamente, como en los
MCO, pero a diferencia de ésta, hace la distincién entre variables explicativas endogenas y
las vanables exdgenas incluidas. Asi mismo, utiliza la informacion de las variables
excluidas de la ecuacion a estimar, pero que, forman parte del sistema tanto como variables

cxogenas como enddgenas. La aproximacion por informacion limitada abarca diferenies
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metodologias come Minimos cuadrados indirectos (MCI), minimos cuadrados de dos
estados y estimadores de maxima verosimilitud limitada.

Por su parte, los métodos de informacion completa, Minimos Cuadrados de tres efapas y la
aproximacion por estimadores de maxima verosimilitud de informacidn completa, estiman
todos los parametros de las ecuaciones estructurales simultineamente, empleando toda la

mformacidn disponible sobre cada una de las ecuaciones del sistema,

2.5.1 Estimacién por Minimos Cuadrades Ordinarios
Esta aproximacién aplica Minimos Cuadrados Ordinarios a cada una de las ecuaciones del
modelo separadamente, ignorando la distincion entre variables enddgenas y variables
cxdgenas incluidas. Es, de hecho, la aproximacién mas simple a la estimacién de
parametros en un sistema de ecuaciones simultdneas.
Asi mismo, no hace uso de toda la informacion disponible concemiente a las variables no
incluidas en la ecuacién a estimar. Como se analizard mas adelante, esta aproximacion
produce estimadores sesgados e inconsistentes.
Con objeto de ilustrar esta aproximacién escribase la primera ecuacion del sistema como:

Y, (2.54)

n= Y,"{]‘}‘XlB,'*'E, = (Yllxl)['g"'] te, = LB, + g,
1

donde Z, agrupa los datos sobre las g, —1+ 4, variables explicativas incluidas sean

enddgenas 6 exdgenas,

Z, =(Y,|X), (2.55)

nzip -lay ) arl gy -Tvasky

&, es el vector que agrupa todos los coeficientes a ser estimados en la ecuacién,

5 :(X'_) - (2.56)

Lgy-1edg)el
Los estimadores por MCO de los coeficientes son obtenidos de la misma forma que en el

modelo uniecuacional, por tanto

8, =1Z,'Z,1'Z,y,. (2.57)

MCO

donde ia nversa existe st Z, tiene rango de g, — 1+ k,. Si s¢ expresa el estimador de MCO

en términos de la forma original se tiene:
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il ( Y'Y, w'.xq"‘ (v] 258)
B XX, 4

Como se ha analizado en el capitulo anterior los MCO de un modelo uniecuacional son
sespados de acuerdo al teorema de Gauss-Markov y ademas son consistentes, Cabe recordar
que dichas propiedades de los estimadores obtenidos via MCO se basan en el supuesto de
que [as variables expiicativas sean nimeros dados y en consecuencia estadisticamente
independientes de les t€rminos de perturbacion estocastica. Este supugsto no se cumple en
tos modelos multiecuacionales, puesto que, las y, son variables enddgenas que no son
estadisticamente independientes de los términos de perturbacion estocastica, ya que, son
una combinacién lineal de los términos de perturbacion y de las variable exdgenas, aun en
ct limite de probabilidad.' El resultado es que en un sistema de ecuaciones simultaneas los
estimadores por MCO son sesgados y generalmente inconsistentes.

El sesgo e inconsistencia de los estimadores por MCO puede demostrarse si se substituye

¥, por Z,8,+ €, en (2.57), obteniéndose:

8, =(Z, 2,1 Z,'[Z3,+¢,]

MCO

6, = [Z,Z, ]-i 2L, L) Z;].] Z,'e,

MCO

8, =8,+[2,2,]'Zs, (2.59)

MCO
St se aplica el operador esperanza a (2.59) se tiene
E[8,)=5, + E[2,'2,)" 2,5, .
En un sistema uniccuacional el segundo término se anularia, puesto que las variables
explicativas son mimeros dados no estocasticos, o pueden serlo, pero estadisticamente
independientes de los términos de perturbacién estocastica. Sin embargo, en el modelo
multiecuacional Z, incluye variables endégenas Y,, las cuales son estocisticas y
dependientes de los términos de periurbacion; por tanto el segundo término no se anula, lo

cual implica que los estimadores por MCQ son sesgados, es decir,

E(8,)=5,. (2.60)

" En el capitulo anterior se encuentra un breve analisis del concepto limite de probabilidad y sus
imphicacianes.
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k1 sesgo no se anula atn cuando ¢l tamaiio de la muestra crece, por lo que los MCO son
asintoticamente sesgados. Tampoco se anulan en el limite de probabilidad por lo que

también son inconsistentes:
{2.61)

-1
. A (1 1
phim{d =5, +plm{—2'l Zi) [423 8.) £,
n n
I'n términos de los datos y coeficientes originales los estimadores por MCO se pueden

expresar como:

i =(zi]+(}_u_3_l_¥1>_a}" (Y] @
g e ixyxnx) \xJ "

En donde, como se ha demostrado con anterioridad, al aplicar el operador esperanza sobre
la expresion €l segundo término del lado derecho no se anula, ain en el limite de
probabilidad, puesto que, las variables endégenas explicativas no son independientes de los
términos de perturbacién estocastica

El sesgo de los MCO esté4 dado por el valor esperado de la diferencia entre los coeficientes

estimados y sus valores reales.

f’_ (Y:]]_F [Y'l Yl ;Ylile'l (Y.IJ (2.63)
5, )Ty o x) x0T

Y este sesgo no se anula, ain asintdticamente, como se ha demostrado con anterioridad,

No obstante que Jos estimadores obtenidos por MCQ son sesgados e inconsistentes, no
pucden ser totalmente descartados como una técnica de estimacidn en los sistemas de
ccuaciones simultdneas, puesto que tene la propiedad de presentar eficiencia e
msensibilidad a los errores de especificacion.” De hecho, los MCO son utilizados como una

pane del proceso de estimacion en los diferentes métodos de estimacion alternos.

2.5.2 Minimos Cuadrados Indirectos (MCI).

l.os minimos cuadrados indirectos son una metodologia que se agrupa dentro de las de
informacion limitada, que puede ser utilizada para obtener estimadores consistentes en el
caso de una ecuacion exactamente identificada, Recuérdese que en el caso de una ecuacién

¢xactamente 1dentificada existe una correspondencia uno a uno entre los pardmetros

* Signsfica que s1 otra ecuacion dentro del modelo esta mal disefiada, ésto no afectard en la estuinacion de la
ceuacion bajo estudio, puesto que 1o se toma en cuenta a las variables excluidas de dicha ecuacion
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estructurales y los pardmetros de la forma reducida, por consiguiente, los parmetros
csimados en la forma reducida pueden emplearse para inferir Indirectamentc los
parametros estructurales, de ahi el nombre de Minimos Cuadrados Indirectos (MCI).

Ista aproximacién envuelve dos fases. La primera es la estimacién de los parametros de la
forma reducida IT utilizando MCO. La segunda fase, que es posible si y solo si la ecuacion
esta exactamente identificada, consiste en la estimacion de los parametros estructurales T y
B _através de la relacidn entre estos pardmetros y los pardmetros de la forma reducida y las
restniccrones de identificacién. Cabe sefialar que si la ecuacion esta sobreidentificada esta
aproximacion no funcionard y se deberdn buscar atrds alternativas, aplicables a ecuaciones
tanto exactamente identificadas como sobreidentificadas.

A partir de la forma reducida

Y =XTI+1U, (2.64)

nxg nxkkig axg
donde [TI=-BI'* ,U=ET"", X eY son las matrices de datos.
En esta forma la variable dependiente en cada ecuacién es la unica variable endégena
presente, dado que fue construida en base a la normalizacion y a las restricclones cero
cstablecidas a prion.
Al obtener su estimador via minimos cuadrados, lo cual es valido puesto que las variables
explicauvas estan predeterminadas y, por ende, no correlacionadas con los términos de

perturbacion estocastica, se obtiene

I1=(XX)"'XY (2.65)

kxg Exk kxnnxg
Este estimador es equivalente a estimar cada ecuacién de Ja forma reducida aisladamente a
través de MCO, puesto que, cada columna de Iles la matriz ponderada (X'X)™'X'
multiphcada por la columna de la matriz ¥ correspondiente a Ia variable dependiente en
aquella forma reducida particular.
Considérese ahora una ecuacion exactamente identificada, cuya matriz de variables

endogenas Y se particiona en

| _ (2.66)
Lol Yo Y
xz nxi }oaxdg I} | nx(g-g,4

donde y, comresponde a la variable endogena dependiente,Y, corresponde a las gy -

variables enddgenas explicativas, y Y, alas g - g, variables endogenas excluidas.
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| a mairiz de valores predeterminados X puede ser similarmente particionada en

(2.67)
X _[x, Cx, }
),

& sk b ooatkon
donde X, corresponde a las k variables exdgenas explicativas incluidas, y X, alas k- &
variables exégenas excluidas.

PPor consiguiente, la forma reducida puede expresarse como
( P o,
il Y, | Y, }=(X| [ X, ) [“——* - _—*—]’r

: o0
Vsl onx(g-h onxiz-g) ask; oma(Aod)) e noP I,
1 B+t %8y

(2.68)
(“ol u, | u, ),
}

sl ax(gy-1) mt(g:gl

donde los témines de perturbacion estocastica han sido particionados en la misma forma
gque Y, correspondiende la primera particion a la variable dependiente, la segunda a las
variables explicativas, y la ltima a las variables endégenas excluidas.
Por su parte, la matriz de coeficientes de la forma reducida ITes particionada en seis
submatrices para efectuar la multiplicacién de matrices. Sus columnas han sido divididas
para que concuerden en primer lugar con la variable enddgena dependiente, las g -1
variables endégenas explicativas, y las g - g, varlables enddgenas excluidas. Sus renglones
han sido agrupados con el propdsito de que concuerden con las &, variables exégenas
cxplicativas incluidas, y con las & - k variables exégenas excluidas. Por ejemplo la
submatriz IT13" es una matriz de (k - &) x (g4 -1). Si la ecuacién a ser estimada fuera
exactamente identificada, entonces  (k-ki) = (g -1), de manera que serfa una matriz
cuadrada
Se sabe que la correspondencia entre la forma estructural y la forma reducida estd dada por
I =-B. (2.69)
Por tanto, para la primera ecuacion, que envuelve solo 1as primeras columnasde T y B, se

substituye la matriz particionada IT dada en (2.69), obteniéndose

I ime Iy || (B
mime i) | 2T e @79
0
1 2l -5
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De aqui. se obtienen dos conjuntos de ecuaciones, donde se substituyen los elementos de
IT por los estimadores 11, de la misma manera que los coeficientes estructurales de la

primera ecuacion son suplantades por sus estimadores §, y B,

—ﬁ?+f1?0f| = é. k, ecuaciones (2.71)

“TI%+TI%§, =0 k- k ecuaciones (2.72)
Como se mencloho anteriormente si la ecuacién a estimar estd cxactamente identificada,
entonces [12 es una mawiz cuadrada, Si, ademas, es no singular se puede resolver el
segundo conjunto de ecuaciones, obteniéndose
7, = O @
[ asolucion en (2 73} se substituye en (2.71), para obtener los valores correspondientes fi, ,
B, =1y 1 i 1 @79

Por consiguiente, (2.73) y (2.74) son los estimadores via MCL, que pueden presentarse

como
- ] '1—[0
lf'_ I ( Ez_)___i _____ , (2.75)
B, e - T (A1) ol

S1 bien los estimadores via MCI son sesgados al igual que los MCO, son consistentes a
diferencia de éstos, puesto que es conccido que las funciones continuas de estimadores

consistentes son también estimadores consistentes y, como se ha visto, los MCI son
functones continuas de los estimadores I1 de la forma reducida y a su vez estos

estimadores I1 son consistentes partiendo del hecho de que fueron ebienidos a través de

aplicar minimos cuadrados ordinarios a la forma reducida,

2.5.3 Minimos Cuadrados de dos etapas

L'n método de estimacion, dentro del grupo de las metodologias de informacién hmitada,
que puede ser utilizado en la estimacién tanto de una ecuacién exactamente identificada
como de una ccuacidn sobreidentificada en un sistema de ecuaciones simultaneas, es la

estimacion via Minimos Cuadrados de dos etapas (MC2E).
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En principio, considérese el sistema de la forma:

v, = Yy, + X B, * g (2.76)
121 problema al aplicar directamente MCO a la ecuacion anterior €s la presencia de variables
endogenas explicativas Y, las cuales estdn correlacionadas con los términos de
perturbacién estocastica, aun en el limite de probabilidad. Si estas variables pudieran ser
suplantadas por otras variables relacionadas, pero que no estén correlacionadas en el limite
de probabilidad con los términos de perturbacién estocastica, el estimador resultante seria
consisticnte.
|.a aproximacton via minimos cuadrados de dos etapas utiliza los estimadores de la forma
reducida para substituir las variables enddgenas explicativas por sus estimadores, De esta
manera Y, es reemplazada por ?, , el valor estimado de cada una de las variables
endégenas explicativas en cada observacion mediante la forma reducida.

Por tanto, el estimador resultante de substituir Y, por ¥, es

- n” e . N
I'_ _ YUY, |Y,X, Y @77

e R el B0
B] X'] Y, X X, X',

b:sta pnmera férmula del estimador por MC2E indica que se obuienen estimadores de todos
las coeficientes de una ecuacion en el sistema, dados los datos de la variable enddgena
dependiente v, de todas las variables exdgenas incluidas X, , v de los valores estimados de
las vanables endogenas explicativas Y,. Estos valores estimados son determinados, asi
mismo, a partir de los coeficientes de la forma reducida, utilizando solamente los datos de
las variables exoégenas del sistema. En consecuencia, el estimador es una combinacidn
lincal de todas las variables exdgenas, no solamente de las incluidas en la ecuacidn.

L1 nombre de minimos cuadrados de dos etapas proviene de} hecho de que en la primera
fase se utilizan MCO para estimar los coeficientes de la forma reducida y asi obtener i’,‘
Mientras que, en la segunda fase se vuelve a utilizar MCO para estimar los coeficientes de
la forma estructural, substituyéndose ¥, por Y,. Se observa claramente que la estimacson
via MC2E envuelve dos fases, en cada una de las cuales se utihzan los MCO en la

estimacion de un sistema de g ecnaciones, aquellos de 1a forma reducida en la primera fase

v aqueilos de la forma estructural en la segunda fase.
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Como se ha mencionado el estimador via MC2E parte de Y,. por tanto, sera impaortante
especificar mas formalmente el célculo de estos estimadores para las variables enddgenas

explicativas. Se parte de la forma reducida
Y = XTII+u, (2.78)

nxg axkkxg axg
cuyo estimador IT por MCO esta dados por
R bt
I=(X'X)"'xXY.
Ein este caso. todas las variables exdgenas son tratadas como variables explicativas en cada

una de las g regresiones, una para cada variable endégena El estimador 1] consistira de g

columnas, cada una representando los estimadores de los coeficientes en tal regresion. Las

estimaciones de las vanables endogenas ¥, son obtenidos en base a I1 y los datos sobre

1odas las variables exdgenas del modelo X como:

Y =XTM=X{XX"'"xXY, (2.79)

axg AxkExg
donde Y = X [ +0=Y+i ,y U esla matriz de residuales de la forma reducida.
A semejanza de las particiones que se han efectuado anteriormente se agrupara en variables
incluidas y excluidas de la ecuacion a ser estimada. Entonces, se puede escribir el sistema

como

. moin® .o (2.80)
o )G )
Lokt gty L osgmg)) axk onw{k=kpy H2 : Hz . 1—14 1 adg -t oaddg-gy)

toogd 28y

Solucionando para las variables de interés, es decir, las vanables enddgenas explicativas en
fa ccuacion a ser estimada se obtiene

Y= X, P+ X, [10+d, =¥, +#, (2.81)
Por tanto, ¥,, la matriz de valores estimados para las variables endégenas explicativas,
csta dada como la combinacion lineal de las variables exégenas

Y= X, 1%+ X, TI%, (2.82)

Mas atn. se puede expresar como

Y=(5, ¥, i, )=Xd=X(xX)"'XY

V= X (XXX (v, Y, 1Y) (2.83)
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D¢ manera que, ?, puede presentarse como una funcién lineal de la actual Y|, es decir,
Y=X(X'X)"'X'Y,.
Entonces, ?, puede ser también expresada como [a actual Y, menos los residuos refcvantes
de la forma reducida
Y, =Y, -, (2.84)
A su vez, 4, puede expresarse en términos de la matriz fundamental idempotente de
mimmos cuadrados ordinanos M, definida en el capitulo anterior, como
1,=MY=(I-XXX)"x)Y,. (2.85)
La uluma formulacién de ¥,, en (2.84), indica que puede ser obtenida a partir de los datos
de las variables endégenas explicativas Y, al substraer los residuos relevantes de la forma
reducida 0, con ¢l propdsito de purgar a las variables de cualquier dependencia estadistica
de los términos estocasticos.
Si se combina (2.84} con (2.76), se pueden interpretar los MC2E en términos de la
ccuacion original como
yo= (Y+i)y,+X,B + g,
que es equivalente a
v, =Y, v, +X,B,+ v,, (2.86)
donde v, =i, y,+ £,.
I} estimador por minimos cuadrados de dos etapas sera el estimador por MCO de (2.86),
gue ¢s exactamente el mismo presentado en (2.76), pero donde las variables enddgenas
expheativas han sido reemplazadas por valores esttmados a partir de 1a fonma reducida
51 ahora se substituye (2.84) en (2.77) se obtiene una férmula equivalente para el estimador

por minimos cuadrados de dos etapas

i NEAELUREAY (i), .87
i) Uy ixx) U

l.a submatriz superior izquierda de la matriz a invertir en (2.87) se obtiene de

iﬂ] ?;: (Y'x - ﬁ'l )(Yl - ﬁl)z‘}'i YI _ﬁrl YI _le ﬁ1 +ﬁ‘| ﬁl
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Por (285) se sabe que G,=M Y,, y rctomando que M es tanto simétrica como
ulcmpmcmc.J Por consiguiente se obtienen las siguientes identidades:
Y=Y MY=Y 14,
e =Y MMY, =Y MY =Y 1.
D¢ estas identidades se sigue que
Y,Y, = (Y, -0, )Y, -6,)=Y, Y, =Y Y, -0 d,. (2.88)
Por su parie, la submatriz supenor del lado derecho en (2.87) se obtiene de
Y X, =(Y, )X,
Por (2.85) sc sabe que 4', = Y', M, por tanto
YX, =Y, -Y, M)X,,
entonces por el hecho de que
M X=(I- X{X'X)" X} X=0, se tiene
Y, X, =Y X, (2.89)
El mismo desarrolio se aplica para obtener la submatriz inferior del lado izquierdo en
(2.37)
L.a unica diferencia del estimador via MC2E dado en (2.87), con ¢l estimador obtenido a

través de minimos cuadrados ordinarios, es la correccidn de las variables enddgenas
explicativas Y, empleando los residuales fi,, obtenidos de la esumacion via MCO en la
forma reducida

Se¢ ha mencionado con anterioridad que el estimador por MC2E esta definido sélo para una
cenacién que esté exactamente identificada o sobreidentificada. Esto se puede inferir del

hecho de que la matriz a invertir en (2.87) es de orden g -1+ &, de la misma manera que

para la ecuacion sea exactamente identificada o sobreidentificada, se requiere que satisfaga
la condicion de orden

s-1+th<k. (2.90)
No obstante, la matriz a invertirse en (2.87) consiste de combinaciones de los elementos de

la matnz X, donde Y, =Y, — i, representa combinaciones lincales de X a partir de que

Y, = X, 17+ X, II¥. La matriz a invertirse no puede tener rango mayor al de la matriz

3 ..
Por simétrica se entiende M® = M, Mientras que por idempotente se refiere a que M = M’
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oniginal X, es dear, mayor que £ Si esta condicion no se cumple la ecuacion estd
subidentificada y la matriz no puede ser invertida, por tanto, el estimador por minimos
cuadrados se encontrard indefinido. Si la condicién se cumple, la matriz tiene rango
completo v en consecuencia puede invertirse si la ecuacion esta exactamente 1dentificada o
sobreidentificada.

También se ha mencionado que los esimadores obtemdos por MC2E son equivalentes al
estumador por MCI en el caso de que la ecuacién esté exactamente identificada; para
demostrarlo se expresard la ecuacién a ser estimada en términos de la forma reducida,

combinando (2.86) en {2.82)

Y, =(X, 1%+ X, [I®)y + X B, +v,, (2.91)
donde v,= 1, y,+ g,
Al ordenar términos
y1=xz(ﬁ?oya+6|B|)+X2ﬁgo'f1+vls (2.92)
que se puede agrupar como
Py, +B 1%y, + (2.93)
y|=(X,{X2) Bt EARS —_]_A“Y‘]‘_B—" t,
2 1 1'1207,

1177, + 8, e (2.94)

gue cs simplemente fa primera columna de la matnz estimada de la forma reducida. Esta

identidad siempre es valida para los MC2E, sin embargo, si 1a ecuacién estd exactamente
identificada, entonces, I12° serd una matriz cuadrada y si, ademds, se supone que no es
singular; se puede resolver para 7, y B,
=yl o
Ylg[nz ] Hz’ (2.99)
A 10 o000 y-1 50
B, =11 —T1°[HIPy'oe, (2.96)
los cuales son precisamente los estimadores por MCI analizados anteriormente.
Por altimo, se ha mencionado que los estimadores por MC2E son consistentes, pero a

semejanza con los minimos cuadrados ordinarios, son sesgados Recuérdese que en la

cstumacién por minimes cuadrados ordinarios la inclusién de Y, dentro del conjunto de

92



Yedelos Mudirecuacionales

variables explicativas daba lugar a obtener estimadores inconsistentes. Sin embargo, en los
MC2E Y, ha sido reemplazada por ‘J?l, que consiste de una combinacién lineal de
vatiables exdgenas, de tal forma que todo ¢l conjunto de variables explicativas, sean tanto
exogenas (X, ) como combinaciones lineales de estas variables exogenas (‘}, ), No estan

correlacionadas en el limite de probabilidad con los términos de perturbacion estocastica,

asegurandose asi la consistencia de los estimadores. Para probarlo mas formalmente

escrnibase
X 1) i (2.97)
YW= X)) =2, 8,1y,
B,
cuyo estimador por MC2E esta dado por
7, ) o A (2.98)
T == (2Z)' 2y,
B,

MC2E
donde Z, agrupa las estimaciones de las variables enddgenas y a las variables exdgenas

mcindas, es decir

Zl = (?1 ‘ X1) (2.99)

et
winlsh i -lE Atk

Substituyendo {2 97} en (2.98) se obtiene

S‘uns =51 * (Z|] Zl )-] 2'; v, (2.100)

Con objeto de comprobar si ¢l esumador es sesgado o insesgado se calcula €l valor

esperado de (2.100)
E[S.m] =8+ E[(i', 22, v,] (2.101)

Por lo general, el segundo término no se anula, de modo que el estimador por MC2E es

generalmente sesgado.
E[é,w}iﬁ, {2.102)

Respecto a la consistencia del estimador por MC2E, se empieza por multiplicar a (2 100)
por n n, de modo que se obtenga una expresién equivalente donde se pueda calcular el

fimte de probabilidad:

‘5.+[%2‘.i.]“'[ (2.103)

luee

2 -
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St s¢ asume que
plim[% zZ, 2,] =Q,, (2.104)
donde @, es una matriz no singular, entonces:
plimd,  =8,+Q," plim{1Zv,]. (2.105)

lor tanto, el estumador por MC2E sera consistente si

plimtY’ s,} (2.106)

L7 -
pllm[ﬂzivl] L’)!im%X']EI

donde v, es reemplazado por €, puesto que p!im[f; 2'l ﬁI] =0.

El término L X', £, se anula debido a que las variables son exdgenas y, en consecuencia, no

estan correlacionadas con los términos de perturbacién estocdstica en el limite de

probabilidad

Porlo que tocaa plimt \?', €,, si se substituye el valor de Y,, dado por (2.91), sc llega a
plimi¥ e, = plimd [X,1°+ (IP]e,. (2.107)
Dado que tanto X como X, no estén correlacionadas con &, en ¢l limite de probabilidad

sC sigue
plimd [X,I1° + flg"]a, =0,

Par consiguiente, el estimador via MC2E es consistente, es decir,
g L 2,108
phimd, _ =8,. ( )

2.5.4 Variables instrumentales
Los estimadores via variables instrumnentales pueden interpretarse como una generalizacién

de lodas las aproximaciones, via informacién limitada, gque se aplican en un sistema de

vcuaciones simultdneas. Considérese nuevamente la forma estructural

v, (2.109)
v,=Z,8,+g,-= (Y,IX,)[’—;:—]Jr £,

donde 7, agrupa los datos sobre las g, — 1+ &, vanables explicativas incluidas, es decir,

z, =(¥1X) (2.110)

i py - ledyy L TRk L]
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8 es el vector que agrupa todos los coeficientes estructurales en la ecuacién

Y. (2.111)
8] = ___] B .

(gi-bek)nd BI b
St se premultiplica a la expresion (2.109) por Z, se tienc
Z)'y, =2, L3 +1'e,.

f-n un modelo umecuacional seria valido cancelar el término Z " €, puesto que, s¢ asume

yue las variables explicativas son exdgenas y, en consecuencia, no estan correlacionadas
con loc €rminos de perturbacidn estocastica. Sin embargo, en un sistema de ecuaciones

simultdneas no puede justificarse, dado que, las variables explicativas endégenas en Z,; no
son estadisticamente independientes de &,.
No obstante, supdngase que existe un conjunto de variables g, —1+ k&, {el mismo niimero
que en Z,) que no estén correlacionadas con los términos de perturbacion €,, pero que al
mismo tiempo esién correlacionados con Z, Tales variables son conocidas como variables
msirumeniales. Los datos sobre estas variables se agrupan en la matriz W,, donde el
subindice se refiere a la primera ecuacion. Premultiplicando por W', se obtiene

Wy =W Z35+W g, (2.112)
donde ¢l 1érmino W', €, se anula, en virtud de que las variables en W, se asumen ya no

estan correlacionadas con g, . Resolviendo para 8, se obtiene
6aiv=6H\f(vvl)i(“’“l Zl)'] MERE (2.113)

¢l cual es el eswmador general via variables instrumentales, que como se Indica en
si{\\’l) . €5 Una funcion que depende de la seleccidén de las vanables instrumentales

Este estimador es ampliamente utilizado, y representa una clase completa de estimadores
cada uno defimdo por W, la matriz de datos de las variables instrumentales. Cabe sefialar
gue todos los estimadores analizados hasta ¢l momento son miembros de estd clase y
pueden interpretarse como estimadores via variables instrumeniales para ciertos valores
parhiculares de W,

Por ejemplo, el estimador por minimos cuadrades ordinarios:

‘iSC,D: §,(2,) =12, 2,1'Z, y,. (2.114)

i
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donde la musma Z, es utilizada como la matniz de datos para las variables instrumentales;
wn cmbargo, la seleccion de estas variables instrumentales no satisface los supuestos de
independencia de los términos de perturbacion estocastica.

Por to que concieme al estimador via minimos cuadrados indirectos, donde la ecuacidn estd
exactamente identificada, el nimero de variables instrumentales g, -1+ es igual al
nimero de variables exdgenas en el sistema k. En tal situacion, todas las variables
exopenas pueden ser utilizadas como variables instrumentales, de manera que W, es

simplemente X, por consiguiente,

8, =8,(X)=[X'Z,I'X'y,. (2.115)

De manera similar, el estimador por minimos cuadrados de dos etapas puede ser expresado
como un estimador obtenido via variables instrumentales. Nétese, en principio, que las
tnicas 1ariables que pueden ser tratadas adecuadamente como variables instrumentales son
las variables endégenas explicativas Y|, puesto que, las variables exégenas incluidas X,
pueden ser utilizadas como sus propias variables instrumentales. En esta aproximacion,
como se ha analizado, las variables endégenas explicativas seran reemplazadas por sus
valores estimados ‘?,, que fungirdn como variables instrumentales. Por fo tanto, W, la

matriz de variables instrumentales estara dada por

W, =(%1x,)=2, (2.116)

consistiendo de los valores estimados de las g, — 1 variables enddgenas explicativas y los
valores actuales de las k, variables exdgenas incluidas,

I:ntonces, el estimador por minimos cuadrados de dos etapas puede denotarse como el

estimador por variables instrumentales

8 =8|(2|) = IZZJI Z] ]'l zl YI (2.117)

Se sabe por (2.110) v por (2.116) que el producto de que Z‘, 7., es equivalente a.

Y, X, (2.118)

(?llxl)l (Y||X|)= Y'X X'X
1y ™
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Por {2 88) se conoce que, ‘I’, Y, = ';’, 'Y, , asi como por (2 89) se sabe que, ?',X, =Y' X
de manera gue al substituir (2.88) ¥ (2.89) en (2.118) se obtendria el mismo resultado que al

haber multiplicado 2', IZ, envezde ', Z,.

I's asi que, si Z',Z,=2Z', Z,, se vuelve a obtener el estimador por MC2E, defimido en la
sweeeion anlerior

5, = s,(z,)=[zr, 7217, y, (2.119)

i'n lo que concieme a las propiedades estadisticas del estimador via variables
instrumentales, esté es consistente si se cumplen las condictones en (2.122) y (2.123).

Para comprobar estas condiciones se substituye el estimador general de variables
wmsirumentales, dado por 8, (W,)=[ W', Z,|"W", y, en la primera ecuacién estructural
y,= Z,8,+ £, obteni¢ndose

B = (W, 2,1 Wy, <[ W', Z, 7' W' (2,5, + ¢,]

5,,=8 WL Z ) W 2.120)

nv

De manera que, al buscar su limite de probabilidad se tiene
- 1 - 1 {2.121)

plimd =8, +piim [— W, Zi] plim (— w s,] .

n n
S1 se recuerda que en esta aproximacidn, las variables instrumentales no estin
asintéticamente correlacionadas con los términos de perturbacién estocistica, resulta que
AT (2.122)
phm|— W g =0
"

Y qgue a su vez estan asintdticamente correlacionadas con las Z,, de manera que convergen

en gl limrte de probabitidad a una matniz Q, .

2.123
piim (2w, ZJ= Q.. (2123)
n

donde Q, existe y s no singular Bajo estos dos supuestos sabre W, se sigue que, &, es

un estimador consistente si

p lim BW 8, . (2.124)
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Entonces, si existe un conjunto de variables instrumentales que satisfagan las condiciones
en (2 122) v {2.123), se obtendra un estimador consistente.

Si se retoman los estimadores analizados hasta ahora se observa que el estimador por
minimos cuadrados ordinarios no es consistente porque no cumple la condicién en (2.122),
micniras que, el estimador por minimos cuadrados de dos etapas es consistente puesto que

cumpie ambas propiedades.

En cuanto a la varianza de los estimadores obtenidos, recuérdese que la varianza €s una

medida de dispersion de la distribucion de los datos.* Por tanto, la varianza de algin

cocficiente s, del vector de coeficientes estructurales &, , estard dada por

r=£(5,-8,) (2.125)

Dz manera analoga, la covarianza para alglin par de coeficientes 1 estara dada por
Cov (éu é|f)= E(él, _51;)(81._8|:)' (2.126)
Por consigulente, la matriz de covarianzas que abarca todas las posibles combinaciones de

varianzas y covarianzas para ¢l conjunto de estimadores 3, estara dada por
Corf, ) £(8, - ,)B., 5. @127
[Luego entonces. la matriz de covarianza asintdtica para un estimador S, estara definida por

- - - [ i ).

n

1 . : . g
esto ¢s, — veces el limite de la matriz de covarianzas de Jr—:(él - 5,),
n

Para ¢l estimador via variables instrumentales, esta definicion umplica que

* Como se ha mencionado la varianza es una medida de dispersién, donde los datos 8} que se desvian del

salor medio L, son efevados al cuadrado, y ponderados por su frecuencia o una funcién de su prebabihdad
dz crurrencia. obteméndose la conocida formuja: ’

V:li(ﬂf—pu)

H =1

Que es equivalente al valor esperado de la diferencia (9 - 1.10) clevada al cuadrado.

I
2

V= i(e, ~1,) -£ (o, —po):
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. | i T g -1 (2.129)
hm cov(éi) =— plim (— W Z,) [u Whe g W,J (—- A W,) .
w/oon P n n
Sc sabe que £(€, €',) = o, I=06,"1. Por tanto al substituir esta 1dentidad en (2.129) se tiene

. 1 1 T g -t (2.130)
lim cov(ﬁ,) == g,’ plim (— W, Z,) (— w W,] [f Z’ Wl] .
n n

w H n

A partir de la definicion de la varianza, se puede estimar ,” de la primera ecuacion como
N 1 2 2 (2.131)
Gy = — g &)= (Y] _lel)'()ﬂ _ZISI)'
n n
Empleando estos resultados la matriz asintdtica de covarianzas para el estimador de

minimos cuadrados de dos etapas estara dada por

R i e N (2.132)
lim cov( 0, )=— o,gplim (— Z' Z,) =g, plim .
E n n

o] "

donde la varianza o,' puede ser consistentemente estimada a través de 6,2, dada por
{2 131), ecmpleando el estimador de minimos cuadrados de dos etapas ¢ cualquiera otro que
sca consistente en vez de SI .

El estimador consistente obtenido de lu mairiz asintdtica de covarianzas puede ser utilizado
para construir intervalos de confianza de los parmetros estructurales, asi como para probar
litpotesis respecto a éstos, de la misma manera gue en el modelo uniecuacional. Por
¢jemplo, los errores estandar asintoticos, dados por la raiz cuadrada positiva de cada uno de
los elementos de la diagonal principal de la matriz de covarnianzas asintdtica pueden ser
utiltzados para construir pruebas asintdticas f de significacién estadistica,

Puede afirmarse que el mayor problema al estimar a través de vanables instrumentales es,
simplemente, obtener un conjunto de variables instrumentales que no estén correlacionadas
con los términos de perturbacién estocdstica al mismo tiempo que estén, suficientemente,
comrelacionadas con las variables explicativas relevantes. Mds aun, las estumaciones son
usualmente muy sensibles a la efeccién de las variables instrumentales, lo que conlleva a un

serio problema en la seleccién de dichas variables.
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155 Estimacién con variables endégenas rezagadas.
[Las vanables dependientes a menudo tienden a reaccionar al cambio en alguna de las
variables explicativas solo después de cierto lapso de tiempo. Esta reaccién rezagada
sugiere la inclusion variables explicativas rezagadas en la formulacién del modelo, por lo
que al modelo se le conocerd como dindmico. En tales modelos, en vez de tener una
respucsla instantanea, existe una estructura de tiempo de respuesta gradual de la variable
dependiente a un cambio en las vanables explicativas.

Pueden existit muchas razones para que se presente un rezage en un sistema, es decir un

tapso de tiempo entre el cambio en la vanable explicativa y un cambio en la variable

dependiente. Las razones pueden ser:

o Técmcas La produccidn necesita cierto tiempo para terminarse; los insumos de la
industria pueden subir un dia de precio, pero el efecto sobre el precio al consumidor se
observard hasta que el productor renueve su stock de insumos y lleve sus productos al
mercado.

» [ustitucionales: Toma tiempo responder a eventos externos y reglas lo que lieva a
respuestas rezagadas

s Psicoldgicas: Las decisiones frecuentemente estdn basadas en los habitos y las
expectativas, es decir, estdn basadas en hechos pasados.

Por todas estds razones, las variables rezagadas aparecen a menudo en un modelo

cconométrico. Estas variables pueden ser tanto exdgenas, como enddgenas. En el primer

caso se puede llevar a cabo el proceso de estimacién, por alguno de los métodos analizados
anteriormente. Sin embargo, en el caso de modelos con variables endégenas rezagadas, es
decir, autoregresivos la estimacidn tendrd que ser diferente. Uno de tales modelos en su
forma mas simple puede ser

Y=y tBxty, (2.133)
donde 0 < & <1, y, es la variable dependiente, y,_, es la variable dependiente rezagada,

r, es la vanable explicativa y v, es el término de perturbacion estocastica.

Los procesos de estimacion analizados hasta el momento no pueden ser aplicados a estos
modelos autoregresivos La razodn tiene dos aspectos: la presencia de variables explicativas

estocasticas y la posibilidad de correlacion serial,
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{.a2 Wcnica apropiada para la estimacién en estos modelos depende fundamentalmente del
comportamiento de los términos de perturbacidn estocdstica v, .

S los v, cstan distribuidos independientemente e idénticamente con media cero y varianza

constante.
FE(v,)=0 {2.134)
Y, {2.135)
(v, V,): o, , S—lf s
0, sit#s

Al aplicar minimos cuadrados ordinarios u otra aproximacion a la ecuacion (2.133) se
obtendrén estimadores consistentes, asintoticamente eficientes y asintdticamente normales
Asi mismo, serdn estimadores de méxima verosimilitud si los v, se distribuyen
normalmente. Sin embargo, debido a la presencia de la variable endégena rezagada y, | que
no es independiente del término v, los estimadores obtenidos serdn sesgados. Por
ejemplo, en el modelo mas simple

=ty

su correspondiente estimador por minimos cuadrados ordinarios sera

i.ﬂ Z_V,}’,_n '
Zyl—lz

Asumiendo que, y, es medida como desviaciones de su valor medio, entonces

i,_, Z(}"yr +Vr)y!7| . A,+ Zvryr-l.
T ~ .,
Zy -1 Zy -1
Al aphicar el operador esperanza, se observa claramente que el valor esperado del segundo
ermme del miembro derecho es diferente de cero, por tanto, el estimador no sera
insesgado
Por consigulente, [a estimacién en estos modelos producitd estimadores consistentes,
aunque tliendan a ser sesgados (en muestras pequefias). Intuitivamente, la razon de esta

consistencia es que aunque y,  depende de v, no estd comelacionado con el termino de

-1
crror del periodo actual v,. En consecuencia, en tanto que v, sea serialmente
independiente, y, también serd independiente o por lo menos no estard correlacionado con
v,. satisfaciéndose asi el supuesto de no correlacion entre tas variables explicativas y el

iérmino de perturbacién estocastica.
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Abora. supongase que los términos de perturbacidn estocastica v, estdn correlacionados
senialmente, es decir, siguen un proceso de Markov de primer orden
v, =pv,_, +g, (2.136)
donde &, = N(O,Gz)
I:n ¢ste modelo, los términos de perturbacion estocastica estan correlacionados entre ellos,
de sal manera que las perturbaciones pasadas, que tuvieron influencia sobre las vanables
cndogenas rezapadas, también influenciaran a las perturbaciones de periodos subsecuentes,
¢n consecuencia las variables enddgenas rezagadas estardn correlacionadas con las variables
endégenas subsecuentes, obteniéndose estimadores insesgados e inconsistentes.
Para ejemplificar retomese el caso mas simple:
Y=yt (2.137)
Si se rezaga la expresion y se multiplica por p se tiene
PYa=Ap Yy PV,
(Combinando esta expresion con (2.136)
YioP YAy -p i e,
despejando en términos de y,,
Y= (PHA)y-p Ay, tE,

cuvo estimador por minimos cuadrados ordinarios es

s D P MY —PAD YVt DLEY

Zya—12 Zsz
- Z_V,qypz +Z€,y,,|

A= p+ti-ph -
Zyl-lz ZYH—

)" - zyjyr—l

N

‘Tomando limites de probabilidad:
plim ?:=p+l -p & plim n.
De manera que

plim i =LA
1+ pA

Demostrandose la faltla de consistencia del estimador. Por tanto, los estimadores por

mintmos cuadrados ordinarios ¢ cualquier otra aproximacion, serdn inapropiados en caso de
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que cxistan variables enddgenas rezagadas y correlacion senial entre los términos de
perturbacion estocdstica.

Los estimadores ho solamente serdn sesgados sino que ni siguiera son consistentes; es decir,
aun en el caso de que el tamaiio de la muestra aumente indefinidamente, los estimadores no
~¢ aproximardn a sus verdaderos valores poblacionales.

I« asi que. se vuclve de vital importancia detectar la presencia o ausencia de correlacion
serial entre los términos de perturbacion estocastica antes de efectuar la estimacion del

modelo

2.5.6 Pruebas de correlacion serial en presencia de variables endégenas rezagadas.
Ein un principio, el problema de probar la independencia serial de los errores en un modelo
de regresién, se ha basado en ¢l supuesto de que las variables explicativas eran constantes, ©
podian ser tratadas como tales ignorandose la situacién en la que algunas de las variables
explicativas fueran variables rezagadas dependientes. Las pruebas se aplicaban sin fomar en
cuenta la presencia de variables dependientes rezagadas.

Sin embargo, como se ha visto con anterioridad, es posible que exista correlacion serial en
los errores v,, hecho que genera problemas de estimacién, relativamente, complejos en el
modelo autoregresivo. La cuestién es, entonces, como detectar la presencia de correlacion
serial en los términos de perturbacion estocastica que aparecen en un modefo autoregresivo.
[l estadistico d de Durbin-Watson,” analizado en el capitulo anterior, no puede utilizarce
para detectar correlacion serial de primer orden en los modelos que incluyan variables
endogenas rezagadas, debido & que uno de sus supuestos es que et modelo de regresién no
incluya valores rezagados de la variable endégena como una de las variables explicativas,
puesto que al presentarse una variable endogena como variable explicativa resulta evidente
que csla variable estara correlacionada con sus propios valores subsecuentes, por lo cual la
prucba no es aplicable a modelos autoregresivos.

No obstante, recientemente se ha propuesto una prueba para muestras grandes, denomimada

h. que detecta correlacidon serial de primer orden en los modelos con variables enddgenas

5 N : . . .
Para un analisis tedrico més profundo del mencionado estadistica consulte “Tesung for senal correlation in
least squares regression™. J. Durbin & C.S. Watson, Biometrika 1951 Vol. 38, Pgs 159-177
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rezagadas.® Su estadistico esta dado por

i " {2.138)
h= p‘/——ﬂ— .
1 —n{Var(a,))

donde n es el tamaio de la muestra, Var(&, ) es la varianza del coeficiente de la variable

dependiente Yy, y P es la estimacién de p, el coeficiente de correlacion serial dado por

. Z e,

p= ng .
Para un tamafio de muestra grande s¢ ha demostrado que si p = 0, entonces el estadistico 4
sigue una distribucién normal estandarizada, por tanto la significancia estadistica de un A
observado se puede determinar facilmente con base en la tabla de la distribucion normal
estandarizada

Asi mismo, p puede obtenerse de la definicién de] estadistico de Durbin-Watson, dada en

T — (2.139)
h -4 (1 - Ad) m .

Por lo tanto los pasos aplicados en el calculo del estadistico # somn:

{1 111), de manera que

I Estimar por medio de minimos cuadrados ordinarios

2. Caleular el valor de ta Var(a, ).

3 Calcular p y h.

4. Suponiendo que el tamafio de la muestra, n, es grande se tiene que /= AN(0,1}, es decir
A tiene una distribucién asintéticamente normal con media cero y varianza unitaria,’
Entonces a partir de la distribucidn normal se sabe que

P[-196 < h <196]= 095,

o cual implica que la probabilidad de que A, una v.a. normal esténdar cualquiera, se

encuentre entre -1 96 y 1.96 es aproximadamente del 95%. Por tanto, la regla de decision es

a} 51 A > 1.96 , rechazar la hipotesis nula de que no hay comelacion serial positiva de

primer orden (si existe correlacion seriai).

® La jushficacion teorica de este estadistico de prueba se presenta en el articulo ~Testing for Serial Correlation
In Least Squares Regression when some of the regressions are laged dependent vanables”, J Durbm,
lconomeinica 1970 No 38, Pgs. 410-21

" thidem
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b} $1 h < -1.96 . rechazar la hipétesis nula de que no hay correlacidn serial negativa de
primer orden (si existe correlacion serial}.

¢) Si k se encuentra entre -1.96 y 1.96, no se rechaza la hipdtesis nula de que no existe
correlacién serial de primer orden, sea positiva o negativa.

Cabe sefialar las sigimentes caracteristicas del estadistico h:

+ No unporia cuantas variables X o cuantos valores rezagados de Y estén incluidos en el
modelo, para calcular A, se necesita considerar Gnicamente la varianza del coeficiente de
Y.

s l.aprueba es aplicable para muestras grandes, sin embargo. en muestras pequefias su uso
no esta plenamente justificado.

» La prueba no es aplicable si n¥Var{d,) es mayor o igual a 1, puesto que, no se puede

calcular la raiz de segundo grado de un niimero negativo.

2.5.7 Estimacién con Variables Endégenas Rezagadas y Correlacidn Serial.

Como se ha visto anteriormente, una forma de presentar un sistema de ecuaciones
simultdneas es emplear matrices de datos, de tal forma que se puede generalizar el modelo
uniccuacional al modelo de g variables endogenas

YT+XB=E, (2.140)

nvg gxg Aaxtlxg axg

donde Y eslamalnz de n observaciones por g variables endégenas, X es la matriz de n
observaciones por k variables predeterminadas, sean exdgenas ¢ endogenas rezagadas, E
cs una matriz de g x g, donde cada renglén de E es el vector g, de los términos de
perturbacion estocdstica.

Las matnices de coeficientes a ser estimadas I' y B, que representan respectivamente los
cocficientes de las variables enddgenas y de las predetermunadas, pueden estimarse por
aiguna de las aproximaciones analizadas anteriormente, aun si incluyen variables enddgenas
rezagadas como variables explicativas, si los términos de perturbacion estocdstica no estan
correlacionados serialmente,

Si se supone que dichos términos de perturbacion estan correlacionados serialmente se tiene

YT+XB=E+U,R, (2.141)

axg gxg Hakkxg nig  .g EXE
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donde U, indica la presencia de correlacion serial de las variables con los términos de
perturbacion estocdstica en ¢l perfodo de tiempo anterior, R €5 una matriz diagonal, que
contiene a los coeficientes de correlacién serial. Dichos coeficientes oscilan entre -f y 1,
indicando 1a existencia de un modelo autoregresivo de primer orden.

Recudrdese que en esta notacién todos los elementos sobre la diagonal principal de I' son
tguales a -1

Se hacen los siguientes supuestos:

« Z[E]=0.

. E[s,s,']= Z,t=12,. n % esunamatriz definida positiva.

. E[&:,s,,l ']= 0, es decir no existe correlacion serial entre diferentes periodos de tiempo.
Se estimara cada una de las ecuaciones aistadamente, por tante, se comenzard con la

primera ecuacion, la cual puede escribirse como

Y =Y, '+X B+U_ R+ E, (2.142)

ax ! ﬂxggxl nxkkzl ax| V210 2x)

que se puede generalizar para cualquier ecuacién 4 como:
Ya= Yy, + X,By +uy, (2.143)
U, =, +E,, (2.144)
donde ¥, csun vector de | x n valores, representa a la variable dependiente en la ecuacién
h Y, es unamatrizde g-1 x n, que consta de g -1 variables enddégenas (diferentes de la
primera ¥, ) incluidas en la ecuacién A, X, es una matriz de & x n que contiene a fas %
variables predeterminadas incluidas en la ecuvacién f, u, y €, son vectores de 1 x »n, que
contienen a los términos de perturbacion de la ecuacién # del modelo, r,, es el elemento
en el tenglon £ y la columna h de R, y, v B, son vectores de 1 x g yde I x &
respectivamente, que corresponde a los coeficientes estructurales de las variables Y, y X,
respectivamente.
Las ccuaciones {2.143) y (2.144) pueden ser escritas para algiin valor r como
¥y Y, T v, (Y, - "Yh_, Y+BL (X, - rX;;,, Y+{n, - "')uh_, +E, (2.145)
En {2 145) g, se encuentra correlacionado con Y,, mientras que u, esta correlacionado

con Y, y con las demds variables enddgenas rezagadas en X, y X, La ecuacion puede

ser estimada consistentemente por ¢l siguiente procedimiento el cual, practicamente, es ia
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estimacion por MCO de dos etapas, pero empleando en ta primera etapa estimadores via

variables nstrumentales, en vez de MCO. Este procedimiento garantizara estimadores

consistentes come se tlustrara a continuacion.

1

3]

Seleccione un conjunto de variables insttumentales que no estén correlacionadas con €,
y que al menos incluyan en dicho conjunto a las variables y, .Y, .X,.X, . Efectiese
la regresion de cada Y,, es decir de todas las variables enddgenas incluidas en la
ccuacion i como variables explicativas, y calculese los valores pronosticados para Y,
{denotado como ¥,). Es decir, se estimard la forma reducida, empleando las

restriceiones tedricas a priori.

Es conocido que, un estimador por variables instrumentales, para la ecuacién j esta

dado por
a — 1 'l r .
8,=(W',Z,) W, Yis (2.146)
donde:
Z;,= (YI ! X;)’
8 = Ii g,-l
H !3] kJ *

y W', es el conjunto de variables instrumentales, que en este caso debe incluir al menos
Y. -Yi.,’xnxh_,-
Porlanto W = [}',,_,EY,,A,]XAX,,_,] ,seraunamatrizde nn x (g, + k, +k,).

;= k. es decir este proceso se aplicard a las demdas ecuaciones del modelo, donde

aparezcan como variables enddgenas, aquellas que en la ecuacién A actian como

vanables explicativas.

. Para una » inicial se estima la ecuacidén (2.145) via minimos cuadrados ordinarios,

cmpicando los valores pronosticados ¥, —rY, | en vez de Y, - rY,, ,, y se calcula la

suma cuadrada de los residuales de la regresidn como
Yoory, = Y. (Y, "rYf._, Y+HBL(X, - rxh_, Yr{n, — r)u.a_1 TEy. (2.147)

despejando para vy, ,
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y,= [yh -rY, X, ~rX, u,,'l] B, |+e,,

cuyo estimador por minimos cuadrados ordinarios, estara dado por

-

BROER RS
11 By |7 Xe -7, Y,,—rY,'_":X,,—th_I‘luhl] [Y,, ~PY, X, =X,y v, (2.148)
i:“ —-r u,

Sc repite el paso anterior para diferentes valores de r entre -1 y 1, o se emplea un
procedimiento iterativo, de tal forma que se seleccione aquella » y sus correspondientes

estimaciones de v, v §§,, tales que su suma cuadrada de residuales sea la mas pequefia de
las observadas, puesto que obviamente dicha estimacion serd la que presente menor margen
de error.

La consistencia de este procedimiento, se puede comprobar de 1a siguiente manera:

En la expresion (2.145) simese al miembro izquierdo el vector Y,, de la misma manera
samese el vector Y, en el miembro derecho. Suponiendo que los estimadores obtenidos en

lc proceso sean consistentes, entonces cuando crezca el tamafio de la muestra se estard

sumando lo mismo en ambos miembros de la 1gualdad, por tanto no se altera esta

Yo =¥t Y=Y, (Y, =Y, )+ B (X, X, Y+, ), e, + Y (2.149)
Dendtese ahora la diferencia entre el valor pronosticado y el valor observade como
V, =Y, - Y,. Por tanto (2.149) se puede escribir como

Yo 1Y, = 14 (Y, =P Y, Y4B (X, — X, )+, — P, +E, VY, (2.150)

De la expresion (2.143) se sabe que v, =-y, +Y, v, +X, B, que, como se observa,
¢s una combinacién lineal de las variables y, .Y, .X, que fueron usadas como variables
instrumentales en la primera etapa Por tanto, como es bien conocido, en una regresién el
vector de residuales ( \7,,) es ortogonal a los valores explicados por la regresidn, puesto que,
¢stos se encuentran en ¢l plano (u, ). Por los supuestos establecidos, u, y &, no estdn
carrelacionadas. Parece 16gico suponer que la suma cuadrada de residuales mas pequefia
ocurre en ¢l punto donde r,, = r, quedando como termino de error €, —\Afh , el cual no estd

correlacionado nicon (Y, - rY, ), nicon B, (X, -rX, }.
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Al desarroilar ¢l cuadrado de los residuales de (2.150), dado por (r,; —r)u, +&, - V,,se

oblicre la expresion

(r.. —ru, +{g, —\A’,,)]Z;[(r;,;, - a")u,,_l]I -2(g, =V, }r,, — ", +[(gﬁ - {Ih)]Z’ (2.151)

. PR T
la cual obviamente se reduce a [(ah -V, )] Slr,=r.
Sin embargo, este 1émmino no es necesariamente el mas pequefio. Solamente fo serd si los

vectores ¥V, y u, son ortogonales entre si. Para comprobarlo se desarrolla.

[(Eh - Vh)]z = 5;.2 _28),0.5 + ‘:,AZ = B;.I - 2{u, -r, huh,,){/i; +\‘,bz

~A2 - P
2 2
[(gh -V, )] =&, —2u,V, +2r,u, V,+V,’,
¢l cual se reduce a
2 <) 7 2 . S
€, —2u,V, +V." siysolosi V, y u, sonortogonales.

Ahora, es claro el por qué debe emplearse a las variables y, .Y, ,X,,X,, como variables

instrumentales en la primera etapa de la estimacién: a menos que, V, y u, sean

ortogonales, lo que implica que su producto intemo sea cero, la suma cuadrada minima de

los residuales no ocurre necesariamente en el punto donde r,, = r
Otra manera de entender esto, es escribir (2.150) suponiendo que »,, = r. Se obtiene
Yo Taala, +Yhi,h =T a Yy, B X, 7B, X, ) FE, - V}. . (2.152)

El método consiste entonces en seleccionar las estimaciones de r,,.7, y B, talss que, la
suma de los residuales de (2.152) sea minima. El caso cuando #,, = 0 corresponde a una
estimacion por minimos cuadrados ordinarios de dos etapas.
I:} término de error €, ~ V, en (2.152) tiene las siguientes propiedades estadisticas:
1. Su valor esperado es cero puesto que, V, consiste de la diferencia entre el valor

observado y el valor pronosticado por el modelo, tiene vector de medias cero
2 No estd correlacionado con las variables y, ,i’,,,Y,,.‘ .X,,X,, ., puesto que

vy, .Y, X, X, fueron empleadas como variables instrumentales en la primera etapa

de la estimacion y por tanto \7,, €s ortogenal a ellas.

109



Vedelos Mulnecuacionales

La ccuacion (2 152) puede entonces considerarse una ecuacion no lineal con un términe de
error, cuyas propiedades estadisticas son suficientes para asegurar estimadores consistentes

al minimizar la suma cuadrada de los residuales, con respecto a r,,,7, ¥ B,, obteniéndose
un sistema de ecuaciones, cuya solucién para r, , esta dada por
Fa (¥, + .Yhhyh_l + ﬁhxhil My, +¥ ﬁ?h +P, X, (2.153)
(y,, + Y #¥n, + E’hxh_, Ny, + ¥ A X, F BiXy.)

Ak

Dado que Y, = Y, -V, y recordando que V, es ortogonal a ¥y, Y, X,, esta misma
ccuacion es equivalente a
_ (¥,, * ?th_, +B.X, Wy, + Yo Y, +B,X,) (2.154)
= N = N < .
(y.s_, +Y5YI|_‘ +Bth_, )(Y.«,_, +YAYI|_, +13hxh,,)

Esta formula puede ser empleada para elaborar un procedimiente que calcule sucesivos

T

valores de r en forma iterativa. Se toma como valores iniciales a una » dada y las
correspondientes matrices de coeficientes estructurales ¥, y B, obtemdas en el proceso de

estimac1on. Dichas matrices se denotaran como v§"y B4 . Se calcula entonces

S (¥4, +?£’D)Yh,, +BiO)Xh..)(yh +90Y, +BX,) (2.155)
(o, +T2Y +BX, My, +707Y, +BUX,)

' se emplean entonces para obtener nuevas estimaciones v,y pi’ de ¥, y B,

El vator »*
las cuales se emplean para obtener r''; y asi se continua sucesivamente hasta obtener dos
esiimaciones consecwtivas de », que no varien significativamente mas alld de cierto limite
de tolerancia.®

Como se ha observado, en este método todas las variables predeterminadas y rezagadas dei
modelo se emplean como variables instrumentales. El unico inconveniente de esta
metodologia es la gran cantidad de variables instrumentales empleadas, las cuales
disminuyen los grados de libertad de los estimadores.” No obstante, con base a las

consideraciones tedricas a priori en la formulacion del modelo, el nimero de variables

mstrumentales puede reducirse sensiblemente.

el _ b0 <& donde € es una constaite que

* Por Lumte de tolerancia se entiende que ia diferencia r
sefiala ¢l grado de error tolerado.

* Por disminucion de grados de Iibertad se entiende que al sumentar el nimero de vanables involucradas en el
modelo contleva el aumento del nimero de pardmetros a estimar, sin que aumente ¢l tamafio de fa muestra, io

cuat implica una degradacién en la calidad de los resultados obienidos a partir de la muestra
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2,58 Minimos cuadrados de tres etapas.

{.0s métodos de esimacion analizados hasta el momento han sido estimadores de una sola
ccuacion dentro de un sistema de ecuaciones simultaneas. En contraste, la aproximacion por
minimos cuadrados de tres etapas (MC3E) s una técnica de informacidn completa, donde
s¢ estiman todos los pardmetros de las ecuaciones estructurales simultdneamente Como su
nombre fo implica los estimadores por minimos cuadrados de tres etapas pueden ser
considerados como una extension de los estimadores por minimos cuadrados de dos etapas
(MC2E) De hecho, las dos primeras etapas de la estimacion por MC3E son aquellas que
conforman la estimacién via minimos cuadrados de dos etapas. La primera etapa es la
estimacién de todes los coeficientes de la forma reducida usando los minimos cuadrados
ordinarios. la segunda etapa es la estimacidon de todos los coeficientes estructurales
aplicando los minimos cuadrados de dos etapas a cada una de las ecuaciones estructurales.
{.a tercera etapa consiste en la estimacion generalizada por minimos cuadrados de todos los
cocficientes estructurales del sistema, empleando una matriz de covarianzas para los
érminos de perturbacion estocdstica de las ecuaciones estructurales que es estimada con
base a los residuales obtenidos en los minimos cuadrados de dos etapas. El utilizar la
informacién contenida en esta matriz de covarianzas tiene el efecto de aumentar la
eficiencia. De hecho en términos de la bondad del estimador, los estimadores obtenidos via
mimmos cuadrados de tres etapas son una mejora a los obtenidos via minimos cuadrados de
dos etapas, puesto que aunque ambos son consistentes, los minimos cuadrados de tres
clapas son asimtdticamente més eficientes que los obtenidos por minimos cuadrados de dos
<tapas Su ventaja radica en el uso de la informacion de ta correlacién de los términos de
periurbacion estocastica de las ecuaciones estructurales con el propdsito de mejorar su
eficiencia asintdtica

Ademds, los minumos cuadrados de tres etapas puede ser vistos como una extension de los
minimos cuadrados generalizados a un sistema de ecuaciones simultineas, donde las
variables endogenas explicativas estdn presentes en algunas o todas las ecuaciones. i no
existen variables enddgenas explicativas en el sistema, es decir, si I’ es upa matriz
chagonal, el sistema se reduce a un aparentemente conjunto de ecuaciones no relacionadas.
Considérese nuevamenlte la ecuacidn estructural, para la f-ésima ecuacion del sistema, la

cual contiene g, variables enddgenas y k, variables exdgenas que puede expresarse como

11
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Y4 (2.156)
yhz( Y_,? ith - +E.‘r’
ax(g-N sk \P, nal
que cs equivalente a
v.= Z, g, +e¢g,, (2.157)
Ax (ge-l+ky) (g -1+5, )51 LER]

donde i = 1,2,.. g, donde g es el nimero de ecuaciones en el modelo, Z, agrupa los datos
de las g, — 1+ &, variables explicativas incluidas en la A-ésima ecuacion sean endogenas o
exégenas, 8, agrupa todos los coeficientes a ser estimados en la ecuacién .

Se asume que todas las ecuaciones estan exactamente identificadas o sobreidentificadas, asi
como quc todas las identidades han sido eliminadas.

Con ¢] objeto de que sea posible la estimacion simultinea de todas las ecuaciones del
modelo se requiere agrupar las g ecuaciones de diche modelo en un solo conjunto de
matrices.

En pnncipio, los g vectores de las variables enddgenas dependientes se agrupardn en un
solo vector columna de gn x 1, que contenga a las g variables dependientes del modelo, con

sus respectivas a1 observaciones, es decir,

¥
. Y, (2.158)
Y = .
BT xl
Ye

Asi mismo, los términos de perturbacion estocéstica de cada ecuacidn son agrupados para

formar un vector columna de grr x 1 elementos, denotado como

. 2 (2.159)

Anatogamente. los g vectores de coeficientes son apilados para formar el vector columna

&7, ¢! cual contiene los &~ coeficientes a ser estimados,

81

5 = 6,2 . (2.160)
k x '
"l

donde & esta dado por
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. (2.161)
ko= 2(3}, — 1k}
A=l
[.as variables explicativas también son agrupadas en una sola matriz
Z 0..0 Y, i X, 0 0
. _ 0 Zz 0| _ O Y, .[ X, .. 0 (2.162)
gn k' . . . .
¢ 0..Z, 0 0 - Y, X,

donde cada matriz a lo largo de la diagonal principal de la matriz Z' contiene todos los
datos de las variables explicativas en una sola ecuactdn.
kn esta notacidn todas las g ecuaciones del sistema pueden ser escritas como

y =27 §+¢, (2.163)

gnxl  gaxk kxl  gaxt
cuyo problema de estimacién es el encontrar el vector de coeficientes &', dados los datos
agrupadosen Z " e y'.
[.os supuestos del modelo uniecuacional sobre los términos de perturbacién también son
validos en el modelo multiecuacional, de manera que se pueden generalizar a esté como
E(€)=0. (2.164)
Por su parte los supuestos de homosedasticidad y de ausencia de correlacion serial pueden

generalizarce al caso multiecuacional como:
COV(E:.):E(E- 8"’) — 0?1 1:2 T Pu | - e, (2.165)

donde Z@1 es el producto de Kroenecker de ambas matrices '°

10 - -
El producto de Kronecker de una matriz con otra matriz consiste en multiplicar cada elernento de 1a matriz
de la izquierda por toda la matnz del lado derecha , empleando 1a regla de muluplicacién por un escalar,

a,B a,B . a,B
a,, B

A
mxn — pxq : :
a,Ba ,B. a B
Las propiedades basicas de este producto son’

(A+B)®C=A®C+B®C

A®(B®C)(A®B)®C

(A®@BY=A"®B'
(A®B)(C®D)»~AC®BD
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n esta expresion, la matriz de covarianzas ha sido particionada en bloques, donde cada
blogue ¢s un clemento de la matriz £ # x # veces la matriz identidad. En el caso de una
ccuacion simple {g =1), el producto de Kroenecker se reduce a o', que en este caso es la
miatriz de covarianzas.

Cada bloque es una matriz diagonal, que refleja la independencia entre los términos de
perturbacién no contemporaneos. No obstante los términos de perturbacién contemporaneos
s1 pueden estar correlacionados, como lo reflejan los elementos de 2.

Por ejemplo, la matniz o,,I representa fa matriz de covarianzas para la primera ecuacion.
[.os elementos iguales en la diagonal principal de este bloque representan la varianza
constante de Jos témminoes de perturbacién estocastica de la primera ecuacion en cada
observacion, mientras que los elementos cero, fuera de la diagonal principal de esté bloque,
representan el supuesto de ausencia de correlacidn serial entre los términos de perturbacién
de la primera ecuacion en diferentes observaciones.

La matniz o,,1 se refiere a la primera y segunda ecuaciones de] sistema es, también, una
matriz diagonal, donde los clementos iguales sobre la diagonal principal representan el
supuesto de una covarianza constante sobre las observaciones contempordneas para la
primera y segunda ecuaciones, y donde los elementos cero fuera de la diagonal principal
representan €| supueste de que los términos de perturbacidn estocistica de la primera y
segunda ecuaciones no estan correlacionados en diferentes observaciones.

Al modelo dado en (2.163) se le pueden asignar sus correspondientes estimadores, Por

gjemplo, ¢l estimador por minimos cuadrados ordinarios estara dado por

s =(zvz)' 2y (2.166)

MCO
Este estimador agrupa en un solo vector a los estimadores via minimos cuadrados

ordinarios para cada una de las & ecuaciones de ta forma:

é’; = (Zh'zh )-I Zy' Yy (2.167)

Mo
Asi mismo, el estimador por minimos cuadrados de dos etapas para (2.163) puede escribirse

como

i = (z-.z-]“ AR v, (2.168)

MCOZE
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que es la misma expresion para ¢l estimador por minimos cuadrados ordinarios, excepto por

el hecho de que las variables explicativas son suplantadas por sus valores estimados 7", los

cuales estan dados por

Z, 0 .. 0
50 = O zZ, 0
0 ¢ z,
que €s equivalente a
Y, X, 0 0

0 0 LY X,

(2.169)

(2.170)

Esta matriz consta de los valores estimados para todas las variables endégenas explicativas

vy de los valores para todas las variables exégenas en cada una de las ecuaciones del modelo.

Se sabe por (2.99) que

Asi mismo, se sabe por (2.83) que
Y=xX (XX)"' X',
De manera andloga, X, se puede denotar como
X=X (X'X)"X'X,.
De tal forma, que al substituir (2.172) y (2.173) en (2.171) se obtiene
Z,=X(XX)"X(Y,1X),
que coincide con los estimadores por MC2E para la ecuacion h dados por

Z,= X (xXX)'x Z,

Por consiguiente, este resultado se puede extender a la matriz apilada Z" como.

Z.z X. (X.IX.)—I X., Z.l

donde X' estd dada por
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0 ... 0
o - 0 X .. 0f L ®x 2177
gn v gk EYE ek
o 0o .. X

Al substituir (2.176) en (2.168) el estimador por minimos cuadrados de dos etapas en
notacion apilada estard dado por
|z (xox) xz Zx (xX0x) Xy (2.178)
MCOLE

Por otra parte, empleando las propiedades del producto de Kroenecker este estimador puede

escribirse como

5 =[z1ex(xx) " x|z e x (xX)" X1y’ (2.179)

MCO2E

Si bien, en base al sistema (2.163) se han asentado algebraicamente los estimadores dados
por (2 168) y {2.179), su empleo no es recomendable. El estimador por minimos cuadrados
dado en (2.168) no toma en cuenta la distincion entre variables endégenas explicativas y
variables exégenas incluidas, por lo que es sesgado e inconsistente.

Por su parte, el estimador por minimos cuadrades de dos etapas (MC2E}, dado por (2.179),
si toma en cuenta esta distincidn en cada ecuacion, pero no toma en cuenta la posible
correlacién entre las variables enddgenas explicativas de una ecuacidn y los términos de
perturbacion estocastica en las otras ecuaciones.

Fsta comrelacion, entre los términos de perturbacion en diferentes ecuaciones, conlleva la
correlacién de las variables endégenas dependientes con los términos de perturbacién en
otras ecuaciones. Dicha correlacion esta dada por los bloques de la matriz de covarianzas
(2.165) que caen fuera de la diagonal principal. Por gjemplo, ¢l bloqueo ,1 representa la
correlacion serial entre la primera y la segunda ecuacion, que resulta en la correlacion de la

primera variable enddgena y, con el término de perturbacién contemporaneo de la segunda
ecuacién £,. Si los elementos fuera de la diagonal principal son nulos, significa que las

variables enddgenas y los términos de perturbacién estocdstica no estdn correlacionados.
Sin embargo, si estos elementos no se anulan es posible aumentar la eficiencia asintética de
los estimadores por MC2E al tomar en cuenta explicitamente sus correlaciones. Esta mejora

asintética, es en si lo que distingue a los estimadores por minimos cuadrados de tres etapas
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I-{ csumador por minimos cuadrados de tres etapas es de hecho una extensién del estimador
por mmmos cuadrades generalizados, analizade en el capitulo anterior, pero aplicandose
para todo el sistema y tomando en cuenta la matriz de covarianzas.
fin este momento, ¢s conveniente demostrar que los estimadores por MC2E para una
ccuacién A, son equivalentes a estimar por minimos cuadrados generalizades (MCG) 1a
misma ecuacidn /i, empleando todas las variables exdgenas como variables instrumentales,
es decrr, premultiplicando a dicha ecuacién b por sus variables ex6genas.
Pefinase a la ecuacién b como
Yo=Zy 8yt €. (2.180)
Al emplear las variables exdgenas de esta ecuacién como variables instrumentales se
obtiene
Xy =X7Z,638+Xg,. (2.181)
Se supone que X'y €, podrian estar correlacionados, de tal forma que dicha correlacién
estd dada por
Cov(X'g,)= X'Cov(g,)X =¢’ X'X. (2.182)
A ecs1a ecuacion se le aplica el estimador por MCG, el cual se define como
d,= [, 07X, ] X,'Q™,, (2.183)
donde se substitwira: y,= X'y,, X,=X'Z, y Q=02 X' X.
De tal forma, el estimador por MCG queda
8,= [Zh'Xh'[GZX'X]_IX,,'Z,,]_lZ,,'X,,[GZX'X]_IX,,‘yh.
Efectuando operaciones algebraicas de inversién de matrices se tiene:
8,= [zh'xh%, [X'x]“xk'zk]"'zh'xk LxXXX,y,,
éh=02[Zh'X,,'[X'X]_’X,,'Z,.]_]Zh‘xh S [XX]'X, 'y,
6= [z, X, (X X" %,'2,] 2, %, XXX, y,, (2.184)
cl cuél es exactamente equivalente al estimador por MC2E dado en (2.178).

Fs, ahora, valide proceder de la misma forma en el modelo dado en (2.163). Se utilizarin

todas las variables exdgenas como instrumentales en cada ecuacién del sistema, lo que

unyplica que se premultiplica a (2.163) por X', que su vez esta definida como
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X 0 0
. o X .0 2.185
X "= R ( )
g x gk .
0 0 X
De donde se obtiene el sistema
X'y =xX"Z"8 +X"¢". (2.187)

Il estimador resultante de aplicar minimos cuadrados generalizados (MCG) a (2.187) es de

hecho el estimador por minimos cuadrados de tres etapas (MC3E):

5 = [Z" X" [COV(X”Q')]*' X Z.]-l X [COV(X"E:')]_] X'y (2.188)

WCO3E
cuya matnz de covarianza, esta dada por
Cov(X e )=X""Cov(e )X =X"(Z® D) X", (2.189)
donde Z esta dada por {2.165).
Por consiguiente, el estimador via minimos cuadrados tres etapas (MC3E) puede ser escrito

como

b clexxreenx | x| X [Xrzenx] xy. @190

YOOSE

El estimador resultante es tanio consistente como asintdticamente mas eficiente que el
estimador obtenido a través de MC2E, puesto que toma ¢n cuenta Ja covarianza en X . §i
todas las funciones estuvieran exactamente identificadas o si {a matriz de covarianza fuera
diagonal, entonces, el estimador de minimos cuadrados de tres etapas se reduce al estimador
por MC2E dado por (2.178} y (2.179).

Todos los componentes del estimador de tres etapas diferentes de la matriz de covarianza
son obtenidos directamente de los datos. S embargo, por lo general T se desconoce, y
debe de ser estimada. Esta es, en si, la razon por la cual se conoce a este método como de
tres etapas El resultado de las primeras dos etapas proveé la informacidn necesaria sobre
los residuales, para poder estimar la matriz de covarianza. En particular, £ es estimada

COmo
2=(6,,). (2.191)
donde

(2.192)
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Se asume que I serd una matriz no singular, con objeto de poder plantear el estimador por

MC3E en una forma mas conveniente de calcular, lo que requigre la inversa de .

é, cs el vector de los estimadores obtenidos a través de MC2E, es decir

§,= 5, . (2.193)

MCOLE
i) fal forma que las dos primeras etapas son desarrolladas sole con el propésito de obtener
laestimacién de Z.
Otra forma de presentar el estimador por mimimos cuadrados de tres etapas, es empleando
nuevamente las proptedades del producto de Kroenecker, de manera que se puede plantear:
X'=1® X, (2.194)
Cov(X e )=X" Cov(e )X =X (E@ I) X". (2.195)
De wal forma que substituyendo (2.194) en (2.195) resulta
Cov(X"'e)=(I@ X'} Z@I(I ® X)= Z®(X X). (2.196)
Si se substituye este resultado en el estimador por minimos cuadrados de tres etapas en

(2.190) y se cambia a T por su estimador £ en (2.191) se obtiene

b = Erexxexntxz]| i e x(x x) Xy 2190

MCOYE

n resumen la estimacion de tres etapas abarca:

1. Estimar la forma reducida.

2 Fstimacion de cada ecuacion estructural via minimos cuadrados ordinarios de dos
elapas.

3 Obtener estimadores de todo el sistema via MCG, después de haber usado todas las
variables exdgenas como variables instrumentales, y donde la matriz de covarianza es
estimada a través de los residuales de los estimadores de minimos cuadrados de dos
elapas.

Por otra parte, el estimador por MC3E serd consistente si y solo si

plim & =8 (2.198)

MCOIE
Asi como, asintdticamente mdas eficiente que los MC2E si la matriz resultante de la

diferencia entre sus respectivas matrices de covarianza es una matriz negativa semidefinida.

A =lim Cov(8cp3e) ~Cov(S iconr)- (2.199)
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Es decir, su forma cuadratica, dada por x'Ax, es siempre < 0 para cualquier valor x y que
VAx =0, para alguna x #0.

Se sabe que los procedimientos de estimacion de informacion limitada, hasta ahora vistos,
pueden interpretarse como un caso particular del estimador por vanables instrumentales.
Fsta misma interpretacion puede extenderse a los estimadores de informacion completa,
con el objeto de demostrar la consistencia y superior eficiencia del esumador por minimos
cuadrados de tres ctapas.

Partiendo del modelo en notacién apilada

y = z2" 8 +¢ (2.200)

gaxl gexk Exl  guxl

Al cual, por analogia con los estimadores por variables instrumentales de informacion
limitada, se le puede definir un estimador general por variables instrumentales de 8" como

'%; = aw (WY=(W'Z' )" W'y, (2.201)
Sec observa claramente que el estimador por minimos cuadrados ordinarios (2.166) es un
caso particular de las variables instrumentales cuando W' es simplemente el conjunto de
todas las variables explicativas Z.".
De manera andloga, el estimador via minimos cuadrados de dos etapas (2.168) es
cquivalente al estimador de variables instrumentales

8 =8 [1® X(X'X)” X2, (2.202)

“COZE
donde Wes el conjunto de estimadores de todas las variables explicativas Z’, dado por
W=Z=X(X"X)V'"X"Z=I@X(XX)'X]Z".
Por lo que concieme al estimador via minimos cuadrados de tres etapas es equivalente al

estimador de variables instrumentales

8 =5 [(EexX(X X)Xz, (2.203)

YCOE Fr
donde W=[%'®X (X'X)"' Xz
Una vez que se ha mostrado que los métodos de estimacién de dos y tres etapas son un caso
particular del estimador general de vanables instrumentales, se puede demostrar la
consistencia de ambos estimadores, si se demuestra [a consistencia del estimador por

vaniables instrumentales.
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Sc  empieza por substiteir en §'=(W"Z')" W'y, el valor de y'=Z78 +¢,
(i

obteniéndose

B = (WIZY T W(ZT 8 +e) =8+ (WZ)YT WE (2.204)
¥i

Para probar que el estimador es consistente, no se puede emplear el operador esperanza que
¢s lincal, puesto que, el estimador obtenido no es lineal. Por lo tanto, se define al esimador

cnuna forma alterna en la que se pueda tomar el limite de probabilidad directamente

8 =8+ (LWZ ) LW e, (2.205)

¥

De manera, que a! calcular el limite de probabilidad
ae N , 1 ST P (2.206)
plm f?q =plim 3 + plim —(W"Z")" plim ;W €.
n
Si se rctoma el supuesto de que las variables instrumentales no estan correlacionadas

asintdticamente con 103 términos de perturbacién estocdstica se tiene

.. 2.207
plimlW 'e=0 ( )
n

Asl mismo, se asume que las mismas variables instrumentales st estdn correlacionadas

asintéticamente con las Z™'s de modo que

R . 2.208
pliml(W 7 )*izQ, ( )
H
donde se asume que Q' serd una matriz no singular.
Por consiguiente,
plim 5 =phm 8" + 0(Q)=8", (2.209)
Fr

quedando demostrado que una estimador por variables instrumentales es consistente,
siempre y cuando se cumplan los supuestos (2.207} y (2.208). Tal es ¢l caso de los
estimadores por MC2E y los de MC3E. $1 estos supuestos no se cumplen como con el
estimador por MCO el estimador serd inconsistente.

Con objeto de detectar cual estimador es mas eficiente se calculard la matriz de covarianza
asintética del estimador por variables instrumentales.

Por la definicidn de la matriz de covarianza, se sabe que
Cov(d y=[ (8 -8}~ -8°Y]. (2.210)
i ¥t 2]
Una forma alterna de (2 210), que permite calcular el limite de probabilidad es
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fim Cov(é;):lplim [”(é' —5')(8; 5y (2.211)
h L ¥

Al substituir el vator de 8", dado por (2.204) en la diferencia E?f -8 de (2.211) se obtiene
143 ¥
5 I LTI (\V"Z')" W.'a'~5-=(\VI'Z.)71 W
¥

lim Cov(é;)=l! plim {n[(W"Z')’1 \‘V"s'][(‘w‘V"Z',')’I W"s']'}
1

-1 -1
lim Cov(ah:l plim {(1 w"z'] [iw"s's"w') (lz"w') }
Il " n n
Asi mismo, se sabe que E(£’e ') =Z ® L. Por tanto la matriz de covarianza asintdtica para

cualquier estimador obtenido por variables instrumentales esta dada por
(2.212)

. o1 R S & ATAUIAS
lim Cov(8_)=— plim {(ﬁ“’ Y/ ) [—W Zenw ] [—Z W ) },
n n ] n
donde W’ denota Ia matriz de varables instrumentales.

St se substituye W' por la matriz de variables instrumentales empleada en la estimacién

via MC2E se obtiene

i Cop(é')zl plim (i((I®X(X‘X)“X')Z')’Z')- (lw"(zm)w']
n H H

-1
)}
M

que at emplear las propiedades de transposicion de matrices''

se simplifica a

i Cor| 8 );}‘7 plim {(%Z"(I@X(X'X)"' X')Z')_ (%Z"(E@X(X'X)"X')Z'J-

UCIE

(1 . A (2.213)
~Z" (18 X(X'X) x')z)

De manera aniloga, si se substituye en (2.212) aW’ por la matriz de variables

instrumentales empleada en la estimacién via MC3E se obtiene

" ()\.B)IZ B'A
A'B=B'A
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=y 1 I AN (2.214)
him Cm-(s )=7 plim [—Z'(E"@X(X'X)"X')Z ] ,

MCOME H F
donde la matriz £ puede ser estimada a través de (2.191), empleando el estimador por
MC3E.
Al substituir {2.212) y {2.214) en la prueba de eficiencia dada por (2.199), se obtiene una
matriz. cuya forma cuadritica es definida negativa, corroborando que el estimador via

minimos cuadrados de tres etapas es mas eficiente que el de minimos cuadrados de dos

clapas.

2.6 Resumen y conclusiones

Il propésito de este capitulo ha sido presentar los modelos de ecuaciones simultaneas y asi
proveer ¢l marco teérico necesario para la construccién, identificacién y estimacién del
modelo macroecondmico que se desarrolla en el siguiente capitulo, el cual, como se vers, es
un modelo multiecuacional, aunque algunas de sus ecuaciones pudieran fratarse como
modelos uniecuacionales, en el caso de que sus variables predeterminadas no tengan
relaciones de interdependencia con otras variables endégenas del modelo.

La caracteristica esencial de los modelos multiecuacionales €s que la variable dependiente
de una ecuacidn puede aparecer como variable explicativa en otra ecuacion del sistema. Por
tal razon, dicha variable dependiente explicativa se convierte en estocastica, estando por lo
general correlacionada con el término de perturbacidn estocdstica de la ecuacién en la cual
aparece como variable explicativa. En tal situacion los métodos de estimacién tradicionales
no pueden aplicarse puesto que los estimadores obtenidos son inconsistentes, es decir, no
convergen a su verdadero valor aunque crezea el tamaiio de la muestra.

Antes de proceder a la estimacion del modelo, por alguna via alterna, es necesario
solucionar el problema de la identificacién, el cual consiste en comprobar si existe una
unica manera de calcular numéricamente los coeficientes estructurales del modelo con base
a los coeficientes estimados de la forma reducida. En otras palabras, significa que el mismo
conjunto de datos puede ser compatible con diferentes funciones estructurales.

Para establecer si una ecuacién estd o noe identificada se emplean las condiciones de rango ¥
orden de identificacion. La primera de estas, es solo una condicion necesaria, pero no

necesana y suficiente como la segunda.
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Suponiendo que una ecuacién esta identificada existen varios métodos para obtener sus
coeficientes estructurales. Estos métodos pueden ser de dos clases: de informacion limitada
o de informacién completa. En los primeros se estima cada ecuacion aisladamente, teniendo
en cuenta cualquier restriccién que aparezca en dicha ecuacion, sin preocuparse de las
restricciones impuestas sobre las restantes ecuaciones del modelo. Dentro de esta categoria
se encuentran los MCly los MC2E, Los estimadores obtenidos son consistentes, aunque no
satisfacen las propiedades de insesgamiento y de varianza minima.

Por otra parte, en el caso de que una ecuacién esfructural contenga variables endogenas
rezagadas, éstas estaran correlacionadas con los valores actuales de las variables endégenas,
obteniéndose estimadores sesgados e inconsistentes, En tal situacién se ha presentado un
método de informacidn limitada, el cual soluciona iterativamente el problema de
estimacién.

Por lo que toca a los métodes de informacidon completa, se estiman todas las ecuaciones
simultaneamente, teniendo en cuenta todas las restricciones en tales ecuaciones. En esta
categoria se encuentra el estimador via MC3E. Generalmente si el modelo estd
correctamente especificado y Ias variables bien medidas los estimadores obtenidos seran de
minima varianza, es decir, mds eficientes que los obtenidos por alguna otra aproximacién.
Sin embargo, los resultados obtenidos son extremadamente sensibles a errores de
especificacién o de medicidn, puesto que al estimarse simultdneamente un error en una
variable o en una ecuacién se propagard al sistema completo. En contraste, en los métodos
de informacién limitada un error de especificacién queda confinado tnicamente a la
ecuacion mal especificada, mientras que una variable mal medida sélo trasciende a las
ecuaciones que involucren a dicha variable. Més atn, los métodos de informacién’
completa al estimar todos los parametros simultineamente requieren que el tamafio de la
muestra sea mayor que en los métodos de informacion limitada.

En el otro extremo, si la correlacién entre los términos de perturbacion estocastica en
diferentes ecuaciones es alta y no existe la posibilidad de errores de medicion, o de
especificacion y ¢l tamafio de la muestra no es un problema seria recomendable emplear
MC3E.

De lo antes mencionado, puede concluirse que los estimadores via MC2E, son los mas
aproptados para el modelo muitiecuacional que se desarrolla en el proyecte, dado que son

consistentes, reducen la sensibilidad a un error de especificacién o de medicién en las
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vanables y no requiercn el uso de muestras tan grandes, como los métodos de informacién
completa. Ademas, en el caso de que se presenten variables endégenas rezagadas como
variables explicativas los métodos de informacion completa no contemplan ¢cémo atacar
tales modelos, mientras que con el método de informacién limitada iterativo, presentado en

el apartado 2.3.7 se pueden obtener estimaciones consistentes.
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Capitulo III

Analisis, disefio y construccién del modelo

3.1 Introduccién

En este capitulo se desarrollard un modelo multiecuacional de los principales indicadores
macroecondmicos de la economia Mexicana., En principio se partird de un conjunto de
hipdtesis e identidades basicas, construidas conforme a los postulados de las principales
escuelas del pensamiento econdmico, que expliquen las relaciones estructurales entre los
principales indicadores macroecondmicos. Estas formulaciones tedricas posteriormente se
iran volviendo progresivamente mas complejas y especificas, conforme se avance en el
andlisis del pensamiento macroecondmico, as{ como al enriquecerlas con base a la teorfa
matematica hasta obtener expresiones algebraicas finales, conocidas como ecuaciones de
comporiamiento e identidades.

Las expresiones algebraicas dardn forma al modelo. Cada una de estas expresiones sera
identificada, es decir, se comprobard que se puedan obtener estimaciones de sus pardmetros
estructurales, y asi proceder a la estimacion de tales pardmetros, los cuales cuantifican la
relacién o respuesta de una variable con respecto a otra, asi como proveen una forma de
medir, probar y/o refutar estadisticamente las relaciones sugeridas por la teoria con los
heehos reales. La estimacién se lle\;'é}é a cabo con el mas conveniente de los métodos
presentados en el capitulo anterior, de acuerdo a la naturaleza de la expresion y/o sus

caracteristicas

32 El anslisis macroeconémico

El andlisis macroeconémico estudia el comportamiento global de la economia y de las
politicas que influyen en el consumo, la inversién, la oferta monetaria y la balanza de
pagos, los determinantes de las variaciones de los salarios y precios, las politicas
monetanias y fiscales, la cantidad de dinero, el presupuesto del sector pablice, los tipos de
interés y la deuda publica. Pretende reducir los complicados detalles de una economia

nacional a cuestiones esenciales que resulten manejables. Estas cuestiones esenciales
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consisten en las interacciones de los mercados de bienes, de trabajo, y de los activos de la

cconomia,'

La macroeconomiza trata de dar una explicacién tedrica, asi como una solucién practica a

tres cuestiones fundamentales:

» El desempleo, problema persistente ante el cual algunos economistas piensan que no
puede hacerse nada mds allda de crear programas de subsidio para desempleados,
mientras otros consideran que es el estado al que toca implementar politicas fiscales,
como disminuir las tasas impositivas y/o elevando el gasto ptblico, que disminuyan el
desempleo. Se puede decir que los altos indices de desempleo representan un problema
social y politico que deriva en el deterioro de la calidad de vida, produciendo angustia y
en ocasiones dafios irreparables a los individuos de la comunidad. En contraparte cuando
todos los factores de la produccidn se estan empleando y todo aquel que desea trabajar
encuentra trabajo en un periodo de tiempo razonable se dice que la economia se
encuentran en el pleno empleo.? Dicho status es dificil de cuantificar, por lo cual se ha
adoptado como definicion del pleno empleo al promedio de las tasas de desocupacion
observadas, durante periodos de crecimiento y estabilidad econémica.

s La inflacion, un proceso de aumento de precios constantes, que deviene en un poder de
compra decreciente de cierta suma nominal de dinero. También se le puede medir como
la tasa porcentual de incremento del nivel de precios durante un periodo de tiempo
determinado. Se busca mantenerla en niveles bajos, dado que frecuentemente da pie a
redistribuciones indeseables del ingreso real, ya que aquellos cuyo ingreso monetario
aumenta a menor tasa que la inflacidn perderdn, tal es el caso de los pensionados y
muchas veces de los asalariados. Asi mismo, inhibe el ahorro, ya que el valor real de
clerta suma depositada puede disminuir con el tiempo si los precios suben a mayor ritnto
que las tasas de interés. Por otra parte una tasa de inflacién alta provoca que los
productos intermos se vuelvan mas caros para los compradores extranjeros, de manera
que una inflacién alta conlleva una reduccién de competitividad en los mercados
mundiales, con la consecuente reduccién de las exportaciones y de la renta nacional, Sin

embargo, el controlar la inflacién requiere implementar politicas restrictivas de la

! Dombusch Rudiger & Fischer Stanley, Macroeconomia, 5a. edicién, Mecgraw-Hill / Interamericana,
México D.F., Febrero 1993, pp. 3-4.

“Bannock Graham, Baxter R & Rees Ray, Dicctonario de Economia, 2a. edicién, Trillas, México D.F.,
Noviembre 1980, p. 274
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demanda, que pueden tener altos costos sociales como el incremento del desempleo, o la
disminucion de la produccién.’

e La produccion, aqui €l problema radica en identificar sus determinantes para entonces
poder Incrementar su tasa de crecimiento. Una tasa de crecimiento elevada, significa que
la produccidn de bienes y servicios estd creciendo, permitiendo que aumente la calidad
de vida. As{ mismo, una tasa de crecimiento alta lleva implicita una mayor oferta de
plazas laborales.” Es pues en si un objetivo y una esperanza para cualquier nacién

Existen dos conceptos fundamentales para analizar el comportamiento de la produccidn, el

desempleo vy la inflacion son la demanda agregada y la oferta agregada.

e la demanda agregada es la demanda total de bienes y servicios de una economia.
Depende obviamente del nivel de precios y del poder adquisitivo. Puede estimularse a
través de [a politica fiscal y monetaria (tasa de interés).”

¢ La oferta agregada describe la produccion que las empresas estan dispuestas a ofrecer a
diferentes niveles de costos; se ve afectada por la politica fiscal y los costos.®

Es decir, para promover el crecimiento econdmico se puede actuar de dos maneras:
promoviendo la demanda de productos, o bien abaratando los costos de produccion de los
productos, para aumentar la oferta. Si no existiesen limitaciones en la produccién un
incremento de la demanda puede basarse en el aumento de los salarios y del gasto piblico,
aumentando la produccion y el empleo. Sin embargo, si 1a economia se encuentra cerca del
pleno empleo (es decir ya no se puede producir mas, puesto que ya no existen recursos
humanos y materiales para hacerlo) se reflejard primordialmente en un aumento en los
precios (inflacién). Es aqui, cuando la oferta puede solucionar el panorama pues al
facilitarse la produccion y la inversion a través de estimulos fiscales como la reduccion de
impuestos o de politicas monetarias que bajen los intereses se abaratan los costos de
produccidn.

La demanda insuficiente significa desempleo, capacidad ociosa y produccién perdida. Por

su parte la demanda excesiva significa elevacion general de los precios y de los ingresos

monetarios que no producen ninguna ganancia, ni beneficio en términos de produccién o

*Bannock Graham, Baxter R, & Rees Ray, Op cit., p. 205
‘Dombusch Rudiger & Fischer Stanley, Op cir., pp. 13-15.
*Bannock Graham, Baxter R. & Rees Ray, Op cit., p. 124.
*Dombusch Rudiger & Fischer Stanley, Op cur., pp. 27-28.
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crecimiento de ta renta real.” La demanda debe de crecer de tal forma que se mantenga el

pteno empleo y la utilizacidn plena de la capacidad a precios estables. La economia no

funcionara satisfactoriamente a menos que se estén alcanzando continuamente niveles mds
elevados de produccion, renta y empleo.

En los primeras ecuaciones estructurales que se propongan nos concentraremos en la oferta

agregada como determinante del nivel de produccidn, considerandose al nivel de precios

(costos} como dado y constante.

Si la economia esta funcionando por debajo de su mivel potencial, es decir existen recursos

sin utilizar, entonces se pueden emplear politicas que fomenten fa demanda. Por ¢l contrario

si la economia esta funcionando cerca del pleno empleo, cualquier intento de expandir la
produccion presionara al alza de precios, en vez de aumentar la produccion.

Ante estas cuestiones fundamentales se han desarrollado diferentes teorias econdmicas,

muchas veces con puntos de vista comunes, otras veces enfrentados. Siendo las mas

representativas e importantes:

s Los Monetaristas: Quienes suponen que los mercados funcionan mejor si no se
interviene en ellos.

» Los Keynesianos: Proponen la intervencién activa del gobierno, [a cual puede mejorar
notablemente el funcionamiento de la economia

» Los Clasicos: Suponen que los individuos actilan racionalmente, buscando su propio
interés en mercados que se ajustan rapidamente a condiciones cambiantes, por lo tanio la
intervencion del gobierno sélo empeora las cosas.®

Para alcanzar niveles deseados de inflacion, crecimiento y desempleo los gestores de la

politica econdmica tienen a su disposicion dos importantes herramientas que

potencialmente influyen en la economia:

o La politica monetaria controlada por el banco central del pafs. Sus instrumentos son las
variaciones de las tasa de interds y la oferta monetaria (Ia cantidad de dinero en
circulacion).

« La politica fiscal bajo el control del poder ejecutivo o la hacienda. Sus instrumentos son

las tasas impositivas (impuestos) y el gasto piiblico.®

"Ibidem pp. 29-31.
Yibidem pp. 32-34
1bidem pp 31
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Las politicas de estabilizacion son politicas monetarias y fiscales ideadas para moderar las
fluctuaciones de la economia {tasas de crecimiento, inflacidn y desempleo). Sin embargo, si
se observa el comportamiento histérico de éstas tasas se podria concluir que no han tenido
mucho éxito, debido a la incertidumbre respecto de su funcionamiento.

Para los monetaristas la cantidad de dinero es el determinante fundamental del nivel de
precios y de la actividad econémica, puesto que el crecimiento excesivo del dinero es el
responsable de la inflacidn, asi como su crecimiento inestable es responsable de las
fluctuaciones en la economia. Tienden naturalmente a defender una politica de crecimiento
reducido y constante de la oferta monetaria; es decir establecer una norma de crecimiento
del dinero.

Los Keynesianos yfo activistas consideran que no hay una relacion estrecha entre el
crecimiento del dinero y la inflacién y que el crecimiento monetario es solo uno mas de los
determinantes que afectan a la renta. Sostienen que con habilidad y cuidado se deben
emplear las politicas fiscales y monetarias de tal forma que se pueda controlar la economia
y promover el crecimiento econdémico.

Los monetaristas tienden a fomentar un sector piblico reducido y estian en contra de los
déficits fiscales y en consecuencia de la deuda pGblica. Son partidarios de disminuir los
impuestos durante los periodos de recesién y de recortar el gasto pablico durante las
expansiones. Los activistas por el contrario defienden un papel activo del sector publico,
son partidarios de aumentar €l gasto pablico y los subsidios como instrumento de
crecimiento,

Por tanto, en los apartados subsecuentes se¢ presentara una vision general de las relaciones
estructurales entre las variables mas significativas de una macroeconomia, asi como de los
problemas que estd afronta, desde el punto de vista de las escuelas econémicas citadas

anterormente.
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3.3  La contabilidad nacional e identidades bisicas
El modelo a desarrollar se basaréd en informacién histérica de todas las variables dentro del
analisis, por lo que todas las wvariables serdn dindmicas, es decir, representardn
observaciones a lo largo de diferentes periodos de tiempo. Se denotard cada periodo de
tiecmpo con el subindice 7. De esta forma todas las variables que se manejen estardn
subindicadas por /.
Un modelo macreecondmico sencillo incluye al menos las siguientes variables: renta
nacional, consumo, € inversion, las cuales se denotaran por ¥,, C, v K, respectivamente.'®
La renta nacional mide las variaciones que tienen lugar en la produccidén fisica de la
economia entre dos pericdos de tiempo, se valora a precios de mercado, incluye los
ingresos que reciben residentes en el pafs por inversiones en el exterior, menos el ingreso
generado en el interior que corresponde a extranjeros residentes en el exterior. As{ mismo,
excluye las transacciones de mercancias ya existentes y a la llamada economia subterranea
(comercio informal, actividades delictivas, etc.). También se conoce como Producio
nacional bruto, o por sus siglas PNB.'!
El consumo se define como el gasto total de una economia en bienes y servicios, que se
utilizan dentro de un periodo especifico. Mientras que la inversion es el gasto dedicado a
incrementar o mantener ¢l stock de capital: fabricas, maguinaria, oficinas, ete. utilizados en
¢l proceso de produccion.'?
A su vez la renta nacional ¥ se destina para dos fincs el consumo y el ahorro. De manera
que la inversion estard dada por:

K,=Y-C =38, 3.0

donde §,= Ahoarro, lo cual implica que la inversion es igual al ahorro,

Al incorporar el sector publico en el modelo, se debe de tomar en cuenta aquellas variables
que maneja cualquier gobierno: sus ingresos (impuestos) y sus egresos (gasto y
transferencias). De tal manera la identidad macroecondémica bésica para la renta nacional

estara dada por

Y= C + K, + G+ TR -T, (3.2)

"“Ihidern p. 60
""Bannock Graham, Baxter R. & Rees Ray, Op cir, p. 290.
“Dornbusch Rudiger & Fischer Stanley, Op cit., pp. 55-56
hiden p 62.
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donde G, es el gasto del gobiemo en bienes y servicios, 7, representa los impuestos, y
TR representa las transferencias y subsidios al sector privado, pagos que se reciben sin
haber hecho una actividad econdémica.
Parte de [a renta nacional se dedica al pago de tmpuestos al estado, asi como el sector
privado recibe transferencias o subsidios de éste. Por tanto, la renta disponible para otras
actividades, como el consumo y la inversion, consiste en la diferencia entre la renta y los
subsidios menos los impuestos, €8 decir
¥Yb=Y + IR -T, (3.3
donde YD, eslarenta disponible.""
Puesto que parte de la produccidn nacional se exporta, y parte del consumo interno es de
bicnes extranjeros se debe de tomar en cuenta al comercio exterior de nuestra economia, es
decir al balance de exportaciones menos importaciones, dado por
AN, =X, -0, (3.4)
donde XN, es el balance comercial, X, las exportaciones y (J, las importaciones.
Alncluir el comercio con el exterior la identidad macroecondmica basica deviene en
F=20C+K,+G+XN,. 3.5
Puede afirmarse ahora que la renta disponible se consume o se invierte, es decir
YD, = §,+C,
Por la expresion (3) es valido establecer la identidad
S+C =YD =Y, +1R -T,
de la cual puede concluirse que
C=YD -5 =Y +TR-T -5, (3.0)
Si se Substituye (6) en (5) se obtiene
S,-K= G, +1TR -T+XN,,

donde G, + TR, — T, representa el déficit o superdvit del sector piiblico, lo cual indica que
et exceso de ahorro §, — K, del sector privado es igual al déficit publico mas el superdvit
comercial. Es decir, aquel sector que gaste mas de lo que recibe como renta, tiene que

endeudarse con los otros para pagar el exceso de gasto.

Yibidem
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La identidad anterior hace fehaciente las relaciones entre el exceso de ahorro privado sobre
la inversion (S - K), el presupuesto del gobiemo (G + TR— T) y el sector exterior {(XN).
Por ejemplo, piénsese en el sector privado el cual tiene tres formas de emplear su ahorro:
reinvertir, prestar a otros particulares para que estos inviertan o bien prestarle al gobierno
para que financie su exceso de gasto. Si se supusiera que todo el ahorro se empleara en la
inversion (K) del sector privado, es decir S =/, entonces el déficit del gobiemo se reflejaria
en un déficit comercial con el exterior.
Asi mismo, el exceso de gasto o consumo sobre la renta se financia vendiendo activos o a
través de préstamos (endeudamiento).
Con los elementos antes mencionados es momento de establecer la  identidad
macroecondmica basica como

C + K+ G+AN=Y=YD +(I,-TR, )=C, + S5, +(T,-TR, ), 3.7
donde C, es el consumo, X, es la inversidn, G, es el gasto publico, XN, es el balance

comercial, ¥, es larenta nacional, ¥D, representa la renta disponible, T, a los ingresos del

I

estado via impuestos, TR, a las transferencias del estado y §, es el ahorro."

34 La renta y el gasto piblico
La interaccion entre la produccidn y el gasto es en ambos sentidos, ya que el gasto
determina la produccion y la renta, y éstas variables a su vez determinan al gasto.
Por su parte, la demanda de bienes de consumo, no es autdnoma, aumenta con la renta. Un
pais con una renta alta, tiene un alto nivel de consume, de manera que
C,=o0V%, (3.8)

donde « indica el coeficiente de propensién marginal a consumir.'®
De lo anterior, ¢l ahorro estard dado por la parte de la renta que no se consume, es decir,

S=(0-a)%. 3.9
Las compras gubernamentales de bienes y servicios, asi como los impuestos y las
transferencias del sector ptblico a los particulares afectan Ja relacién entre la produccion y
la renta disponible, de la que dispone el sector privado (Recuérdese la identidad 3). De

manera que, al introducir el sector piiblico en el modelo para ia funcién del consumo (8), se

Stbidem p 69
Eibidem p 34
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obtiene que ¢l consumo depende ahora de la renta disponible, después de pagar impuestos
al gobierno y recibir tas transferencias del mismo Tal relacion puede expresarse como:
C=alY,+TR, -T). (3.10)

De lo anterior se puede construir una estructura sencilla para la recaudacion de impuestos,
definirla simplemente como una fraccion B de la renta nacional,

T, = BY,. (3.11)
Por otra parte, los ingresos del gobiemo provienen de dos fuentes principales: impuestos a
los particulares y el cobro por los servicios y productos que ofrece tanto en el pais como en
el extranjero, A partir de ello

1=T+V,, (3.12)

donde [, representa los ingresos fotales del gobierno, 7, denota la recaudacion por

i

impuestos y V, representa los ingresos por ventas de productos y servicios al publico.

‘
En este momento surge uno de los pilares de la actividad macroecondmica: la politica
fiscal, la cual consiste de las decisiones y acciones que toma €l sector piblico, con respecto
al nivel de sus transferencias (gasto y subsidios) y a la estructura impositiva (recaudacién
de impuestos) que afectardn crucialmente a las demés variables macroeconémicas como fa
renta, ¢l consumo y la inflacién.'”

Bajo estos supuestos existen tres posibles cambios o politicas de las variables fiscales:

»  Vanar las compras gubernamentales, es decir del gasto.

« Variacion de las transferencias.

» Variacién de los impuestos sobre la renta y consumo.

Aumentar las compras del sector piblico varia el gasto auténomo, puesto que aumentard la
demanda agregada y en consecuencia la renta. En contraparte, el impuesto sobre la renta
actla comeo un estabilizador que reduce la cuantia en la que varia la produccion en
respuesta a una variacion de la demanda anténoma.

El aumento del gasto publico y la reduccién de impuestos pueden ser una muy buena
altemnativa contra la recesion, mientras que reducir el gasto y aumentar impuestos detienen
una expansion econdémica.

En este momento se puede definir al balance publico como la diferencia entre los ingresos y

los gastos del gobierno, es decir

Yibidem p 98.
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D=1 -TR -G, (3.13)
donde D, es el balance o déficit pitblico.'®
Cabe sefalar que para aurnentar el gasto y no caer en un déficit el gobierno debe aumentar
sus ingresos, desplazando en muchas ocasiones la inversion y consumo privado, como se
verd mas adelante y en detalle. Por otra parte, el endeudamiento de la administracién
piblica dificulta a las empresas privadas la obtencion de créditos para la inversién, pues
para obtener prestamos el estado se ve obligado a ofrecer altas tasas de interés, las cuales
encarecen el costo de los créditos en el mercado bancario.
El aumento del gasto no significa necesariamente que se caiga en un déficit, ya que al
aumentar la renta se provoca que suba la recaudacion en cierta proporcion. Por lo tanto, se
debe de buscar la combinacion de politicas de gasto y recaudacién de impuestos que
promuevan el crecimiento de la renta sin caer en un déficit fiscal. El superavit pablico es en
si un indicador de la economia nacional, si se le tiene positivo, significa que se esta dando

un incremento de la actividad econdmica.

3.5  Dinero, interés, renta y el Banco Nacional

Hasta ahora se habfa considerado al gasto auténomo y a la politica fiscal como tnicos
dcterminantes de la renta. Los conceptos desarrollados hasta el momento no toman en
cuenta la cantidad de dinero, ni las tasas de interés, ni mucho menos la actuacion del Banco
Nacional. Sin embargo, el dinero desempefia un papel fundamental en la determinacién de
la renta. Asimismo, fas tasas de interés son un determinante importante del gasto y la
politica monetaria es tan importante como la politica fiscal.

En este apartado se incorporan el dinero y la politica monetaria en el modelo desarrollado,
asi como se estudia la interaccion entre el mercade de bienes y el mercado de activos.
‘También se analizaran los factores que determinan las tasas de interés, y cudles son sus

efectos sobre la renta

3.5.1 Dinero
{2} dinero se puede definir como todo aquello que se acepta generalmente como medio de
intercambio o de pago, manteniendo su valor a lo largo del tiempo. Actualmente se

compone de efectivo; billetes y monedas (pasivos del gobierno), asi como de depésitos

Hhidem p. 108
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bancarios que pueden utilizarse directamente, instantaneamente y sin restricciones, asi
como de algunos fondos no tan liquidos (bonos y acciones)."”
La oferia monetaria {dinero en circulacién) consta de dos componentes: el efectivo y los
depositos bancarios A partir de ello

M, =E +D, (3.14)
donde M, eseldinerou oferta monetaria, E, es el efectivo y D, denota los depdsitos

bancarios.

Para los Keynesianos el publico necesita dinero (demanda) por tres razones, para:

s Realizar pagos (transacciones).

¢ Hacer frente a contingencias imprevistas, precaucion,.

¢ Especular.

A los individuos les interesa el tener dinero por el poder de compra de éste, es decir, ¢l
valor de sus saldos monetarios expresado en términos de los bienes que pueden comprar
con esos saldos. Por consiguiente, la demanda de dinero en términos nominales aumenta
proporcionalmente a la elevacion del nivel de precios cuando las variables reales como la
tasa de interés, la renta real y la riqueza real permanecen constantes, En case de que éstas
variables reales si varien, la demanda de dincro se ajustard a los cambios de la renta y las
tasas de interés. Por principio la demanda de dinero en términos reales, responde
negativamente al tipo de interés, que al subir disminuye la demanda de dinero, puesto que
s¢ vuelve caro el pedir prestado.”

Por lo que respecta a la renta, la demanda de dinero aumenta cuando se eleva el nivel de
renta real. Sin embargo, si sube la demanda de dinero y no se aumenta la cantidad de dinero
en circulacion (oferta monetaria), entonces subiran las tasas de interés desalentdndose Ia
inversién y el crecimiento mismo de la renta en periodos subsecuentes.”’ Con el objeto de
ejemplificar, supongase una politica fiscal expansiva que aumenta gasto y la renta, en
consecuencia aumentard la demanda de dinero del publico para poder consumir. En caso de
que no aumente la cantidad de dinero en circulacién subirdn las tasas de interds, a

consecuencia de la falta de dinero circulante. Al subir los intereses se desalentara el

filiannock Graham, Baxter R. & Rees Ray, Op cir, p. 137
“Dambusch Rudiger & Fischer Stanley, Op it , p. 146.
“fbidem pp 148-158
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crecimiento de la renta, puesto que serd mas caro conseguir recursos para la inversidn, que

como s¢ recordara es uno de los componentes de la renta.

Existe la opinion de que el gobierno no debe utilizar la politica fiscal {aumento del gasto)

para influir la demanda debido a que, como se ha expuesto, €l incremento de su gasto es a

expensas de la inversién privada.

Aqui se manifiesta la importancia de la oferta monetaria en la politica econdmica, puesto

que esta se debe ajustar de tal forma que se fomente ¢l crecimiento de la renta sin aumentar

tas lasas de interés.

La cantidad de dinero en una economia esta determinada por el Banco Nacional o la

Reserva, mediante la base monetaria (cantidad de dinero en circulacién). Sin embargo, el

Banco Nacional no siempre controla la base monetaria directamente, pero influye en la

cantidad de dinero por medio de los siguientes mecanismos:

» Las operaciones de mercado abierto, donde la reserva compra bonos a cambio de
dinero, aumentando asi la cantidad de dinero. El objetive de la operacién es modificar
las ofertas relativas de dinero y bonos, haciendo que varie la rentabilidad o interés de
los actives. Si compra bonos, reduce su oferta y de esta forma incrementan su precic o
rebaja su rendimiento. Al ser mas bajo, el publico prefiere mantener el dinero.

¢ En una expansion monetaria el incremenio de la oferta monetaria crea un exceso de
oferta de dinero al que el piblico se ajusta reduciendo su dinero mediante la compra de
otros activos. En este proceso los precios de los activos aumentan y sus rendimientos
disminuyen.

e Cuando financia un déficit piblico, endeudindose la Secretaria de Hacienda o el Tesoro
con la reserva, aumenta la base monetaria.

* Al comprar divisas (moneda extranjera) aumenta le cantidad de dinero en circulacién. **

Con fundamento en los puntos expuestos anteriormente se puede concluir que la

determinacion de la renta nacional puede presentarse como un sistema donde interactian

dos componentes:

¢ Los mercados de activos financieros (la cantidad de dinero y las tasas de interés, es decir
¢l funcionamiento de la politica monetaria).

+ Los mercados de bienes (la renta, la inversién y el gasto).

Dicho sistema se presenta graficamente en la figura (3.1)

Ebidem pp 159-160.
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Renta

|

Marcado de Bienes
Mercado de actives {Produceitn -~
Pohhica Monelana {Oferta de dinsro Demanda agregada)
—————®1 Demanda de dinero} j Figura 3.1
L * Interaccién entre el
mercado de activos
L Polibea Fiscal financieros y el

Tipo de interas mercado de bienes

3.5.2 Elmercado de bienes, la inversion y el tipo de interés.
Como se observa en la figura (3.1} en el mercado de bienes la produccion de bienes (renta)
esta relacionada con la inversién, suponiendo que la inversién es un determinante de la
renta
La inversion, como se ha mencionado anteriormente, se puede expresar como una variable
dependiente de la tasa interés

K=K -bi, 3.15)
donde {, denota la tasa de interés, b es el coeficiente de respuesta de la inversion al tipo de

interés, tal que b >0, X, es el gasto de inversién auténoma, independiente tanto de la renta
como del tipo de interé€s. Puede considerarse como la inversién necesaria para mantener los
niveles actuales de produccidn.

La pendiente de la funcidn indica que tan sensible es a la tasa de interés a la inversién, Si la
inversion es poco sensible al tipo de interés, la recta serd casi vertical, mientras que si es
muy sensible serd casi horizontal.

Se observa que la inversion es menor cuanto més elevada es la tasa de interés. Para
gjemplificar, supéngase el gasto de una empresa en la infraestructura necesaria para su
funcionamiento (maquinaria, edificios, personal, etc.). Si la empresa no dispone de capital
sc ve obligada a solicitar un préstamo, pero si el interés es alto se verd obligada a realizar el
minimo de inversiones, ¢ a reducir su margen de utilidad.

Si en la identidad de ia renta (1) se substituyen la definicion de inversién, dada en (15), asi
como la funciones de consumo y recaudacidn de impuestos, dadas en (10) y (11)

respectivamente, se tiene

Y, =C,+K +G, =o(¥, + TR, ~T)}+ K. -bi, +T,
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Y, = afR, +a(l-B)Y, + K, —bi, + G, , (3.16)

que cs equivalente a
Y= A +a¥ - b, (3.17)
donde 4 =aTR, + K. +G, es la parte de la demanda agregada independiente de la renta

y ¢l interés, 4, - by, es la ordenada al origen, b es el coeficiente de respuesta al tipo de
interés e {, ¢s la tasa de interés que traslada la curva hacia arriba o hacia abajo.

Por tanto, se hace fehaciente el papel de las tasas de interés como un importante

determinante de la renta nacional.

3.5.3 Los mercados de activos y la interaccién con el mercado de bienes
Se ha comentado que si aumenta la demanda de dinero a consecuencia del crecimiento del
consume y de la renta, sin aumentarse la cantidad de dinero, entonces subiran las tasas de
interés. Sin embargo, no se ha analizado explicitamente el papel de la cantidad de dinero en
la economia, ni muchos menos los componentes del mercado de dinero o de actives.
En principio, se define al mercado de activos como aquel donde se intercambia dinero,
bonos, acciones, bienes y otro tipo de riquezas.
Los activos financieros se componen del dinero (monedas y billetes) y de cualquier otro
aclivo generador de intereses ¢ derechos negociables sobre rentas futuras (bonos, acciones,
promesas de pago, etc.). La demanda monetaria es la demanda del publico por saldos
monetarios, con los cuales puede comprar o adquirir bienes.
Suponiendo que la demanda y oferta de saldos reales siempre estin en equilibrio o tienden a
ajustarse cas] instantaneamente, se tendra

L =M, (3.18)
donde M, es la cantidad de saldos monetarios ofrecida por el gobierno y L es la

demanda de saldos monetarios.
La demanda de saldos reales depende del nivel de renta, puesto que el piblico mantiene
dinero para financiar su gasto o consumo. El costo de tener dinero es lo que se deja de
ganar (interés) por tener dinero en efectivo en vez de otros activos. Asi, la demanda de
saldos reales aumenta con ¢l nivel de renta y disminuye con el tipo de interés,

1 (3.19)
I- L]

L=Y

T I 3

L3
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donde 1, es la demanda de saldos monetarios, 1, es la tasa de interés o costo de capital

T

nomimnal e ¥, cs la renta nacional,

Si la tasa de interés es alta el publico estard dispuesto a no demandar dinero, no manejara
mas dinero del necesario. Asf mismo, un incremento del tipo de interés, reduce la demanda
dc saldos reales para que se mantenga igual a la oferta fija la renta tiene que crecer,

En base al supuesto de igualdad de la demanda y la oferta monetaria, dada por la relacion
(18), se ohserva que la expresion anterior (19) se puede expresar en forma tal que la tasa de
interés dependa del nivel de produccién (renta) y de la cantidad de dinero en el mercado

(oferta monetaria), es decir

=y __1?’ (3.20}

Mi

donde M, es la oferta monetaria, /, es la tasa de interés o costo de capital nominal e ¥, es
la renta nacional.
Ll interés crece si hay exceso de demanda de dinero y disminuye si hay exceso de oferta
monetaria. Un exceso de demanda de dinero implica un exceso de oferta de otros activos
(bonos, acciones). Al adquirir més dinero el pilblico vende bonos y hace que bajen sus
precios o que aumenten sus rendimientos.
51 1a oferta monetaria es fija, un incremento del nivel de renta eleva la cantidad demandada
de dinero, por lo que se debe acompafiar de una alza al tipo de interés, tal que reduzca la
demanda de dinero y se mantenga el equilibrio. De este supuesto, se concluye que la
cantidad de dinero en la economia no puede ser una constante, sino una variable que se
ajuste de ta] manera que se mantenga o alcance clerta tasa de interés que promueva el
crecimiento de la renta.
Dc hecho, las expresiones (19} y (20) son equivalentes solo que en la primera se establece
como variable dependiente a la cantidad de dinero en circulacién, mientras que en la
segunda la variable dependiente es la tasa de interés.
Como se observa en las mencionadas expresiones el Banco Nacional como administrador
de 1a oferta monetaria no puede fijar simultincamente el tipo de interés y la cantidad de
dinero en los mveles que elija como objetivos. Si por ejemplo, se desea una tasa anual del
8% se tiene que ofrecer la cantidad de dinero que se demande a esa tasa de interés. El

modelo indicard en que proporcidn aumentar la oferta monetaria de tal forma que se
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alcancen las tasas de interés que promuevan el crecimiento de la renta. A esta combinacion
de decisiones (oferta monetana, intereses) se le conoce como politica monetaria.

Desde el punto de vista operativo es mucho mds ficil controlar la tasa de interés que la
oferta monetaria. Por consiguiente, en este modelo se propone que la oferta monetaria no
debe de ser un objetivo sino un medio. 3i la oferta monetaria sube o baja serd para sostener
o alcanzar ciertas tasas de interés que promuevan el crecimiento y la inversion productiva
no la especulativa, 1 los llamados capitales golondrinos, teniendo cuidado con no aumentar
excesivamente la oferta monetaria puesto que puede arrastrar a un proceso inflacionario, el
cual encarece los productos nacionales, cayendo las exportaciones y el consumo intemo,
con el consecuente desplome de la renta. Por lo antes mencionado, se empleard la expresion
(20), donde la tasa de interés depende de la oferta monetaria y de la renta nacienal, como
medio de gestion de politicas monetarias.

Cabe apuniar que las tasas de interés también dependen del tipo de cambio, puesto que una
devaluacién de la moneda nacional aleja a los inversionistas, es necesario aumentar las
lasas de interés cuando se presenta una devaluacion o depreciacién de la moneda. Por
consiguiente la expresién (3.20) queda

1 (3.20)

donde A, es la oferta monetaria, i, esla tasa de interés, ¥, €s la renta nacional y rc, es el
tipo de cambio

Por ofra parte, las tasas de interés también estdn en funcidn de los costos de operacidn del
banco, de su relacion reserva-depositos y de su eficiencia. En México la banca dista mucho
de ser eficiente, de ahi que para recuperar sus altos costos de operacién los bancos
aurnenten las tasas de interés por encima. Sin embargo, en este modelo no se tomaran en
cuenta tales factores, puesto que escapan a los objetivos de la investigacion.

En este momento cabe sefialar algunas consideraciones muy importantes:

Al crecer la renta aumenta la demanda de dinero del pablico. 81 la oferta de dinero no
aumnenta entonces subirdn las tasas de interés para que la demanda de dinero sea igual a la
oferta con la consecuente caida de la inversion. Sin embargo, si la oferta monetaria es
variable entonces se le puede manejar de tal forma que se alcancen tasas de interés

promotoras de la inversién. De donde, se observa que el aumento de la oferta monetaria
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provoca una disminucion del interés, seguida del consecuente aumento en la inversién y la
renta

Existe un retardo entre el momento en que cambia Ja politica econémica y el momento en
que se manifiesta en la economia. Por ejemplo, la politica monetaria no afecta a la
demanda agregada con mucha rapidez, puesto que la inversion estd planeada con
anterionidad. Entonces, se pueden cometer ertores de calculo pues al tratar de estabilizar las
cosas se empeora la situacion.

Tanto las tasas de interés vy la oferta monetaria, si bien son objetivos macroecondmicos,
solo lo son intermedios ¥ no son més que un medio para alcanzar el control de los objetivos
fundamentales de este modelo el crecimiento, et empleo y ¢l control del nivel de precios.
Cualquier gobiemo puede manejar la oferta monetaria para alcanzar ciertos objetivos como
las tasas de interés, siempre y cuando exista un superdvit piblico. En el caso contrario, es
decir, con un déficit pablico 1a oferta se vuelve dependiente del déficit, como se vera mas
adctante, perdiendo el gobieno la capacidad de controlar tanto la oferta monetatia como a
las tasas de interés.

Puede resultar afractivo bajar las tasas de interés radicalmente, sin embargo, puede
provocar una salida de capitales masiva que llevaria a una devaluacién del peso, asf como a
un aumente de los insumos extranjeros provocando presion al alza de los precios. Por lo
tanto esta baja radical de las tasas de interés debe de ir acompafiada de una economia que
sea capaz de ser autosuficiente para asi resistir presion inflacionista.

Por tanto, puede concluirse que una reduccidn de las tasas de interés debe llevarse a cabo
gradualmente y cuantificando sus efectos sobre las demés variables macroecondimicas, de
lo contrario coalquier accién puede ser sumamente aventurada y peligrosa. Sin embarge, es
aqui cuando el modelo econométrico se vuelve una herramienta imprescindible puesto que
permitird cuantificar estas consecuencias y asi seleccionar la politica monetaria que
devengue mejores resuftados. En virud de que el proceso debe de ser gradual, los
resultados obtenidos se retroalimentan al modelo para en el siguiente periodo emplearlos y
volver a encontrar la politica éptima para ese momento.

Mas adelante se analizara la relacion de la oferta monetaria con el nivel de precios, con el

proposito de poder controlar o cuantificar el proceso inflacionario.
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3.6 La politica fiscal, el desplazamiento y la combinacion de politicas econdmicas,
Como se ha mencionado anteriormente al subir el gasto publico la produccion aumenta
inicialmente, pero si no va acompafiada de un aumento en la oferta monetaria subiran las
tasas de interés, dificultandose la inversion privada, puesto que el crédito se hace mss caro.
Puede presentarse e] escenario de que al aumentar el gasto publice no aumente la renta
nacional, a consecuencia del alza de las tasas de interés. En contra parte, el escenario
deseable seria que el aumento del gasto piblico, acompafiado de una oferta monetaria
acomodante aumentars la renia nacional, sin disparar las tasas de interés.

Para los monetaristas e! gasto piiblico no produce ningiin efecto en la rerta y solo sube las
tasas de interés, desplazando la inversidn privada (efecio desplazamiento pleno), por lo que
recomiendan que no se aumente el gasto publico ya que solo se logrard castigar a la
inversion privada, a la que consideran més productiva que al estado.”

Para los keynesianos el gasto publico fomenta el crecimiento de la renta, mientras que
respecto al papel del dinero suponen que no existe ninguna relacion de este con las tasas de
interes.

Bajo estas consideraciones parece ser que la teoria macroecondémica se enfrenta al
problema de tapar un hoyo mientras se hace otro: puesto que al aumentar el gasto crece
aparentemente la renta, pero al mismo tiempo aumentan las tasas de interés, reduciéndose
la inversién privada que obviamente reduce la renta. La cuestidn se convierte entonces en
decidir que combinacién de gasto, oferta monetaria y tasa de interés sera tal que maximice
¢l crecimiento de la renta. Esta cuestion no puede ser resuelta por el andlisis
macroecondmico tedrico por si mismo. Es aqui donde la teoria econométrica empezara a
aportar alternativas de solucién, en virtud de que permitira cuantificar la respuesta de una
variable respecto a otras, para asi determinar cual de las dos posturas tedricas se acerca mas
a la reaiidad, o bien implementar una combinacién de politicas monetarias y fiscales.

De lo anterior, como gestores de la politica econdmica se pueden realizar tres tipos de
politicas.

» Expansion fiscal con renta e interés mas alto.

¢ Expansién monetaria con interés mas bajo, inversion alta.

Bbidem pp 163-164.
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» Expansion fiscal acompafiada de una expansién monetaria acomodante, es decir, una
posicién mixta, de tal forma que los intereses no suban y se mantenga la inversion,
cvitando el efecto desplazamiento.

Dichas politicas se resumen en el siguiente cuadro:

Tabla 3.} Efectos de Jas politicas econdmicas en 1a renta y las tasas de interés.

T M N g i Vs AR, A ek
Fxpansion Vionetaria s o + -
i e R

AL iy T 7
ExpausiSiFisealsin s

A s
B ST PR RN R S K LS

Puede efectuarse una politica monetaria acomodante. Por ejemplo en el transcurso de una
expansidn fiscal, se incrementa la oferta monetaria, para evitar que suba el interés.

Hasta el momento la politica a seguir por ¢l gobierno puede parecer facil; aumentar el gasto
piblico y posteriormente la oferta monetaria, para evitar el efecto desplazamiento,
reduciéndose  simplemente el modelo econométrico a cuantificar los pardmetros
cstructurales y asi fijar la cantidad de oferta monetaria que anulard el efecto
despiazamiento. Sin embargo, se estd ignorando el papel del fndice de precios y su estrecha
retacion con la oferta monetaria, Mds adelante se analizaran los efectos de la oferta
monctaria en el proceso inflacionario ya que la politica de acomodaciéon monetaria puede
impulsar la inflacion.

F.s de notar, que en una economia con recursos desempleados si bien el aumento del gasto
piblico subird los intereses, no habra efecto desplazamiento pues la renta aumentara a
consecuencia del incremento de la actividad productiva en dreas que se encontraban
ociosas

Uina situacion relacionada con el gasto piblico se presenta cuando el gobierno tiene déficit
presupuestario y se endeuda con el sector privado para pagar sus excesos. Para conseguir
estos recursos ofrece altos intereses al puiblico ¥ a 1a banca en la compra de bonos ¢ deuda
publica; obviamente esto provoca que los intereses suban en el mercado, dado que, los
prestamistas pondrdn tasas a los deudores que les garanticen ingresos similares a los que
obtendrian si le prestaran al gobierno. Esta situacién es semejante al efecto desplazamiento,
puesto que induce a la alza a las tasas de interés reduciéndose entonces el gasto privado y
la inversion. Por lo tanto, debe evaluarse por medio de un modelo que tan conveniente es
aumentar €l gasto piblico provocando un déficit fiscal, el cual castigara a la inversién.

Parece ser sumamente recomendable que el gasto publico no rebase a los ingresos ptblicos,
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va que la oferta monetaria se volverfa entonces una variable dependiente del déficit y no
existiria la hbertad de moverla de acuerdo a objetivos fijados para las tasas de interés

¢, Como llevar a cabo la expansién?, ; Mediante un descenso de los tipos de interés y un
incremento de la inversion?, ; A través de una reduccion impositiva y el consecuente
incremento del gasto privado?, ; Aumentando el tamafio del sector publico?,

i.a solucién a estas cuestiones fundamentales es en si el objetivo de este proyecto:
seleccionar de la gama de politicas existentes, aguellas que consigan simultaneamente

llevar a la economia al pleno empleo y al crecimiento.

3.7  Las Relaciones Internacionales

México es una economia abierta, es decir, mantiene intercambios comerciales con otras
naciones.” Por tanto, la economia nacional se encuentra ligada al resto del mundo a través
det comercio (bienes y servicios) y de las finanzas internacionales.

El comercio surge del hecho de que una parte de la produccién de un pais se exporta a otros
paises, mientras que algunos bienes de consume interno o bienes de capital son elaborados
en el exterior.

Asi mismo, como se analizard m4is adelante las relaciones comerciales dan lugar a una
influencia muy determinante sobre el nivel de precios de nuestra economia, debido a que ¢l
aumento de bienes o materia primas que se compran en el exterior provoca que suba el
nivel de precios interno. Este aumento puede deberse a una devaluacion de la moneda local.
También existen fuertes relaciones internacionales en el drea de las finanzas. Por principio
los inversionistas pueden poseer activos en cualquier pais del mundo, luego entonces, los
gestores de las carteras de valores tendrdn una vision mundial, por lo que moverdn sus
capiiales hacia donde se presenfe los mayores rendimientos. Estos movimientos
internacionales crean una relacién entre los mercados de activos del interior y del
extranjero, influyendo en la determinacién de 1a renta, los tipos de cambio y la capacidad de

la politica monetaria nacional para afectar las tasas de interés.”

Mbiderm pp 201-202
“ibidem pp. 202-203.
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3.7.1 1.a Balanza de pagos y los tipos de cambio,

l.a Balanza de pagos es el registro de las transacciones de un pais con el resto del mundo,
Extsten dos cuentas principales en [a balanza de pagos: la corriente ¥ la de capital.*®

La Cuemta Corriente registra el intercambio de bienes y servicios, asi como las
trangfercncias. Los servicios influyen: fletes y pago de intereses, servicios, renta neta de
inversiones {intereses y beneficios de los activos en ¢l exterior), menos la renta generada
por los activos de extranjeros. La balanza comercial implica solamente al comercio de
bienes, es un componente de la cuenta corriente.”’

CC,= BC, + BS,, (3.21)
donde CC, es la cuenta cormiente, BC, es la balanza comercial y 8§, es el intercambio de

servicios y transferencias
La Cuenta de Caputal por su parle registra las compras y ventas de activos como las
acciones, bonos y tierra.’®
Al elaborar la balanza de pagos, cualquier transaccién que de lugar a un pago al exterior
{importaciones, depositos en el exterior, etc.) va al déficit, mientras que cualquier pago a
compatriotas va al superavit. A partir de lo anterfor, la balanza de pagos puede definirse

BP =CC, + FC,, (3.22)

donde BF, cs la balanza de pagos, CC, es la cuenta corriente, y FC, es la cuenta de capital.

Cuando se efectiia un pago al exterior resulta obvio que los residentes en el extranjero
requieren que se les pague en sus propias monedas, por lo tanto, se plantea la cuestion de la
forma en que se deben hacer los pagos.

$1 la balanza de papos nacional tiene déficit, se tiene que pagar a los extranjeros una
cantidad de moneda extranjera mayor que la que reciben. El banco central y los bancos
extranjeros proporcionan la moneda extranjera para hacer el pago y la cantidad neta
ofrecida es conocida como " transacciones oficiales de reservas " *°

Si la balanza uene superdvit, los extranjeros tienen que conseguir los pesos necesarios para

pagar el exceso de sus pagos a México, sobre sus ingresos procedentes de las ventas a

Mexico. Los pesos se los proporcionan sus bancos centrales. El cémo se proporciona la

Bibidem p. 203.
“'Bannock Graham, Baxter R. & Rees Ray, Op cit., p. 59.
“Dombusch Rudiger & Fischer Stanley, Op cit , p. 203.
Bibidem p. 205
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moneda extranjera al piblico depende de la politica de tipo de cambio del banco central, la
cual puede ser de tres formas: tipos de cambio fijo, tipo de cambio flexible y fluctuacion.>®
Tipos de cambio Fijo

El banco central mantiene constante el precio de las monedas extranjeras, en relacién con la
moneda nacional, comprando y vendiendo divisas {(moneda extranjera) a ese tipo de cambio
fijo. Para ello tiene que mantener reservas de divisas.

Financiar cualquier superdvit o déficit de la balanza de pagos que surge al tipo de cambio
oficial, lo hacen comprando o vendiendo toda la moneda extranjera que no se ofrezca en
tas transacciones privadas. $i México tiene un déficit de Balanza de pagos respecto a EUA
{es decir si se importa mds de lo que se exporta, entonces no se tendrd moneda exiranjera
para pagar), de forma que la demanda de ddlares (salida) a cambio de pesos fue mayor que
la oferta de dolares (entrada) a cambio de pesos procedente de los americanos, entonces el
Banco de México comprara el exceso de pesos pagandolos con délares. Es decir, dada la
oferta y la demanda del mercado, ¢l que fija el precio tiene que cubrir el exceso de
demanda o absorber el exceso de oferta, por lo cual serd necesario que el banco central
posea reservas de divisas. Estas reservas se venderdn cuando exista un exceso de demanda
de dinero y se compraran cuando exista un exceso de oferta. Este proceso de compraventa
de divisas por el Banco Central es conocido como intervencion.

Si en un momento dadoe el pafs tuviera un déficit persistente entonces el banco agotara sus
divisas y no podra sostener el tipo de cambio, por lo que antes de llegar a este punto se vera
obligado a devaluar [a moneda.”’

Tipo de cambio flexible

Los bancos centrales permiten que el tipo de cambio varie para igualar la oferta y la
demanda de divisas. Por ejemplo, si aumentan las exportaciones mexicanas, aumentara la
demanda de pesos en los mercados internacionales, por o que la tasa de cambio (precio del
peso) subira,*?

Fluctuacién limpia y sucia,

En una fluctuacion limpia el Banco central no participa, por lo tanto el saldo de la balanza
de pagos seria nulo. En la fluctuacion sucia los Bancos Centrales compran o venden divisas
para modificar el ipo de cambio.

*fbidem p. 208,
Htbidem pp. 206-207
2fhidem pp 207-208.
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En el tipo de cambio fijo a los cambios de precio de la moneda se conocen como:

* Devaluacion: El precio de la moneda extranjera, sube por una accion oficial.

s Revalugcidn: Es lo opuesto, la moneda extranjera baja por una accién oficial.

Mientras que en el tipo de cambio flexible estos movimientos de precios se conocen por:

e Depreciacion: abarata la moneda local.

* Apreciacidn: Se encarece la moneda local en relacidn con otras monedas. B

Medidas del tipo de Cambio

Existen diferentes formas de medir el valor de una moneda con respecto de otra u otras,

siendo las mas manejadas:

o Bilateral o Nominal: Una moneda frente a la otra en términos nominalies, es decir, tantos
pesos por délar.*

+ Tipo de cambio Multilateral o efectivo: Es un indice que representa el precio de la
moneda local respecto a un conjunto de monedas extranjeras, siendo cada una de ellas
ponderada segiin su comercio internacional con la moneda local.*®

o Tipo de cambio efectivo real: Mide la competitividad de un pais en el comercio
internacional, esta dado por la relacidén entre los precios de los bienes producidos en el
exterior, expresados en moneda nacionat y los precios de los bienes producidos en el
interior.

R =tc,F. /P, (3.23)

donde R, es el tipo de cambio efectivo real, P es el indice de precios interior,

partiendo de un afio base, /}* es el fndice de precios exterior, partiendo de un afio base y
tc, es el precio de la moneda extranjera en moneda local (valor nominal).*®
Para ejemplificar, supéngase una economia donde el tipo de cambio tc, sea de 7.5 unidades

por cierta moneda exiranjera, en este caso el dolar; mientras que el indice de precios

interior, partiendo de un afio base Pseade 1.9, y el indice de precios exterior, partiendo del
mismo aiio base P[' sea 1.1. Si solamente se tomard ¢n cuenta el cociente de los indices de

precios B/ P se observaria que los precios de los bienes extranjeros costarian para

“1bident pp 208-210.
Hibidem p. 211
Bibidem
Pibidem pp. 212-213.
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nosotros solamente el 57 %, de lo que nos cuesta adquirirlos en nuestro pais, siendo
obviamente preferible adquinrlos en el extranjero. Sin embargo, st se toma en cuenta el
valor de la moneda nacional 1c,de 7.5, puesto que para comprar productos extemos se
necesita moneda extranjera, se deberd de muitiplicar la razén de precios por ¢l namero de
unidades de moneda nacional necesarias para adquirir una umdad de moneda extranjera (es
dectr multiplicar por el valor nominal de la moneda extranjera, en moneda nacional). En

este ejemplo se obtiene R,= 4.27, que significa que los produclos extranjeros son 4.27
veces mas caros para nosotros; sin embargo, en el supuesto que nuestra moneda valiera més
que la moneda extranjera, por ejemplo 0.95 pesos por délar se obtendria R,= 0.54, lo que
significa que los productos extranjeros nos cuestan solamente el 54% de lo que nos cuesta
adqurirlo en nuestro pais. Por lo tanto, entre mayor sea el valor de R, mds competitivos
serdn los productos nacionales en relacién con los productos extranjeros. Si R,= 1 entonces
se esta en 1gualdad con los bienes externos. Si R, > 1 se esta en ventaja, mientras que si
R,< 1 se esta en desventaja, puesto que [os productos nacionales serdn caros y en

consecuencia se les demandara menos en el extranjero.

3.7.2 El comercio de bienes y la balanza comercial ( sin incluir Ia cuenta de capital )
En una economia abierta, como se ha establecido anteriormente en las relaciones (3.4) y
(3.5), parte de la produccidn interior es vendida a residentes extranjeros (exportaciones) y
parte de la renta se emplea en adquirir bienes extranjeros (importaciones), por lo tanto el
gasto interior, la inversién y el consumo interno ya no son los Unicos determinantes de la
produccién interior.

Hasta este momento se ha definido una identidad para el balance comercial {3.4), sin
embargo, no se ha propuesto que variables determinan el monto de las exportaciones y de
las importaciones. En el caso de las exportaciones estdn van a depender principatmente de
dos variables: ] costo real de nuestros productos en el extranjero, y de la renta de nuestros
compradores.”’ Se depende del costo real de nuestros productos en la medida en que estos
sean caros 0 baratos para los compradores, obviamente si nuestros productos son baratos y
tienen una buena calidad aumentardn nuestras exportaciones. El costo de nuestros

productos estd estrechamente relacionado con el tipo de cambio de nuestra moneda, por lo

T bidem pp. 214-215.
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tanto se puede cuantificar utilizando nuevamente la expresion (3.23) que, como s¢ ha
mencionado anteriormente, mide la competitividad de un pais en el comercio internacional.
La renta de nuestros compradores es también muy importante puesto que si sus economias
se encuentran en expansion entonces sus compras al exterior aumentaran, mientras que si
atraviesan por un periodo de contraccién entonces nuestras exportaciones bajaran, Esta
situacion es fehaciente en el caso de nuestra nacién, puesto que nuestro principal socio
comercial es EE.UU. Ademds, esta situacion termind por afianzarce con ef tratado de libre
comercio, el cual abolié los aranceles y procesos burocréticos al comercio exterior con
EE.UU. y Canada.
A partir de lo anterior, se puede proponer la siguiente expresion

X=Y"R",
donde ¥, esla renta ponderada de los principales compradores extranjeros, y R, esta dada
por (3.23).
Sin embargo, es dificil obtener R,, puesto que se necesita informacidn sobre el indice
inflacienario de los principales compradores externos y todos en el mismo afio base. Por
1anto, en todas las expresiones que involucren al comercio exterior se le substituira por el
tipo de cambio,fc,, el cual es un buen indicador de competitividad. Asi, la expresion
anterior se convierte en

X,=Y" e (3:24)
Como s¢ ha mencionado &, es un indicador de la competitividad nacional respecto a la de
otros paises, que si bien no ser4 empleado como una variable endégena del modelo, amplia
el panorama de tal forma que se observa la importancia de mantener un nivel de precios
interno bajo, puesto que el no hacerlo puede anular el efecto de una moneda competitiva,
Con un razonamiento semejante al que define a la funcién de exportaciones (24) se puede
definir una funcidén para las imporiaciones. En principio, las importaciones también
dependen de} valor real de la moneda nacional, puesto que si esta se devalda entonces los
productos extranjeros seran mas caros para los consumidores nacionales de manera que
desistirdn de adquirirlos, reduciéndose las importaciones y trasladando su consumo hacia
bienes nacionales, exceptuindose aquellos productos que no se produzcan en la planta
nacional y que sean necesarios para labores productivas. De la misma manera, una

apreciacion de la moneda nacional o una depreciacién de| délar afectard también a la renta

151



Andlists, disefio y construccion del modelo

puesto gue aumentaran las importaciones ya que el peso mexicano tendrd mayor poder
adquisiive.”® De modo que, una depreciacion o devaluacién mejorard la balanza comercial,
mientras que, una apreciacién aumentara las importaciones. Asi mismo, un factor que
puede hacer que aumenten las importaciones es el crecimiento del consumo puesto que
muchos consumidores internos gastardn parte de su renta en bienes extranjeros, los cuales
no adquiririan en caso de que la economia se enconirara en una recesion o contraccion. Por
otra parie el aumento de la inversidn se traduce en el remplazo de bienes de consumo
foraneos por bienes nacionales. De lo anterior, s¢ puede construir la funcién de

Importaciones como

1 1 (3.25)

7 Kﬁ’

] r

Q -C”

donde C, es el consumo nacional, fc, es el tipo de cambio y K, es la inversién.

En consecuencia, 1a balanza comercial serd una funcién del tipo de cambio, de la media
ponderada de las rentas con los paises que se efectlian intercambios comerciales, y de la
renta nacional, es decir
XN, =X, (Y ,ic,) -0, (¥,,1c,). (3.26)

Resulta evidente que un aumento de la renta del exterior, penmaneciendo constante todas
las demas variables, mejora la balanza comercial del pafs que se analiza y aumenta la
demanda agregada en dicho pais. De manera similar, una depreciaciéon real del tipo de
cambio en el pais analizado, mejora la balanza comercial y aumenta su demanda agregada,
puesto que aumenta las exportaciones y reduce las importaciones.
La renta nacional y la balanza comercial.
$1 se incluyen a las exportaciones e importaciones como un componente de la demanda
agregada, se define a la funcion de la renta como

Y,=C + K, + G+ XN, (¥.Y tc,). (3.27)
Esta altima expresién resalta la importancia del comercio exterior como un estimulo para
aumentar la renta nacional, mas aun, cuando no existe capacidad interna de consumo. Por
tanto, es fundamental tomar en cuenta como afectan a la balanza comercial, las variaciones

de la renta extranjera v el tipo de cambio real, lo cual se resume en la tabla (3.2).

Abidem p. 216
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fabla 3.2 Efectos sobre la renta y las exportaciones por variaciones en la renta extranjera o por una
depreciacion real.

R 3 3 Dep ]
s), | + +
Exportacioness * "
B I e e

3.7.3 La movilidad del capital (el comercio de activos)

Los movimientos internacionales de capital (comercio de activos) obedecen a las
diferencias entre los rendimicntos de los diferentes paises {tasas de interés ofrecidas),
iomando en cuenta las posibles variaciones del tipo de cambio. Asi mismo, las tasas
impositivas a la inversion de capitales y las restricciones a las salidas de capital son otros
factores a considerar.

Sin embargo, en el caso particular de México el capital tiene una movilidad perfecta puesto
que los inversionistas pueden adquirir activos con rapidez, pequefio costo de transaccion y
en cantidad ilimitada.

Como se recordara la balanza de pagos se compone tanto del comercio como del flujo de
capitales A partir de ello, se puede definir como

BP, = XN, (Y., tc)+ FC(, i), (3.28)

.

donde BF es la balanza de pagos, XN, es la balanza comercial, F'C,(i, i, b, }es el flujo de

capital camo una funcién de la tasa de interés mundial 7,", de la tasa de interés nacional
bancana 1, ¥ de la tasa de rendimiento de la bolsa de valores local .

El flujo de capital puede emplearse como una herramienta para financiar los déficits
comerciales y asi sostener cierto tipo de cambio, sin embargo, su uso requiere mucho
cuwdado, puesto que demanda tasas de interés altas y no se puede atener la economia de una
nacién a los flamados capitales golondrinos, que sin el mayor reparo pueden retirar sus
capitales en cualquier momento provocando un desequilibrio en la balanza de pagos que
puede dar lugar a multitud de problemas econdmicos: devaluacién, recesion, desempleo,
inflacién, etc.*®

Dado que, las altas tasas de intereses atraen inversionistas aumentando el flujo de capital,
luego entonces se deduce que las politicas monetarias y fiscales influyen en la inversion

extranjera. De manera que, si el gobierno quiere atraer capitales y divisas puede subir los

“thidem pp. 228-229,
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intereses, y asi financiar sus déficits e impedir salida de capital nacional. Sin embargo, el
subir las tasas de interés castiga a la inversién productiva de los nacionales, ya que ¢l costo
del dinero aumenta,

Si bien México ofrece altas tasas de interés a los inversionistas, existe un alto riesgo de una
devaluacion o depreciacion del peso mexicano, la cual, en caso de presentarse puede
desaparecer instantaneamente los ahorros de un inversionista.

Por ejemplo, supdngase una economia con tasas de interés / del 30% anual, mientras que

la tasa internacional J, sca del 4%. Si se invirticran 1000 délares y ¢l tipo de cambio fc,

fuera de 3.5 unidades por dolar, se tendria como capital inicial 3500 unidades que darian un
rendimiento anual de 1050 unidades, Por tanto, al final del afio se tendrian 4550 unidades,
que al convertirlas a dolares serian 1300. Mientras que, si se invirtieran en el mercado
internacional s6lo se tendrian 1040 ddlares.

En principio, es muy logico invertir en esta economia ficticia, sin embargo, si la moneda de
esta economia ficticia tuviera una sibita devaluacién a 6.5 unidades por dolar las 4550
unidades se volverian, de un dia para otre, solamente 700 dolares perdiéndose 340 ddlares
respecto al mercado internacional.

De¢ donde, resulta evidente que un inversionista no arriesgard su capital en una economia
externa, si ésta no le ofrece la suficiente confianza de que no se presentara una devaluacién,
0 en caso de presentarse los intereses devengados serdn lo suficientemente altos para
proteger su capital. Asi, el flujo de capital se puede representar como una funcién
dependiente de la diferencia entre las tasas de interés nacicnales v extranjeras, asi como de
la confianza en la estabilidad de esta moneda, que podria cuantificarse como el grado de
devaluacion pronosticado para esta economia, que debe de tomarse en cuenta al momento
de ofrecer tasas de interés a los inversionistas. De lo anterior, en una economia el flujo de

capital estara dado por

FC=b i* . G2

L

Por tanto, se puede concluir que para poder bajar las tasas de interés, sin provocar una
salida masiva de capitales, se debe de tener primero una moneda estable y fuerte. Esto se
puede lograr si se tiene una balanza comercial con superavit y el gasto del sector piblico no
exceda a sus ingresos, de forma que no se tengan que contratar mas prestames en moneda

extranjera.
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La movilidad de Capital con tipo de cambio fijo.

Como se ha mencionado si un pais eleva los intereses para contraer la economia y existe
confianza en su moneda, atraerd capital externo entonces tendrd un superavit gigante y
tendra que comprar moneda extranjera para que no se aprecie su moneda, por consiguiente
aumentard la cantidad de su circulante nacional, anulandose la contraccién monetaria y
bajando los intereses ofra vez.

Por lo tanto, con tipos de cambio fijo y movilidad perfecta de capital, un pais no puede
tener una politica monetaria independiente pues cualquier movimiento de interés genera
flujos de capital, y se ha de intervenir para dejar los intereses alineados al mercado mundial.
Esta politica ha sido utilizada por administraciones piblicas para financiar su déficit
comercial y no verse obligado a conseguir préstamos, dado que la demanda de divisas para
adquirir bienes externos se compensa con las divisas que entran por medio de los flujos de
capital. No obstante, como se ha mencionado se dificulta la inversion productiva nacional,
reduciéndose la renta y las exportaciones.*®

Asi, la oferta monetaria se puede volver una variable enddgena debido al compromiso de
mantener una tasa de cambio fijo. Un superdvit implicard una expansién monetaria
automdtica de la misma forma que un déficit implicard una contraccion monetaria.

A pesar de ello, existen casos come el de México donde, a pesar de que suban los intereses,
no s¢ atrae una cantidad de dinero tal que genere una fuerte apreciacidn de su moneda,
debido a la escasa conflanza en dicha moneda (menos aun si tiene un déficit comercial). En
tanto no existan fuertes presiones para apreclar la moneda local la oferta monetaria no serd
una variable enddgena,

Sin embargo, la politica fiscal si es muy efectiva en este caso: por principio una politica
fiscal activa sube los intereses y la renta; al subir los intereses aumentan los flujos de
capital, apreciandose la moneda. Con el objeto de sostener fijo el tipe de cambio el banco
certral aumenta la oferta monetaria y vuelven a bajar los intereses, en ese momento la renta
va habra aumentado.

Movilidad perfecta con tipo de cambio flexible.

Sin intervencion del Banco Central la balanza de pagos debe estar fija, cualquier déficit es

financiado con entradas de capital privado y un superavit con salidas de capital Los ajustes

“fbiden pp 230-234
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del tipo de cambio aseguran el equilibrio de las cuentas comente y de capital *'
El Banco central puede fijar la oferta monetaria a su voluntad, con tipo de cambio flexible,
puesto que no existe un vinculo con la balanza de pagos, ya que no interviene en €sta.
No obstante, en tales circunstancias un aumento exdgeno de la demanda mundial de
nucstros bienes aumentard la produccion y la demanda de dinero, cuyo crecimiento
contleva el alza de las tasas de interés entonces se atraen capitales externos y se aprecia la
moneda. Por consiguiente, suben las importaciones a la vez que se vuelven més caros
nuestros productos en el exterior. El proceso continua gradualmente hasta alcanzar el
equilibrio comercial. Por tanto un aumento de las exportaciones, con tipo de cambio
flexible, no tiene un efecto duradero.
En contraparte, una politica fiscal activa provocara una expansion de la demanda la cual
eleva los intereses y aprecia la moneda, en consecuencia caen las exportaciones y aumentan
las importaciones, presentandose un efecto de desplazamiento pues las tasas de interés altas
reducen las exportaciones.
Por lo que toca a las politicas monetarias, si se aumenta la oferta monetaria y se sostienen
los precios constantes (un supuesto no muy valido), crece la renta y se deprecia la moneda,
por consiguiente aumentan las exportaciones. Bajo el supuesto de precios fijos, el aumento
del dinero es real, la renta crece y los intereses bajan. Luego entonces, s¢ presenta una fuga
de capitales y se deprecia la moneda, de manera que las exportaciones continuaran al alza.
[a depreciacién termina cuando el precio de los bienes inferiores cae y aumenta la
demanda intema hasta el equilibrio compatible con el interés mundial.
Resulta evidente que un tipo de cambio flexible no es conveniente para sostener una
balanza comercial positiva pues a Ia larga tiende a alcanzare el equilibrio comercial. Por
tanto, resulla necesario la intervencién del estado, con el objeto de alcanzar cierto tipo de
cambio 6ptimo para nuestra moneda, tal que no se pierda la ventaja competitiva de nuestros
precios. Dicho tipo de cambio deberd sostenerse o ajustarse de acuerdo a las presiones del
mercado. En otras palabras, se propone una fluctuacién sucia al tipo de cambio, dada por

1 1 (3.30)

te, = !
x° % Fc

donde tc, es ¢l tipo de cambio, FC, es ¢l flujo de capital, X, representa [as exportaciones y

{J, a las importaciones.

N tbidens pp. 234-241.
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Pe aqui, se desprende que las tasas de interés y la oferla monetaria serdn instrumentos

valiosos para ¢l manejo del tipo de cambio.

3.8 La oferta y la demanda agregadas

Hasta ¢ momento se ha supuesto que el nivel de precios es constante, sin embargo, en este
apartado se supondrd que ya no lo es y que por principio esta relacionado linealmente con
ia oferta monetaria, es decir,

P =pM, (3.31)

r
3

donde F, es el nivel de precios y M, es la oferta monetaria.

1
A su vez, el aumentar los saldos reales en poder del pitblico, conlleva el crecimiento de la
demanda de productos. Por tanto, existe una relacién entre la oferta monetaria y la renta,
Y, =aM (3.32)

i L

»

donde ¥, eslarenta nacional y M, es la oferta monetaria .

Los coeficientes & y B cuantifican cual de las variables £, e ¥, es mds sensible a la oferta

monetaria. De manera que, se podrd evaluar que tan conveniente es elevar la oferta

monetaria, si solo tiene efectos inflacionistas o si en verdad aumenta la renta. En
contraparte, el reducir la oferta monetaria puede provocar que se reduzca la produccién y el
nivel de precios (una recesion).

Se definen ahora las siguientes funciones:

+ DA: La funcién de demanda agregada formada por las combinaciones de nivel de
precios y produceion, dados en (31) y (32) respectivamente, con los que el mercado de
bienes y activos estd en equilibro. No es mas que la funcién que describe la muy
conocida ley de la demanda “A mayor precio menor demanda, a menor precio mayor
demanda”.*

* SA: Lafuncion de oferta agregada, la cual describe la produccion que las empresas estén
dispuestas a ofrecer a diferentes niveles de precios. Por tanto, es un reflejo del costo de
los factores de produccién, como el mercado de trabajo.®

La interseccion de las rectas SA y DA representa el status actual de la economia, se le

conoce como punto de equilibrio.

Yfbidern p. 257.
Yhidemp 258
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Para las funciones definidas anteriormente un incremento de la oferta monetaria aumenta la
renta y los precios simultaneamente, de tal forma que Ja curva DA se trasladara hacia la
derecha (figura 3.2). En la nueva interseccion SA-DA se observa el nuevo nivel de precios

y produccidn alcanzado.

Precios (P) SA
Figura 3.2
La oferta y Ila
DA’ demanda  agregadas.
DA Un incremento de la
cantidad nominal de
Produccin (¥) dinero  traslada la

curva de demanda
agregada DA a DA,

Para los Keynesianos la curva SA siempre es horizontal, lo que significa que al nivel de
precios existentes se ofrece cualguier cantidad de producto; pues al haber desempleo puede
obtenerse todo el trabajo necesario al salario corriente. Por tanto, concluyen que un
incremento de la oferta monetara fomenta el crecimiento de la renta nacional.*® Tal
situacion se observa en la nueva interseccidn SA-DA de la figura (3.3).

Precios (P)

SA

DA DA

Figura 3.3

P .
roduceion () Curva de oferta Keynesiana.

Para los clasicos y monetaristas SA es vertical ya que, aunque suban o bajen los precios,
siempre se produce lo mismo en virtud de que la economia siempre se encuenira en el pleno
empleo y no existe necesidad de produccién adicional. En consecuencia la produccion es
insensible a [a oferta monetaria, pero la inflacidn no. De ahi que, en esta teoria el
cocficiente a es nulo y el coeficiente B es muy significativo, Por tanto, un traslado de DA,
“bidem p. 259
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detido al incremento de la oferta monetaria, solo aumenta el nivel de precios.™ Tal
shuagidn se observa en la nueva interseccion SA-DA de la figura (3.4).

Precios (P) SA

AN

Dat

Da

Figura 3.4
Produccién () Curva de oferta clisica.

Por lo que toca a la forma de la curva DA es mas plana o no tiene pendiente, cuanto mayor
¢s la respuesta de la inversién a una variacion en la oferta monetaria que reduzca las tasas
de interés. De manera que, aumenta la renta significativamente y el nivel de precios si bien
aumenta o hace en menor proporcidn. Por lo contrario, si la curva DA es muy inclinada
implica que la politica monetaria es ineficaz para aumentar la preduccion, puesto que no
provoca una baja significativa de las tasas de interés que fomente 1a produccién y si un alza
considerable de los precios.

Uina expansion fiscal, como el incremento del gasto pGblico o la reduccién de impuestos
aumenta los saldos monetarios en poder del piblico, de manera que aumenta la demanda de
productos y la curva DA se traslada a la derecha.

A continuacion se resumen los efectos de una expansién monetaria y fiscal segiin las teorias
econdmicas vigentes en las tablas (3.4) y (3.5).

Tahbla 3.4 Efectos de una expansion fiscal.

d O = 3
‘Keynestanoseavs + + 0
| Clssicos/mbnetaristas: 0 + +

Tabla 3.5 Efectos de una expansién monetaria. _
Produccion Interés - Precios  Saldos Reales
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En el mundo real tanto el modelo clasico, como el keynesiano dificilmente se presentardn.
En su tugar los coefictentes estructurales del modelo desarrollado mostraran cudl de los
modelos o si una combinacidn de €stos se adecua a la realidad econdmica para asi poder
temar decisiones gue fomenten €] crecimiento y mantengan en un nivel aceptable los

precios

3.9  Lalnversién

La inversion es el gasto dedicado a incrementar o mantener el stock de caputal, €l cual esta
consiituido por las fabricas, maquinaria, oficinas y demas bienes duraderos empleados en el
proceso de produccidn. Cualquier gasto adicional en el stock de capital se le conoce como
inversién bruta. Dicha inversion se compone de la inversidn destinada a mantener el stock
existente, también conocida como depreciacién, y la destinada a incrementarlo,

. . \r 46
denominada como inversion neta.

3.9.1 Lainversién y el costo de capital
El stock de capital deseado es aquel que las empresas quisieran tener para producir y
satisfacer la demanda de sus productos.”” Depende obviamente de la renta, toda vez que si
gsta crece aumenta la demanda de bienes. Las empresas requieren mas capital, si necesitan
producir mas bienes.
Asi mismo, los intereses altos, consecuencia de una politica monetaria restrictiva y politica
fiscal expansiva, reducen sensiblemente la inversién y con ello las posibilidades desarrollo.
Mientras que, reducir las tasas de interés y los incentivos impositivos fomentan la
inversion.
Definase el costo de capital, como el costo de utilizar una unidad adiciona! de capital en la
produccién.®® Obviamente, depende de las tasa de interés del mercado. A partir de lo
anterior, una primera aproximacion serfa definir 2 la inversién como una funcién del costo
de capital y de la renta

K=F(CU,.Y), (3.33)

donde CU, es el costo de capital, X, es la inversidn o stock de capital € ¥, es larenta.

“Ibidem pp 351-356.
Y tbidem p. 357.
Yibidem
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I:} costo de capital se identifico en un principio con la tasa de nterés, bajo el supuesto de
que la mayoria de las veces las empresas tienen que endeudarse para poder invertir durante
un unico periodo y que estdn pagando los intereses correspondientes a ese préstamo. Al
final del periodo todavia le quedara capital pero es probable que este se halla depreciado a
lo largo del periodo.

Supongase que la empresa piensa seguir utilizando el capital restante en la produccién de
periodos  sucesivos y que su  depreciacion representa simplemente e! deterioro
experimentado en el proceso de produccién, es decir, en el desgaste fisico. En
consecuencia, el costo de capital ya no estard dado solamente por los costos de interés sino
también por la depreciacién. Suponiendo que en cada periodo se tiene que reinvertir una

parte proporcional al stock de capital del periodo anterior, puesto que en aquel periodo se
deprecio el equipo en una proporcion K,,*.* De lo antes mencionado, el costo de capital
puede expresarse como

cU,=i* K, ", (3.34)
donde CU,es el costo de capital, /, es la tasa de interés, X,,"es la parte de la inversién en

¢l periodo anterior que se deprecio, y que se debe reinvertir con el propésito de mantener la
produccidn, es decir, el gasto en la manutencion y reparacién de los medios de produceion.

Recuérdese que la empresa estd endeuddndose con el objeto de producir bienes para vender
en el futuro. Es, entonces, raZonable pensar que los precios de los bienes que vende
aumentaran paralelamente al nivel general de precios. Por consiguiente, el valor de lo que
la empresa producira en el futuro aumentard, mientras que, la cantidad nominal de intereses
no lo hard en muchas ocasiones. Por lo tanto, el valor real de la deuda disminuira con el
tiempo a consecuencia de la inflacién, de ahi la importancia de tomarse en cuenta la

I.SD

inflacién al momento de calcular el costo de capital.”™ De acuerdo con este razonamiento se

puede incluir a la inflacién como un determinante mas del costo de capital

1 .
CU, =i* K,/ —, (3:35)
t

donde P, es el nivel de precios esperado.

“pbider: pp 363-64.
“Ihidem pp 364-65.
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3.9.2 La Bolsa de Valores y [a inversién
Hasta este momento se ha supuesto que las empresas financian su inversion endeuddndose,
pero también pueden hacerlo vendiendo acciones, de manera que se consigan los fondos
necesarios para pagar la inversion. Los compradores de las acciones esperan obtener un
rendimiento mediante dividendos o, si la empresa tiene €xito, con el incremento del valor
de las acciones en el mercado bursdtil**
Cuando 1a bolsa se encuentra a la alza, una empresa puede conseguir mucho dinero con
pocas acciones, pero si esta a la baja tiene que vender muchas acciones, por lo tanto una
bolsa a la alza es buena para la inversién, Definase entonces una funcién para el indice de
crecimiento de la bolsa de valores, el cual fluctila de acuerdo al crecimiento de la economia,
asi como de la demanda de acciones en el mercado. Esta demanda puede relacionarse con
los flujos de capital, que encuentran en la bolsa de valores el mercado ideal para sus
operaciones. De lo anterior,

b=FC'Y", (3.36)
donde b, es el indice de la bolsa de valores, ¥ esla rentay FC, es el flujo de capitales.
Tomando en cuenta las variables analizadas se puede proponer un modelo para la inversién:
3.37)

donde K, es la inversion, ¥"' es la medida en que la demanda de productos exige

inversion adicional, b, es ¢l indice de crecimiento de Ja bolsa de valores, #, es la tasa de

interés o costo de capital nominal y X,,* es la depreciacién del stock de capital.

Esta misma expresidn se puede reformar en funcién no sélo de la renta actual sino de las

rentas esperadas a futuro, es decir

_yh I [ (3.38)
K=Y".7, b, i,_“K"' .
Las variaciones impositivas, lo mismo que el tipo de interés y la depreciacion influyen en el
costo del uso de capital. Las dos variables impositivas més importantes, en este sentido, son
el impuesto sobre la renta y las desgravaciones fiscales a la inversién. La desgravacién a la
inversidon permite a las empresas deducir de sus impuestos una cierta fraccion ¢ de sy gasto

anual en inversidn.

Ubidem p 367
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Sin embargo, es dificil de presentar una desgravacion fiscal en el modelo, puesto que no se
tienen antecedentes histéricos, pero si se puede proponer como una politica No es asi con
el impuesto sobre la renta, pues si se substituye la variable renta por la variable renta
disponible, es decir [a renta después de impuestos, se estard tomando en cuenia el papel de

las tasa impositivas sobre la inversién. A partir de lo anterior

P POV | 2 (3.39)

K,=YDM .¥D, " b, i—up,’ K,
’

donde YD, es la renta disponible, dada en la expresion (4).
En esta expresion se observa claramente las disminuciones impositivas aumentan la renta
cisponible en manos del piblico, el cual tendrd recursos adicionales para la inversion,
Se puede concluir que la inversién depende inversamente del costo de capital y
directamente el nivel esperado de 1a renta. Dichas variables de control pueden manipularse

a través de las politicas monetarias y fiscales.

3.10 La oferta monetaria, el nivel de precios y Ia Teoria Cuantitativa.
En ¢l apartado {3.8) se ha planteado la relacién existente entre la oferta monetaria y el nivel
de precios, sin embargo no se ha justificado esta aseveracién, lo cual es el objeto de éste.
Definase la velocidad renta del dinero como el mimero de veces que la cantidad de dinero
en una economia gira cada afic para financiar el flujo anual de la renta. Es igual a la
relacidn entre el PNB y la cantidad de dinero. Por ejemplo, en los EE.UU., durante 1988 un
saldo de un délar financio $6.27 de gasto en bienes y servicios finales o, lo que es lo
mismo, el piblico mantuvo en promedio una cantidad inferior $0.16 por cada dolar de
renta. Dicha relacion se define como
Ve, = YN,/M“ (3.40)
donde YN, es la renta nominal, Ve, es la velocidad del dinero y M, es la oferta monetaria, >
Asi mismo, se conoce que la renta nominal es 1gual al producto de la renta real por el nivel
de precios, es decir
YN, =PY, (3.41)
de donde
M, Ve,=PY,. (3.42)

“ibiden p 433.
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Si se supone que la economia se encuentra en el pleno empleo, la renta nacional
permaneceria constante, mientras que la velocidad renta no variaria significativamente, de

manera que ¥e, e Y podrian considerarse camo constantes. Bajo estos supuestos el nivel de

precios seria directamente proporcional a ta oferta monetana, es decir,
B =aM,, (3.43)

Ve
donde « = —1, es una constante.

!
La ecuacién anterior relaciona directamente el nivel de precios con la cantidad de dinero.
Se le conoce como la ecuacién cuantitativa,>

Esta situacién, como se ha mencionado, s6lo se presentard en una economia en pleno
emnpleo, lo cual, no es el caso de nuestra nacién. No obstante, sefiala fehactentemente otro
importante papel de la oferta monetaria: el ser un determinante del nivel de precios.

Por tanto, la oferta monetaria tiene dos roles fundamentales en cualquier economia:

» Estd estrechamente relacionada con las tasas de interés,

¢ Es un factor determinante de la tasa de variacidn de los precios, asi como del

crecimiento de la renta nacional.

3.11 Los salarios, el empleo y los precios.

El mercado de trabajo se encuentra en continuo movimiento, es decir, ingresan a ¢l nuevos
trabajadores, mientras que otros cambian de puesto de trabajo, implicando que siempre
existe un desempleo friccional, que resulta del rezago de tiempo que se requiere para que se
vuelvan a emplear los trabajadores, también es conocido como desempleo natural, si la
economia se encuentra en el pleno empleo, dado que todo el que busca empleo lo encuentra
en un tiempo razonable.*® Esta tasa de desempleo serd mas o menos constante.

Se puede construir una relacién directamente proporcional entre la tasa de empleo y la tasa
de crecimiento de los salarios monetarios, cuanto mas elevada es la tasa de empleo mayor
es la tasa de incremento de los salarios monetarios, puesto que las empresas se disputaran a
la fuerza laboral y tendran que ofrecer mejores salarios para obtener trabajadores. De la

misma manera, si la tasa de empleo es baja, habrd un exceso de oferta de mano de obra, por

BSbidem p, 434
*Bannock Graham, Baxter R. & Rees Ray, Op cit., p. 132.

164



Analisis, diseito y construccign_del modelo

tanto las empresas podran ofrecer menores salarios y los trabajadores se veran obligados a
accplarlos.5 * De lo anterior, se puede construir una funcion para el nivel de salarios reales:

1 (3.44)

W, =—U' P,
U,

donde W, es el salario real en el periodo actual, U esla tasa de empleo natural, UJ' es la

tasa de empleo observada en el periodo actual, y P, es el nivel de precios.

Por tanto, si U/, > U aumentan los salarios reales, micntras que si U', < U disminuyen. La

funcion se simplifica si la razon entre la tasa natural y la observada se vuelve otra variable,
U, =U,/U,

donde dicha razon se conoce coma la tasa de empleo real y se substituye en (3.44), de

manera que se obtiene finalmente

W, =U‘F" (3.45)

3.12 La demanda de produccién y el empleo.

La funcion de produccién relaciona el nivel de empleo con el nivel de produccion, de este

hecho se puede formular un modelo sencillo en el cual el empleo es proporcional al nivel de

produccion, entre mas aumente la demanda de productos mas mano de obra se necesitara,
U, =0l (3.46)

donde {/, es la tasa de emplec e ¥, es la renta o produccién.™

Los precios a los que se venden los productos empresariales estdn en funcion de sus costos:

¢l costo de capital (la tasa de interés) y la oferta monetaria. Asi mismo, los precios

dependen de la demanda en el mercado, es decir, entre mds demanda exista aumentan los

precios y a menor demanda disminuyen.*” A partir de ello, se obtiene la funcién estructural
2By g g PayB
P =i MM, (3.47)

donde P, esel nivel de precios, 4 es la tasa de interés del mercado, ¥, es la renta nacional

I

{demanda de productos) y M, es la oferta monetaria.

Resulta obvie que una apreciacion del tipo de cambio, una disminucion de la tasa de interés

o una reduccion de la oferta monetaria puede reducir el nivel de precios. Sin embargo, la

*Dombusch Rudiger & Fischer Stanley, Op cit., p. 554.
“bidemp 567
*brdent pp. 595-631.
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disminucion excesiva de la oferta monetaria puede golpear directamente el nivel de vida de
la poblacidn. Incluso una politica monetaria restrictiva puede generar altos niveles de

desempleo, como se analizara mas adelante.

3.13 El Consumo, !a renta, la inflacién y la oferta monetaria

El consumo es uno de los componentes de la identidad macroeconémica bdsica. De su
crecimiento depende en gran medida el crecimiento de la renta nacional. Si se inhibe el
consumo la economia tenderd a contraerse y podria incluso alcanzar una recesién. En
apartados anteriores, se habia propuesto una funcién muy simple para describir el consumo.
Sin embargo, en este momento se establecerd su estrecha relacién con otra variable que ya
se ha tratado anteriormente, /a inflacién.

Por lo que toca a las politicas fiscales, un incremento del gasto o reduccién de los
impuestos aumenta la renta disponible y en consecuencia la demanda de productos, es
decir, aumenta el consumo.

Recuérdese que la oferta monetaria es a su vez uno de los determinantes de la tasa de
crecimiento de los precios. Por tanto, con el proposito de mantener estables las tasas de
interés, de no provocar presion inflacionaria y fomentar el crecimiento de la demanda se
debe de monitorear y ajustar constantemente la fasa de crecimiento monetario.

El controlar la inflacion tiene por razén el principio de la justicia. Puesto que, la inflacion
tienc cfectos redistributivos. Por ejemplo, si la tasa inflacionaria es més alta que las tasas de
interés de! mercado, entonces, el valor real de las deudas intermas se reduce. De manera
que, la inflacién puede beneficiar a los deudores, pero perjudica a pensionados y
ahorradores cuyos saldos reales se reducen. Si los impuestos, salarios e intereses estuvieran
indexados, es decir, que reflejaran la inflacidn, no habria efectos tan dramdticos.

Las politicas de control de precios y salarios pueden reducir la inflacién, trastadando la
oferta agregada hacia abajo, pero también hacen bajar a la demanda al mismo tiempo. Por
lo tante, no son muy recomendables y no se buscara aplicarlas en este modelo.

Por consiguiente, el crecimiento del indice de precios, 1a unidad de medida de la inflacidn,
puede mermar el poder adquisitivo de la poblacion, lo cual se refleja en €l consumo total de
la economia.

Los supuestos tedricos anteriores se expresan en la signiente funcion:
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3.48
c.= ' ypmoo, (349
e

donde C, es el consumo, YD, es la renta disponible, F, es la tasa de crecimiento de los

'
precios y O, s el gasto publico.

Como conclusién se debe reducir el déficit y el crecimiento monetario, de lo contrario se
acumula presién inflacionaria que en algin momento explotard y detendrd el crecimiento
del consumo y la renta, Dichas acciones pueden acompanarse de politicas fiscales que

fomenten el crecimiento de la renta disponible, como la reduccidn de los impuestos.

3.14  El Crecimiento, Ia inversion y la deuda externa
De lo mencionado en apartados anteriores, se puede establecer que los principales factores
que determinan la tasa de crecimiento de la produccion a largo plazo son:
» Crecuniento de la demanda.
« Crecimiento del capital o inversion productiva.
+ Lainversion publica.
LLa inversion en stock de capital se ha explicado en la expresién (39). Sin embargo, no se ha
tomado cn cuenta a la inversion por parte del estado, es decir, la parte del gasto piiblico que
no gasta en Jabores administrativas o en el sostenimiento de la burocracia, sino el gasto que
se invierte en actividades como la investigacidn tecnolégica, la educacidn, la infraestructura
carrctera, financiamientos al sector privado, etc. que coadyuven a la eficiencia de los
procesos productivos, asi como a elevar la calidad de vida de la poblacidn.
Obviamente, entre mas se invierta en el progreso tecnolégico, en la infraestructura, o en
financiamientos al sector privado, es mas probable que mejore la eficiencia de los procesos
productivos, ahorrandose recursos que se pueden destinar al aumento y mantenimiento del
stock de capital. Sin embargo, en nuesiro pais, el gasto en inversién piblica es solo una
fraccion del gasto piblico que queda libre después del pago del servicio de la deuda, es
decir

G, =0, +PD, (3.49)
donde G, es el gasto publico, 0, es el gasto publico disponible, que se emplea en la
administracién, servicios pliblicos e inversion piblica, y PD, representa el monto del gasto

poblico empleado en amortizar los compromisos financieros.
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Debe hacerse notar que la respuesta de toda la economia a la inversion publica no es
inmediata, Piénsese en ¢l tiempo necesario para formar un profesionista que sea util a la
nacién y que pueda hacer contribuciones al manejo més eficiente de los recursos con que se
cucentan Asi, si se pretende establecer una expresion que incluya a la inversion publica se
debe de tomar en cuenta el rezago en su respuesta. Ahora se puede proceder a incluir al
gasto en inversién como un determinante mas de la inversidn en stock de capital (39), que
sc sabe pesa en el crecimiento de la renta nacional, obteniéndose |a relacidn estructural
K=YDY..¥D, " b %K,,]a or.o.>, .50
i

t
donde O™ ...0_™ representan la parte del gasto publico disponible, que se invierte en
[ rn P P g P

periodos de tiempo anteriores al actual.

3.i5 Eil Empleo
Como se ha mencionado ¢l desempleo es un grave problema social y econdémico. Sin
embargo, puede fomentarse ¢l crecimiento del empleo st aumenta la demanda de productos
(consumo), si se efectilan grandes inversiones en bienes de capital e infraestructura, o si el
estado aumenta el gasto publico en inversién, financiamiento o empresas publicas. En
resumen si crece la renta, aumentard seguramente el empleo. Por ofra parte, las
importaciones de bienes y servicios disminuyen la demanda de bienes nacionales.

De lo anterior, la funcién estructural para e] empleo puede construirse como

U=x5

4 I

L

K'ﬂ; Orﬂ'n , (3'51)

o
donde U, e¢s la tasa de empleo, X, son las exportaciones, (), son las importaciones, K, es

la inversion y O, es el gasto publico que queda después de pagar el servicio de la deuda

pablica.

Asi mismo, es importante sefialar que las politicas monetarias restrictivas, como la
reduccion de la oferta monetaria, provocan una disminucion tanto del consume como de la
inversion. Luego entonces, dichas politicas conllevan un costo social muy alto, ¢l aumento

del desempleo.
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3.16 El déficit presupuestario y la deuda publica
I.a administracion piblica requiere de recursos para su funcionamiento, asi como para
promover infraestructura y servicios pablices. Estos gastos de 1a administracién ptblica se
financian ya sea por impuestos, cobro de seirvicios que offece el estado, o bien por
cndeudamiento. Como se ha analizado anteriormente estas entradas y salidas de la
administracién piblica dan un balance o déficit, establecido en la expresion (13).
Cuando los ingresos de la administraciéon pOblica son insuficientes para afrontar sus
compromisos, €l estado se ve obligado a conseguir recursos de alguna forma alternativa a
los impuestos. Este déficit primario o balance negativo D, se puede financiar ya sea con la
venia de activos del gobierno; emitiendo deuda interna (Cetes, bonos, etc.) que se vende al
sector privado, el cual deposita dinero al gobierno; la contratacién de prestamos en el
exterior (Deuda externa); o si el banco central emite dinero para financiar al gobierno,
creando base monetaria. Si el banco central hace compras al mercado abierto de deuda
publica, entonces también se estd creando base monetaria.>®
De lo anterior, se puede establecer que el financiamiento del déficit publico esta dado por
D =a M, + P[+PE, + 4, (3.52)
donde D, es el déficit del gobiemo, A, es Ia emisién de dinero por el banco central
(Oferta monetaria), P/, representa los bonos comprados por el sector privade (deuda

interna), PE, representa los prestamos contratados con el exterior, 4, denota los ingresos

por venta de activos del gobiemo.
Si se desglosa el gasto publico en sus dos componentes, dados en (3.49), y se substituye en
la definicidn del déficit pablice, dada en (3.13), se obtiene

D=1+TR -(0, +PD,), (3.53)
donde D, es el déficit piiblico y PD, es el pago de intereses por la deuda.
En el caso de que la deuda sea en moneda nacional, se puede financiar con base monetaria,
pero si es en divisas, no hay opcioén mas que negociar la deuda con los acreedores u obtener
un superavit de divisas. 51 se tiene superéavit, la deuda pueda bajar, ya que el gobierno esta

en posicion de comprar los bonos emitidos por si mismo con antertoridad.

ibiden pp 690-696.
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Cabe sefalar que no todas las emisiones de deuda estan hechas con el fin de financiar el
déficit; gran parte se usa para refinanciar los bonos que se estan venciendo. Este proceso se
conoce como gestion de deuda.”®

Puede asentarse que la importancia de la deuda piblica radica en que al financiar con deuda
externa el déficit, parte de la riqueza nacional se traspasa a manos de extranjeros. En el
siguiente periodo el estado tiene que pagar intereses sobre la deuda que adquirié en el
pasado y también sobre la nueva deuda emitida para cubrir el déficit del periodo anterior.
Por consiguiente, el estado se vuelve a endeudar y asi sucesivamente, creciendo
indefinidamente el déficit piblico hasta que obtenga recursos propios que le permitan
eliminar su déficit o en el peor de los casos se vea obligado a traspasar o concesionar mds
bienes nacionales.

En el caso de deuda interna para atraer capitales privados, el estado se ve obligado a ofrecer
altos rendimientos, que elevan las tasas de interés del mercado interno, luego entonces, se
dificulta la formacién de stock de capital (inversion) y el crecimiento de la renta nacional.
Adicionalmente, el pago de intereses de la deuda puede obligar al estado a aumentar los
impuestos con el propdsito de obtener mas recursos, dificultando atn més la inversion y el
crecimiento de la renta y el empleo.

Pueden existir dos tipo de déficit: el efectivo, debido a que la economia no se encuentra en
el nivel de pleno empleo; y el estructural si la economia esté en pleno empleo pero existe
un gasto excesivo del gobierno.®

En tal situacién las politicas monetarias restrictivas resultan inefectivas pues aumentan el
desempieo /o reducen el crecimiento de la economia, de manera que bajan los ingresos via
impuestos y aumenta aun mds el déficit. Ademds, dichas politicas restrictivas suben las
tasas de interés, aumentando en consecuencia el costo de la misma deuda piiblica.”’

Por tanto, se deben evitar o calcular extremadamente los efectos de politicas monetarias
restrictivas, que pueden conllevar el alza de intereses e incluso una posible recesion.

Se puede resolver el problema del déficit piiblico si la economia crece, mediante un
aumento de la oferta monetaria pero, si esta ya se encuentra en el nivel de pleno empleo,

dificilmente crecerd la economia y si aumentard la presién inflacionaria. En tales

“fbidem p. 695
“lbidem p. 698
S tbidem p. 699
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condiciones se deben hacer cambios estructurales: reducir el gasto publico o aumentar los
ingresos piblicos.
Si existe déficit del gobierno la tasa de crecimiento de la oferta monetaria se convierte en

una variable dependiente de este déficit pablico, es decir,
M, =DT". (3.54)
De no existir déficit publico serd una variable auténoma, bajo control del gobierno, es decir,
M, =M. (3.55)
Ambas expresiones pueden combinarse en una sola, la cual explique todos los diferentes
comportamientos que ha tenido la deuda pablica a le largo del tiempo, obteniéndose
M, =DT" + M. (3.56)
Como se ha mencionado reiteradamente, es necesario un superavit pablico que permita
mayor libertad al gobiemno en ¢l contro! de variables macroecondrnicas fundamentales.
De lo anterior, se establece la siguiente restriccion al gasto del gobierno:
G, <I,, (3.57)
G, =0, +PD,
donde [, representa los ingresos del gobierno, G, es el gasto piiblico total, O, es el gasto
pitblico disponible, después de efectuar los pagos del servicio de la deuda publica PD,.

Lo que significa que el estado no debe gastar mas de lo que recauda. Hay que recordar que
¢l crecimiento monetario frecuentemente va ligado a los déficit presupuestarios, cuando el
estado financia su déficit con oferta monetaria. Una vez que aumenta la oferta monetaria de
forma excesiva se presiona al alza de precios, puesto que la oferta monetaria es un
determinante del nivel de precios. De ahi que, con el propdsito de controlar la inflacién, sea
necesario que el estado tenga finanzas sanas y asi se abstenga de imprimir dinero para
financiar sus gastos y solo lo haga para regular la economia.

Por todo lo anterior, el déficit presupuestario es uno de los factores de mayor peso en la
inflacién futura a través de la presidn que ejerce sobre la oferta monetaria. Es tipico que
cxistan fuertes déficits pliblicos acompafiados de un rdpido crecimiento monetario.

Pero no debe perderse de vista que una oferta monetaria insuficiente encarece las tasa de
interés, desalienta la inversién y el crecimiento. Por consiguiente, debe de buscarse la
medida adecuada del crecimiento de la oferta monetaria que mantenga en un nivel
aceptable tanio al nivel de precios, como a las tasas de interés. Estos hechos hacen ver
fehacientemente el papel clave de la politica monetaria en el desarrollo de una economia.
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Ante un panorama tan sombrio existe otra alternativa, la teoria de la oferta, 1a cual propone
que los mgresos del gobierno estdn en funcion tanto de la renta nacional como de la tasa
impositiva, de tal manera que una reduccidn de la tasa impositiva puede aumentar los
ingresos netos del gobierno, si y solo si dicha reduccién fomenta el crecimiento de la renta
en periodos subsecuentes.®

Lista teoria se fundamenta en la curva de Laffer, la cual relaciona los ingresos via impuestos
con las tasas impositivas. La curva muestra que, a medida que la fasa impositiva aumenta,
los ingresos totales crecen al principio hasta cierto punto maximo para después decrecer
continuamente. Esto se explica suponiendo que si la tasa impositiva que aplica el gobieno
a los ingresos de los particulares fuera del 0%, entonces el gobiemo no tendria ningin
ingreso via impuestos. Por otro lado, si la tasa impositiva fuera del 100% entonces tampoco
habria ingresos, puesto que nadie estar{a dispuesto a trabajar, ni a producir, si el gobierno
va a obtener todos los beneficios y los particulares ninguno. No obstante, entre estos puntos
extremos, el sector piiblico si obtiene ingresos. Por consiguiente se espera que la curva
comience a crecer conforme la tasa impositiva se eleva desde cero. A la larga, sin embargo,
la curva tiene que volver a descender hasta cero. Luego entonces, tiene que dar vuelta en
algun punto, el cual se denominard C, Este punto sefiala un maximo, donde con tasas
impositivas inferiores a C cualquier elevacién de los impuestos auvmentara los ingresos

piblicos; mientras que con tasas superiores a C, dichos ingresos disminuyen (figura 3.5). &

FoF et

Figura 3.5
La curva de Laffer.

En el caso particular de México es muy probable que la economia se encuentre en un punto

9 % Tesa rposive 100

{D), con una tasa de impuestos muy alta, que reduzca tanto los ingresos, como la renta.
La csencia de este modelo es entonces acercarse lo mas posible al punto C, donde se

alcanza el maximo nivel de ingresos publicos sin castigar excesivamente a la economia. Se

“Ibidem pp. §14-816.
Blbidem pp. 708-709.
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observa que la relacion entre las tasas impositivas y los ingresos obtenidos, en nada es
lineal. Asi mismo, los ingresos por impuestos como se ha mencionado no dependen
solamente de la tasa impositiva, sino también de la renta. Credndose un sistema
mterdependiente, puesto que la renta y la tasa impositiva determinan los ingresos del
estado, a la vez que el estado al gastar y fijar tasas impositivas determina a la renta. En la

figura 3.6 se observa la semejanza de la curva de Laffer con la funcién sinoidal: y=sen(tm)

cn el intervalo {0,n }.
L1 .
V00 4

LR -3

Qo
020 ] .’9' “ Figura 3.6
Y "‘. Funci6n sinoidal
aoe £, 3 y=sen{tn) en el
§ 285232858 8589232285 intervalo {0, 7 }.
‘j O b B 0O G = +~ ¥ r© © NN N @ o
-0 20

A partir de ello, puede construirse la siguiente funcién no lineal que explique los ingresos
del gobierno como una variable dependiente de 1a tasa impositiva y de la renta nacional.

7, = 1 fsenGe ) (3.58)

donde 7, representa los ingresos del gobiemo via impuestos,/, es la tasa impositiva, ¥, es
ta renta del periodo de recaudacidén, = es la constante multiplicada por 1a tasa impositiva ¢,,
que permite que los resultados se calculen en radianes, para efectos practico del modelo.

En esta funcién conforme aumente la renta nacional, aumentan los ingresos del gobiemo.
Stn embargo, no serd asi con la tasa impositiva, la cual se explica por la curva sinoidal
[Sen(f,ﬂ)]a , de modo que si £, = 0 los ingresos del gobiemno serdn nulos. Si poco a poco
aumenta f, también lo hardn los ingresos, hasta cierto punto, determinado por el pardmetro
(3. para posteriormente decrecer hasta aleanzar 7,=1, dénde nuevamente los ingresos del

gobierno vuelven a ser nulos. De manera que esta expresién se asemeja a la curva de
Laffer.
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3.17 LaRenta

En seccion (3.3) se han presentado identidades bésicas que explican el comportamiento de
la renta como una suma de sus componentes (el consumo, la inversién, las exportaciones y
el gasto piiblico). Sin embargo, no se ha pensado que la renta en los periodos de tiempo
subsccuentes es una funcién proporcional a sus componentes actuales. Por ejemplo la
inversidn del periodo actual se convierte en bienes con el paso del tiempo. De tal forma
puede construirse una funcién donde la renta crece conforme crece la inversion y las
exportaciones de bienes y servicios, mientras que decrece proporcionalmente con las

importaciones, las cuales desplazan bienes y capitales nacionales, es decir,

a .59
K=Xral§1;;Kr)- 359

donde Y, es la renta nacional, X, representa las exportaciones, (), represenia a las

i

importaciones y K, es la inversion .

3.18 Modelo Final

El medelo final, el cual es puramente tedrico, estard conformado por el siguiente conjunto
de expresiones estructurales e identidades; desechdndose algunas de las presentadas
anieriormente, puesto gque solo constituian expresiones intermedias para llegar a

expresiones mas complejas y tedricamente mas cercanas a la realidad.

YD~ Y + IR - T, (3.3)
WJ = XJ - Qr’ (3'4)
Y= C +K,+G+XN,, (3.5)
L,=T+V, (3.12)
i =Y 15 te,, (3:20)
M.l
b=FC Y, (3:36)
PNy (3.24)
« 1 1 (3.25)
=0
Qz t lCrﬂ K{
BP = XN,+ FC,, (3.28)
Fe- by oL, (3.29)
ff
1 1 (3.30)
le, = P —_—,
Xxs 2 FC?
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. (3.45)
F i 1){7 ?
P :iﬂJMﬂa_}_ (3'4'n
I i I }1[]1 *
c ol ymge (3.48)
L Plal 3 L
vy g (3.59)
1 r Q‘al t

donde J, es la tasa de interés bancaria, G, es el gasto piblico total, b, es la tasa de
rendimiento bursatil, X, representa las exportaciones, {J, representa a las importaciones,

FC, es el flujo de capital, BF, es el saldo de la balanza de pagos, fc, es el tipo de cambio,

1, es la tasa de interés en los mercados exteriores, #, representa los salatios, P, es el

indice de precios, 7, es el ingreso del sector piblico, C, ¢s el consumo nacional, 7, es el
ingreso del sector pitblico via impuestos, U, representa al empleo, ¥, es el ingreso del

sector phblico por servicios ventas, K, es la inversién, ¥D, es la renta nacional

L

disponible, M, es Ia oferta monetaria, Y, es la renta nacional, ¥, es la renta ponderada de
los paises con los que se tienen relaciones comerciales y TR, representa los subsidios.

El modelo desarrollado supone que el gasto ptiblico se ha desglosado en dos componentes

G, =0,+PD, ,

donde PD, es el gasto por el servicio de la deuda y O, es el gasto en cualquier ofro
rubros. Sin embargo, no fue posible obtener informacidn estadistica de ambas variables.
Por consiguiente, en aquellas relaciones estructurales, (3.50), (3.51) y (3.53), donde
aparezca alguna de las mencionadas variables, se les consolidara como una sola variable, el

gasto publico G,.

K=YDM..YD, " b K, G" .G, P> (3.50)
t r 1+n I .g 1 [ o B
I.l
U =X“l 1 K“s G“; (3°51)
DT=1,-TR -G, (3.53)
M, =DT", {3.56)

Se establece la siguiente restriccion fiscal al gasio del gobiemo, obligéndolo a que no gaste

mas de lo que percibe
G < I, (3.57)
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Esta condicion permite que el estado tenga bajo su control la oferta monetaria, puesto que
no ta empleara para financiar su déficit. Luego entonces, la oferta monetaria se convierte en
una variable de control, de manera que se puede retirar del modelo la ecuacién (3.56).

fa altima ecuacion estructural referente a los ingresos del gobierno sera

T, = YD} [sen(t, )]’ (3.58)

Es de sefialarse que las series historicas de ingresos y egresos del gobierno se encontraron
en precios corrientes®, mientras que las series para la renta se encuentran a precios de
19935 Por tanto, la renta disponible no puede calcularse a partir de la identidad (3.3).
Luego entonces, la identidad (3.3) se retirard del modelo, asi como en las ecuaciones (3.50),
(3.51) y (3.58) se suplantard la variable renta disponible, por la renta nacional. Esta
simplificacién del modelo se desapega de los postulados tedricos, en especial de aquellos
que sostienen que el gasto piblico desplaza inversion privada, por lo cual podrian
presentarse errores de especificacion al momento de la estimacion.
Debe recordarse que este modelo hasta el momento es puramente tedrico, de modo que se
cotejara o validard con la realidad hasta el momento que se desarrolle la estimacion de los
parametros estructurales, sobre los cuales, como se ha analizado en el capitulo anterior, se
pueden realizar variadas pruebas de inferencia estadistica con el objetivo de comprobar si
en verdad las relaciones estructurales propuestas son estadisticamente significativas.
Con el objeto de hacer mds manejable al modelo, asi como de facilitar el proceso de
identificacién de cada una de las ecuaciones estructurales del modelo, se procede a dividirlo
en dos grupos: identidades y ecuaciones a estimar. Asi mismo, se vuelven a renumerar
todas Jas expresiones del modelo y se diferencian los coeficientes estructurales al introducir
indices que indiquen en que ecuacion se encuentra el coeficiente y respecto de qué variable.
Por principio las siguientes identidades del modelo:
XN, = X,- 0,
v ,=0C + K+ G+AiAN,,
BE =XN,+ FC,,

pueden agruparse en una sola, dada por
Y=C + K+ G+X,- 0+ FC,. (3.59)

“El valor nominal de Ia remta al momento de la observacién.
[ . g . :
El valor observado de la renta es indexado respecto al indice nacional de precios al consumidor (INPC).
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donde G, es el gasto publico, X, representa las exportaciones, FC, es el flujo de capital,
(), representa a las importaciones, C, es el consume, T, es el ingreso del sector pubiico via
impuestes, B es el saldo en la balanza de pagos, K, eslainversion, € ¥, eslarenta.

De manera similar, las identidades:
D=1 -G, -1TR,,

f=T+V,
pueden integrarse, obteniéndose
Dr=T+V -G, —-1R,,
donde G, es el gasto publico total, DT, es el déficit del sector publico, 7, ¢s ¢l ingreso del
sector publico, nacional, T, es el ingreso del sector piblico via impuestos, ¥, es el ingreso
del sector pitblico por ventas y servicios, y TR, representa los subsidios del gobierno
Sin embargo, debido a la falta de informacion, se excluird del modelo la variable TR,. A

pesar de ello, la exclusién de esta variable no es tan significativa puesto que las
transferencias del gobierno a los particulares, quedan comprendidas en las cifras oficiales
del gasto publico G, . Por tanto,

DI=T+V -G,. (3.60)
Como es evidente, el modelo que se ha desarrollado no es lineal en los pardmetros
estructurales, de aqui que sea necesario transformarlo a una forma lineal que permita la
estimacion de dichos parametros. La transformacién mds conveniente para linealizar el
.modelo es obtener la forma logaritmica de todo el modelo. Dicha transformacion se basa en
dos razonamientos: €l primero Ia facilidad de linealizar ¢l modelo, empleando las conocidas
propiedades de los logaritmos, y la segunda los coeficientes estructurales estimados

mediran la elasticided® entre las diferentes variables del modelo.

“En términos generales se define como una medida del grado de respuesta de una variable ante cambios en
otra, Asi , la elasticidad precio-demanda es el grado de respuesta de la cantidad que se demanda de un bien
ante cambios en su precio. En forma numérica s¢ determina por el cambio proporcional (porcentual) en la
variable dependiente, dividida entre el cambio proporcional {porcentual} en la variable independiente. Por
tanto, la elasticidad resulta en un nimero puro, independiente de unidad, y su magnitud se puede comparar
con otras variables que se midan en otras unidades. Por ejemplo, se puede comparar la elasticidad precio-
demanda de !os balones de fiitbol contra [a elasticidad precio-demanda de los automéviles Rolls-Royce.
De manera mas formal, la elasticidad se puede tomar como un cambio infinitamente pequefio en la vanable x,
denotade por dx, al que se encuentran sus cambijos correspondientes, infinjtamente pequeilos en y, denotados
por dy, expresandolos como proporciones, en forma respectiva, de sus valores iniciales x e y.
Por consigutente la elasticidad de y respecto a cambios en x esta dada por la razén

cambio proporcional eny  8y/y 8y x

cambio proporcional enx  &x/x  &x y
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Asi, se obtiene el siguiente grupo de ecuaciones de comportamiento:

Ini, =B, ,In¥ -B,,, InM, +B ;Inic,, (3.61)
Inb=pB,;mFC+B,,In¥, (3.62)
InX,=B,,,In¥, +B,,Intc,, (3.63)
Ing =-f,, nK, +8,,InC, -8, Intc, (3.64)
InFC,= By, Inb+B;, Int, ~B, s Ini,’, (3.65)
Inte, = B In X, - P, Ing, + B;InFC,, (3.66)
In¥, =p;,,InlU, ~B,,InF, (3.67)
Ing =6, Ini, +P,, In M, - 1n[3;.,4Y, ) (3.68)
InC, =~f,;nP, + By, InY + 5, nG, (3.69)
InU,= f,,InX, =B, G + f,, InK, + fi,, InG, (3.70)
InK =B, In¥, + B,Inb =B, Ini +B, , InK, +B,,, InG,, (3.71)
In7 = fo,nY, + 4, ln[sen(t‘n‘)]- (3.72)
In¥, =pg,,InX, -p,,InQ, + f,, Ink, (3.73)
Asi mismo, la correspondiente restriccion al gasto del gobierno en forma logaritmica es
InG,<in/, (3.73)

donde i es la tasa de interés bancaria, G, es el gasto pablico total, b es la tasa de

rendimiento bursatil, X, representa las exportaciones, (J, representa a las importaciones,
DT, es el déficit del sector publico, FC, es el flujo de capital, fc, es el tipo de cambio, i,
es la tasa de interés en los mercados exteriores, W, representa los salarios, 4, es la tasa de
impuestos VA, P, es el indice de precios, 7, s el ingreso del sector publico, C, es el
consumo nacional, T, es el ingreso del sector pliblico via impuestos, U, representa al

empleo, ¥, es el ingreso del sector publico por servicios ventas, K, es la inversién, M, es

L

la oferta monetaria, ¥, es la renta nacional y ¥’ es la renta ponderada de los paises con los

L

que se tienen relaciones comerciales.

Como se recordard la derivada de una variable logaritmica esta dads por

Sdlnx 1

& x’
de manera que, la elasticidad es equivalente a que las variables y los pardmetros estructurales se hayan
convertido a variables logaritmicas antes de efectuar cualquier diferenciacién, es decir
Slny 8y/y dyx
Slnx  dx/x &y
Particularizando con los estimadores via minimos cuadrados ordinarios y MC2E, si se obtiene ¢l logaritmo de

la suma cuadrada de los residuales y se deriva con respecto al fogaritmo de cada uno de los coeficientes
estructurales, los estimadores obtenidos mediran la elasticidad entre las variables.
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El modelo final se presenta y renumera en forma matricial en la Tabla (3.5), con el objeto
de facilitar su identificacion y consecuente estimacion.

Tabla 3.5 Modelo Final en forma matricial,

VarJEc. | b, X Q FC' fe, W, PG R, K, :i';' )/ A ! ! e K, DT: 0' M,
1 vlololoflofolofololalolofPelodalofoloesa]oPe
2 o i [ofoPuPeelololololololfrviolofolalololo]loe
3 olofi1 ol oPs{olololofofoloPsiolololo|lofjo]oe
4 slalol ol oPuslolololololoffiulofjolololoalalalo
s PalBsalof{e[ s [ofo{ofotolofaf* [of™|ojolofolo]eo
B 1] 0 ﬂ" B“ D‘J 1 0 1] 0 4] Q [+] )] [1] 1] ] [+] L] Q 0 O
7 oflolofololel iBlobe] ofololololoPuwlolo]oe]oa
g PoflofololoPesiPal v ]olol ool oalodofolo]lo]a]aofsn
9 ofofloflolofofofBus|i{ololelf[olo[olofjofo]o[P
10 olojojofJoloelo]o Pios i f*"jol ololo t ol oloe Proz 0
11 B Burs s foPus]o o_ﬁm oJo] tjol™ Joto 0 (Tr'm o Pz o
12 ojojofjojJoel]ojJofo|lolo]| o IDM' 010 Praa o] o Pual o 0
3 ool ololofololoWun|ol s oloelejolojoflolo

3.19 Ildentificacion del modelo desarrollade

Como se ha analizado en el capitulo anterior, para que sea posible la estimacién de cada
una de las 13 ecuaciones estructurales del modelo se requiere que todas éstas estén
tdentificadas, Cada una de estas ecuaciones estd identificada si y solo si se puede construir
al menos un determinante diferente de cero de orden 11 x 11, a partir de los coeficientes
de las variables endégenas y predeterminadas excluidas de esa ecuacion, pero incluidas en
las restantes ecuaciones del modelo en forma matricial. A continvacién se presenta el
proceso de identificacién de cada una de las ecuaciones del modelo, partiendo de su

correspondiente matriz de coeficientes relevantes.5

) . . . .
La martriz de coeficientes relevantes se conforma a partir de los coeficientes de las variables endégenas y
predeterminadas excluidas de esa ecuacion, pero incluidas en las restantes ecuaciones del modelo.
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Por lo que toca a la primera ecuacion del modelo, donde la fasa de interés es la variable
dependiente, su correspondiente matriz de coeficientes relevantes esta dada en la tabla

(3.6).

Tabla 3.6 Matriz de coeficientes relevantes para la primera ecuacidn.

var (Ec. | & X 1Q, FG W, [P | C. (U, (K, T: A i LY
2 1 1olofPs|olo]olololololo]lo]el|o
3 olsdololoflololoe lojolPu]lo]lalo]o
4 olo|t]lojlolole|l]ofojolo|lo|ofol o
5 Bl ool ojole|ojofo] oD Ps s 9 0 ]
5 o [Pes |PesfPest afolo|lolofjojololo]o]oe
7 o lolol ol 1 Ps|loPelolofo|lolefo]oe
8 ololJofjolojtir/olotolo}olo] ool o
9 ololoe]ofolPse]li]ofoloJolo]lo]o]o
10 ofo|le]Jotltojofjo]l1jojo]eo 0 0 0 Broas
st Pelolololojolololifololof o [PunfPus
22 Jolotololoelololololi]loeloPes|o]oa

Con objeto de encontrar una matriz de 11 x 11 cuyo deferminante sea diferente de cero, sc

toman los primeros once vectores columnas de la tabla (3.6), obteniéndose el determinante
166,3ﬁj.ld + ﬁS.Zﬂﬁ.]ﬂJ,H M

De manera que, la primera ecuacion se encuentra identificada,

Para la segunda ecuacién del modelo, donde la variable dependiente es el indice de la bolsa

de valores, su matriz de coeficientes relevantes esta dada en la tabla (3.7).

Tabla 3.7 Maitriz de coeficientes relevantes para la segunda ecuacitn.

varge 11, (% (@ Je W Ie T o ko de [0 Tu 5.6 s
1 1 o{oPelotoalofololol ool ool ol
1 ol loelolofololelolPu]lofe]o]lo]o
4 ool i tPelofodolololololo]lele|lo]o
5 Bs. ofoe|lojoJojojojfjofolfo Pss [ [1] ) [}
6 o PosiBedl vloloboelololololoflolololoe
7 olodolol Bt olPwlololofofle]la]loda
8 [Pelotolotloliflofoloalolol ololo]offs
3 ofofolofofPs|ifololelolololofolo
10 cloejJoJejfoiofjofli1]elo] o0 0 0 0 P [
s B o [ololololololilel o] ol o Purpuu]e
12 ofololololololeloit]loloePeslololo

Con objeto de encontrar una matriz de 11 x 11 cuyo determinante sea diferente de cero, se

toman las columnas 2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, v 12 de la matriz anterior, obteniéndose

ﬂ},IABS.ZﬁS.IS'

180



Andhisis, diseno v construccion del modelo

De manera que, la segunda ecuacién se encuentra identificada.
Por lo que toca a la tercera ecuacion del modelo, donde la variable dependiente son las
exportaciones nacionales, su matriz de coeficientes relevantes esta dada en la tabla (3.8).

Tabla 3.8 Matriz de coeficientes relevantes para la tercera ecuacion.

var/Ec [ 4 [B {Q FC WP [ Cu KT 8 i LT G M,
1 ilololelelololololoPnio]l eflo] e |Puw
2 ol o PslololelololofPrnl o]l ololelo
4 1] 0 1 [+] 0 1] 0 9 0 4] D‘-" 0 ] Q Q 0
5 B (Bsa| o o ojoJo)ojelo Psss 0 [ 0 0
& ol o |PulBes| olofo|loelolejoflofloloelo]o
7 clolofod i BulofPelolololofloalo]o]oe
8 Pulolololoalidelofole Prs o] ofodo fPun
9 olololololBsd i fofololrioalalolola
10 odojodoJojoeJaojtlofol™ ] ol o ofr"| o
v Bedbf ol olololololide F'-” o | o [PuuPon] o
12 oledololololololofiffreu ¢ Pus|lo] oo

Con objeto de encontrar una matriz de 11 x 11 cuyo determinante sea diferente de cero, se

toman las columnas 1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 10, v 12 de la matriz anterior, obteniéndose
“56‘565.15'

De manera que, la tercera ecuacion se encuentra identificada.
Por lo que toca a la cuaria ecuacion del modelo, donde la variable dependiente son las

unportaciones nacionales, su matriz de coeficientes relevantes estd dada en (3.9).

Fabla 3.9 Matriz de coeficientes relevantes para la cuarta ecuacidn,

varsee b 4 1B PR FGW IR T CU KT Y |0 [0 K, B M,
1 tlolodofololojolelelo]lalodo]lolbs
2 ol i folPulofelofjolodolololaldololo
3 odolailolotololololeiPufol ol o] ofo
5 PPl o] 1 lolodoalolololoPw]olalolo
5 ol o Per[Pes|ofloloflolole|laloleleloalo
7 olofol ol i [FslofPFruloflololololololoe
s Palo|olololr]elololololofo]lo]o [P
g olololololilololololalolololo
10 0 0 0 0 oj{ofof{1]c]o] o 0 0 0 Bioss o
s PPl ol o lolodololidolol ol o [BusBuel
12 0 Q ] [1] 1] 0 1] [¢] 1] ! [«] 1] Bnls [ 4] 4]

Con objeto de encontrar una matriz de 11 x 11 cuyo determinante sea diferente de cero, se

toman las primeras 11 columnas de la matriz anterior, obteniéndose el determinante
ﬁG.BBJ,M + BS.ZBE'.BBLSl}].H -

De manera que, la cuarta ecuacion se encuentra identificada,
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Por lo que toca a la quinta ecuacién del modelo, donde ta variable dependiente son los
Slwyos de capital, su matriz de coeficientes relevantes estd dada en (3.10).

Tabla 3.10 Matriz de coeficientes relevantes para la quinta ecuacién,

varsge | S Q. jie, (W P C U KTy | v bk, G| M,
1 odoPelofolololoelolPwml o]l o] oo (P
2 ofoloalololofloelalafPinlolo]a]|lolo
3 1 loPselololololofalo|Melololaloe
& o | 1 PelololofodaloPw]ala]lo]olo
6 [BofPecii)odojolofoflolole]lo]loflo]oe
7 odofol i B olPwlalalo|lololoalo]oe
8 olololofilofjololoPmlololofo[Pew
g o lololo|Ps|itodo]ofr]loloalo]o]o
10 oJolofolofefr]olof™™lof[0] o Biau 0
11 o lojojojoeloe]loe[tfo[""] o 0 [ 0
12 JloflofololoflofololiPan] o Pos]ofolfo

Con objeto de encontrar una matriz de 11 x 11 cuyo determinante sea diferente de cero, se

toman las columnas 1,2, 3,4, 5,6,7,8, 9,10y 11 de la matriz anterior, obteniéndose
BI.SBE.JBZ‘.I]BJ.H :

De manera que, la quinta ecuacion se encuentra identificada.
Por lo que toca a la sexta ecuacion del modelo, donde la variable dependiente es el tipo de
cambio peso-ddlar, su matriz de coeficientes relevantes estd dada en la tabla (3.11).

Tabla 3.1! Matriz de coeficientes relevantes para la sexta ecuacion.

varsee | L |0 (W R [ CHU KR v | v E Lok, B | M,
! 1fololololofololMs| ool alo]e|Rw
2 ol 1 lojololofolol®nlo|lotol|ololoe
3 ojolofjofololojojo|Pelololo]aloe
4 elodolololoflolou|lolelolololo
5 Bs: |Bss ololo|lololal o o Psu 0 o 0 o
7 Q0 ] 1 B?.t 0 Bun ol o 0 0 0 o 0 0 a
g PodojofiloloelojopPmlololalolol[Peo
g 1] 0 (] BQI 1 1] [v] 0 9?11 0 [y 0 0 o o
10 olojoJofolifo]o{™ ] o]ofo]o0o Bross 0
i BaBol o[ alolofiloPuw| o o o [BuafPus| o
12 loloefodololoflol tPuni ol o Pou] o] ol]a

Con objeto de encontrar una matriz de 11 por 11, cuyo determinante sea diferente de cero,

sc toman las columnas 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9,10 y 15 de la matriz anterior, obteniéndose
BS,lgi,liﬁl 19[34.“ -

De manera que, la sexta ecuacion se encuentra identificada.
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Por lo que toca a la séptima ecuacién del modelo, donde la variable dependiente son los
salarios reales, su matriz de coeficientes relevantes esta dada ¢n la tabla (3.12)

Tabta 3.12 Matriz de coeficientes relevantes para la séptima ecuacién.

varsee |t 18 XKo@ PG e, {e [kde e {6 |0 (&, & s
1 H 0 [ 1] [ Bis 0o|lojo BIU 4] ] 0 [ 0 ]lw
2 ol 1l elofPsiololololPer] ol o [efolo
3 olol i dof oPselololo)loPs| o] olofo]o
4 0 6 |l ofPe]ololalPslalololo]oa]o
s BBl olol i [olololal o] afse 0 fololeo
3 o | o P [BeefBes| v | 0ololofjofolfo o jolo|o
8 BilolololololoeloloBulolo 0 | o] o Peo
9 sltejotolodoflitoflo?lolo ] 0 0o lo
10 cloejofolololofo]o Pron ool oot
1 Buahur | o sglojJojoe]rjoef"™] o] o o PonPuul o
12 cjo]ojofofo]loe[fol F'“‘ 0 0 Pz | o 0 0

Con objeto de encontrar una matriz de 11 x 11 cuyo determinante sea diferente de cero, se

tormnan los primeros once vectores columnas de la matriz anterior, obteniéndose
_ﬁJ.l«iﬁS.IﬁG.lﬁl.ﬁﬂlD.ll + ﬁ}.HBS.lBS.ZBG.JBZ.SBI.6B10.ll M

[e manera que, la séptima ecuacion se encuentra identificada.
Por fo que toca a la octava ecuacion del modelo, donde la variable dependiente es fa

inflacton, su matniz de coeficientes relevantes esta dada en la tabla (3.13).

Tabla 3.13 Matriz de coeficientes relevantes para la octava ecuacion.

varsee | & | X QU [EG e W | Clu (& 7 e 8 10 |k B
1 0]olo] o Pis{ oo cf{ofjolof o 0 oo
2 1{olofPslolololelolo 0{ 0 0 |ojo
3 ol 1 {o]lo[PFslolo|lo]olofPul o 0 | ol oo
4 of{olilolPsiofololololo]o o [ oo
5 B, o lo 1 gloto|lo]olod oo = 0 0 0
6 o P [PeefPes| 1l o]0 ofofolol 0 ol oo
7 olojolololitolPielololal]oe 6 [ 0§ 0
g o0jolojojolofi1fofofo]ofo0 o | 0]a
0 cjJololololoto[li1joeflolo o] ofo [Picse |
11 B s]oloflolobololi]olole] o [PuefPuu
12 cjojolojolojoflofof1]lo] o0 Pass| ¢ | o

Con objeto de encontrar una matriz de 11 x 11 cuyo determinante sea diferente de cero, se

toman las columna 1, 2, 3, 4, 5,6, 7, 8, 9, 10 y 12 de la matriz anterior, obteniéndose
_BG.SBS.ISBLG‘

De manera que, la octava ecuacion se encuentra identificada.
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Por lo que toca a la novena ecuacidén del modelo, donde la variable dependiente es el

consumo, su matriz de coeficientes relevantes esta dada en la tabla (3.14).

Tabla 3.14 Matriz de coeficientes relevantes para la novena ecuacitn.

varsee | 0 1B PS1Q G e W U, KT 0 g |0 &GP (M,
1 tlofoleloelalololololof o] olfe
Z 0 i 0 0 B”’ 0 0 0 D10 0 0 [ 0 0 Q
3 olodl ol o™mdo]lololoP]ojololol]o
4 o 0 Q 1 9 D“ 0 [ o]0 0 Q Q Q ] o
s 1P 1B:lololtlololololololns|alol|alo
6 oo P |BeufPsi s fo]ofole]lo]lo|lalolo]o
7 ololololololui[melololo|ofjoe]lofo]lo
g Bl ololelolololelolololol ol o] o P
10 o Jo|olojojoloji]o]olol oo 0|l o Praa i
i PPl ol ol ofoloelolilolol o] o {PurfPusf g
12 ololedolololoeflolojifololPe]o]a]ae

Con objeto de encontrar una matriz de 11 x 11 cuyo determinante sea diferente de cero, se

toman las columnas 1,2, 3,4, 5,6,7, 8,9, 10 y 12 de la matriz anterior, obteniéndose
Bﬁ.sﬂB,IBS‘ISB 1.6 *

De manera que, 1a novena ecuacion se encuentra identificada.
Por lo que toca a la décima ecuacién del modelo, donde la variable dependiente es ef
empleo, su matriz de coeficientes relevantes esti dada en la tabla (3.15).

Tabla 3.15 Matriz de coeficientes relevantes en la décima ecuacién.

varsee |1 & X0 | Q[FG e AW e e (R 1y (6 10 |& | M,
1 ilofodoloPsio olofejolofl oo P
2 ol i lololPs]oflofololoelelafoloalalow
3 JoloabtiloloPslolofoleloPlolodalo
4 0 o 1] o Pelofolololalolo|ln]loloe
s W |Balolol i |oflolaloflolalofw | alo]os
& ol o Bes |Be|Bes 1lofofofjoeial o 0 9 0 [
7 olofoefolo ol i [P=jofofefolololofo
g Bejolololalelelilolelelolo] o] opPer
) ololololololoPss|lfolololololol]e
1 PalBoal ool ololo]ololiflolo] ofoPum]o
12 Jololoelololololofjololi1lo] oPres|lolo

Con objeto de encontrar una matriz de 11 x 11 cuyo determinante sea diferente de cero, se

toman las columnas 1,2, 3,4, 5,7, 8, 10, 11, 13 y 16 de la matriz anterior, obteniéndose
BB,IBG.SB{SBIJ?&S.H + Bb SBQ.SBB‘W[}LIS "

De manera que, la décima ecuacion se encuentra identificada.
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Por lo que toca a la décima primera ecuacion del modelo, donde la variable dependiente es
ler tnversion, su matriz de coeficientes relevantes esta dada en la tabla (3.16).

Tahta 3.16 Matriz de coeficientes relevantes en la décimo primera ecuacién.

|varsee [ QPG e (W LR Gy [T K |0 [0 (M
1 ool oaPelolofolololofo] oBus
2 o lofPsto|lololololole]lolo]o
3 tlolalmelolodo oo L 0 o
4 ol 1] oPslofo]ololoeleloelol]o
5 0oflo t Jolofojolo]o] o = 0 1]
6 P |BeufBs] 1| olololololoelolo]o
7 a 0 0 0 ] Pas 0 Biveo o) 0 1 0 0
8 obolololoelsloflololofo]| o P
g olofolotolPselsfolololol oo
10 ofololojojeflolrlolotolo]o
12 alololololotolols]olo|Buela

Con objeto de encontrar una matriz de 11 x 11 cuyo determinante sea diferente de cero, se

toman las columnas 1,2, 3,4, 5, 7,8, 9, 10, 11 y 13 de la matriz anterior, obteniéndose
BGJBS,I9BS,1665.ISB!.652.5 o

De manera que, 1a décima primera ecuacion se encuentra identificada.

Por lo que toca a la décima segunda ecuacién del modelo, donde la variable dependiente
son ltos ingresos del gobierno, su matriz de coeficientes relevantes estd dada en la tabla
(317).

Tabla 3.17 Matriz de coeficientes relevantes en la décimo segunda ecuacién,

[ VarJEc. | b, X, Q. e e, (W [POJC Y, K, K. '-' L G M,
1 i lolotoloPelolofolofololololo o
2 ol i lololPusloloe ojJolojolo]l ol o 0|0
3 ofolifoboPelolololofolPe]o 0 0] 0
4 ololofstolPelofololololoalolo o0 {0
5 B |Bs, o lo I Fofloloflojofo]| o0 0 0 0
§ oo |Po{BecdBes| 1 | ofodojJolololojolo
H obololololo|ltPufoPeijo]lolololalo
8 Pofolololofolo tlololololalo] o Pew
] alololololeloelPslilodloliololololo
10 0]lolojofo]Joe|lo|lo|loj1]{o] e 1] 0 [ oo
1 BTFBT” ololofolololotolile] o PurPun]g

Con objeto de encontrar una matriz de 11 x 11 cuyo determinante sea diferente de cero, se

toman las columnas 2, 3, 4, 5,6, 7, 8, 9, 10, 11 y 13 de la matriz anterior, obteniéndose

ﬁﬁ.SBS.lSBI.ﬁ -
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De manera que. la décima segunda ecuacién se encuentra identificada.
Una vez que sc ha comprobado que cada una de las ecuaciones que conforman ¢l modelo se

encuentran identificadas se procede a la estimacién de los parametros estructurales.

3.20 Estimacion y pruebas de significacion del modelo.

El modelo desarrollado, hasta este momento, es estrictamente tedrico, es una abstraccion de
la realidad. Por consiguiente, es necesario validar o cotejar el modelo desarrollado contra el
mundo real. Esto se logra a través de la aproximacion econométrica, que combina los
hechos v la teoria.

Los eventos del mundo real, relacionados con el fendmeno bajo estudio, se presentan a
través de un comyunto de hechos relevantes, los cuales se aglutinan en series de datos, que
representan observaciones historicas de estos hechos.

Par ejemplo, para medir la renta nacional se toma la serie histérica del PIB, durante cierto
periodo de tiempo.

En el modelo se manejan 19 variables, con igual niimero de series histéricas, Se emplean
series trimestrales, puesto que normalmente las reacciones y mediciones de la economia se
dan en forma trimestral. Sin embargo, algunas de las variables tuvieron que ser
mnterpoladas, o en otros casos extrapoladas para obtener series trimestrales. En el anexo
general de la investigacion se presentan todas las series empleadas, su origen, asi como los
ajustes que se les hallan efectuado en caso de haberse requerido.

La estimacion de los parametros estructurales, los cuales cuantificdn la respuesta de una
variable con respecto a otra u ofras, asi como proveen una forma de medir y probar
empiricamente, y en su caso refutar relaciones sugeridas por la teoria econémica, €s en si el
objetivo de esta seccidn.

El modelo desarrollado esta formado por un conjunto de ecuaciones simultineas. Por tanto,
es estimado via minimos cuadrados de dos etapas, puesto como se ha analizado en al
capitulo anterior se obtienen estimadores consistentes, aunque no sean los mas eficientes
(de menor varianza). Ademds, es una aproximacion de informacion limitada, que permite
estimar una ecuacion aisladamente, sin tener que preocuparse por la posibilidad de que
error de especificacidn se extienda a las demas ecuaciones del modelo. No se emplea la
aproximacion por minimos cuadrados de tres etapas, debido a que el computo por dicha
aproximacion requiere la utilizacion de matrices, cuyas dimensiones desbordan la
capacidad de computo de una PC de escritorio y de una hoja de célculo ordinaria. Con un
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equipo de computo mas grande, asi como con una herramienta de sofiware més
especializada podrian haberse obtenido estimadores mas eficientes. Sin embargo, en caso
de presentarse un error de especificacion los resultados podrian ser peores que al emplear
mintmos cuadrados de dos ctapas, los cuales no dejan de ser una muy buena estimacion.

Asi mismo, a través de la aproximacion por variables instrumentales, de la cual minimos
cuadrados es un caso particular, pueden obtenerse estimaciones para la varianza de cada
ccuacion.

Del capitulo anterior se conoce que la varianza de la A-ésima ecuacion, se puede estimar
como

(3.74)

a 2

1
G, = = 8,8,=

H

(v -z8.) (v -23,).

Con este resultado se construye la matriz de covarianzas asintdticas del estimador via

1
n

minimos cuadrados de dos etapas estara dada por

-1 o . (3.75)
: Sy b, (14 J 1 Y'Y, Y,'X,
limcov|d, |=— o limj—Z Z | =—o lim ,
( ") n " P no no " P XY, X/'X,

donde la varianza ¢, puede ser consistentemente estimada a través de (3.74).

A partir de los elementos de la diagonal principal de dicha matriz, se obtiens la varianza y
desviacién estandar de cada una de los coeficientes estructurales estimadores.

Como se ha analizado anteriormente si se asume que los términos de perturbacién
estocastica estan normalmente distribuidos se pueden construir intervalos de confianza para
los coeficientes estructurales, asi como pruebas de significacion estadistica.

En lo que corresponde a los imtervalos de confianza, dado que la muestra es de 45
observaciones, se empleara la distribucién normal para construir los mencionados
intervalos, puesto que la distribucidn ¢ coincide con la normal cuando la muestra excede los
30 datos, ajustada a los grados de libertad.

En lo que toca a las pruebas de significacién, se emplearan las pruebas ¢ y F, analizadas en
cl apartado (1.4.2). La prucba ¢ tiene por objeto determinar estadisticamente si la variable
explicativa x, explica de alguna forma a la variable dependiente y, mientras que, ia prueba
I~ comprueba la existencia de una relacién lineal enre fa variable dependiente y el conjunto
de vanables explicativas especificadas en el modelo.

A conlinuacién se presenta un resumen de las estimaciones, intervalos de confianza y

pruebas de significacién ¢ y F para cada ecuacion.
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Por lo que toca a la primera ecuacidon, donde la variable dependiente es la rasa de interés,
s¢ presenta un resumen de las estimaciones y pruebas de significacion ! en la tabla (3.18).

3.18 FEstimaciones y pruebas de significacién
Variable : Coeficiente estlmado

Desv Std Valort Decnsnén

€s s:gmﬁcatwo

0.864 0.1541] 5.603 | es significativo
-0.902 0.0897| -10.05|es significativo

Ya que todas las variables ahora son significalivas, se procede a aplicar la prueba F, cuyo

valor es 3034.22 > 2.83, el estadistico F con 42 y 3 g.f al 95 % de confianza. Por tanto,

existe una relacion lineal entre la variable dependiente y las explicativas.

El correspondiente estimador de la varianza de los términos de perturbacian estocistica es
&,” = 0.06409,

Luego entonces, la matriz de covarianzas asintética para los coeficientes estimados de la

primera ecuacion €s

0.2431 0131 -.0083
limeov(8,)=| 0082 -.0054].
0035

Todos los resultados anteriores pueden resumirse en la ecuacién

Ini, = 08882341nY - 901827 InM, +.863907In¢c,, (3.76)

{0550 (0.154175)
donde las desviaciones estandar para cada coeficiente estimado aparecen entre paréntesis en

el subindice de cada uno de ellos.

Ll correspondiente intervale de confianza al 95 % para la variable enddgena es entonces
ini, 1964, /\/; , que al evaluarse da
Inf, + 0.019.

Para la segunda ecuacidn, donde la variable dependiente es indice de la bolsa, se presenta

un resumen de las estimaciones y pruebas de significacion r en la tabla (3.19).
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3.1% Estimaciones y pruebas de significacion

Variable  Coeficiente estimado /‘Desv. Std Valor¢ | Decision .~ -
' s 0254] 0.106781] 2.377|es significativo
0.596} 0.281783] 2.115]es significativo

Ya que 10das las variables son significativas, se procede a aplicar la prueba F, cuyo valor es

81 04 > 2 83, el estadistico F con 42 y 3 gl al 95 % de confianza Por tante, existe una

relacién lincal entre la variable dependiente y las explicativas.

Su correspondiente estimador de la varianza de los términos de perturbacién estocdstica es
G,t = 0.2482803.

[.uego entonces, la matriz de covarianzas asintoticas para los coeficientes estimados de la

sepunda ecuacién es

i corfs.)- 0.00268053  — 0.00600092
OV =l 0.00600092  0.01688969

Todos los resultados anteriores pueden resumirse en la ecuacion

Inb,= .596 InFC,+ 0.254 InY,, 377

{ 281783) (0.106781)
donde las desviaciones estandar para cada coeficiente estimado aparecen entre paréntesis en
¢! subindice de cada uno de ellos.

i correspondiente intervalo de confianza al 95 % para la variable endégena es entonces
Inh +1966, //n, que al evaluarse da
Inb, *0.649247.

Pasa la tercera ecuacién, donde la variable dependiente son las exportaciones, se presenta

un resumen de las estimaciones y pruebas de significacion ¢ en la tabla (3.20).

3.20 Estimaciones y pruehas de significacion

DIE Ot enie € do - De d alo De 0
Ifinoidecamb 0.280 0.0321 8.71 | es significativo
RentaBEL 1357  0.0044] 302.54]es significativo

Ya que todas las variables son significativas, se procede a aplicar la prueba F, cuyo valor es
166341.541 > 2.83, el estadistico F con 42 y 3 g./ al 95 % de confianza. Por tanto, existe
una relacién lineal entre la variable dependiente y las explicativas.

Su correspondiente estimador de Ya varianza de los términos de perturbacion estocéstica es
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=(.01988.
Lucgo entonces, la matriz de covarianzas asintdticas para los coeficientes estimados de la

lercera ecuacion €s

’ ) 0.001290617 — 000117721
MOV =1 _ 000117721 0.00107540

Fados los resultados anteriores pueden resumirse en la ecuacién

InX, = 1 356 In?,” + 0.280 Intc,, (3.78)

(0032169
donde las desviaciones estandar para cada coeficiente estimado aparecen entre paréntesis en
¢l subindice de cada uno de ellos,
E) correspondiente intervalo de confianza al 95 % para la variable enddgena es entonces
in A", +196 6'3/\/; , que al evaluarse da
In X, +0.006.

Para la cuarta ecuacidn, donde la variable dependiente son las nmportaciones, se presenta

un resumen de las estimaciones y pruebas de significacion  en la tabla {3.21).

3.21 Estimaciones y pruebas de significacién

Variable - Coeficiente estimado + Desv. Std | Valor ¢ ; Decision -

Es 51gn1ﬁcat1vo

7.835 2.361| 3.318| Es significativo
-1.908 1232} -1.959) Es significativo

Ya gue todas las variables son significativas, se procede a aplicar la prueba F, cuyo valor es

30.07 > 2.83, el estadistico F con 42 y 3 g./ al 95 % de confianza. Por tanto, existe una

relacion lineal entre la vaniable dependiente y las explicativas.

Su correspondiente estimador de la varianza de los términos de perturbacién estocdstica es
=0.145.

Luego entonces, la matriz de covarianzas asintdticas para los coeficientes estimados de la

cuarta ecuacion es

. cov(é ) 1.5735919 - 29364238
m
—2.9364238 5.8083353

Todos los resultados anteriores pueden resumirse en la ecuacion

Ing, —7 834InC —1908111]( —71.134, (3.79)

(£2.830)
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donde las desviaciones estandar para cada coeficiente estimado aparecen entre paréntesis en
el subindice de cada uno de ellos.

k] correspondiente intervalo de confianza al 95 % para la variable endogena es entonces
N0, 1966, /Jn, que al evaluarse da
nQ, +0.042.

Para fa quinta ecuacion, donde la variable dependiente son Vos flyos de capital, se presenta

un resumen de las estimaciones y pruebas de significacién 7 en la tabla (3.22).

3,22 Estimaciones v pruebas de significacion .
-Cocficiente estimado +Desv. S§td “Valor ¢ Decisién © "+,
1.574784] 0.494363| 3.185 |es significativo
-2.131453{ 1.091573| -1.953|no es significativo

De la tabla (3.22) puede observarse que no todas las variables explicativas son
estadisticamente significativas. Por tanto, se repetird la estimacién, pero empleando otras
variables explicativas como el indice de la bolsa. Los resultados se resumen en {3.23),

3.23 Estimaciones y pruebas de significacién
Variable ' Coeficiente estimado:

: Desv. Std - Valorz.
-56.291 8.52884
-47.2211 7.660903
-369.380] 667.753| -2.533|es significativo

40.590} 6.238614| -1.9227 | es significativo

Decision .

es significativo

es significativo

Y a que las vaniable explicativas ahora si son significativas, se procede a aplicar la prueba F,

cuyo valor es 3.09 > 2.83, el estadistico F con 42 y 3 g./ al 95 % de confianza. Por tanto,

existe una relacidn lineal entre la variable dependiente y las explicativas.

Su correspondiente estimador de varianza de los términos de perturbacion estocastica es
a,’= 0.9982.

Lucgo entonces, la matriz de covarianzas asintdticas para los coeficientes estimados de [a

quinta ecuacion es

910426 -0.8369.52 —6603.29
limcovi@, )=| 782739  6112.67
4806.13

Todos los resultados anteriores pueden resumirse en la ecuacidn
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InFC = -56.29 Ini¢, + 47.220 Inr,+ 40.5873 Inb, - 365.38, (3.80)
(93 41) (88 47) (0.267761)

donde las desviaciones estdndar para cada coeficiente estimado aparecen entre paréntesis en
¢l subindice de cada uno de ellos,

El correspondiente intervalo de confianza al 95 % para la variable endégena es entonces
In FC, 1966, /\n . que al evaluarse da

infFC, %0292
Ls de notar, que en esta expresion la varianza resulta muy amplia, lo cual implica que no se
cxplica muy bien el comportamiento de la vanable dependiente. Sin embargo, el objetivo
de este proyecto no es aumentar los flujos de capital, los cuales siempre serdn capitales
golondrinos, que no pueden ser el sustento de una economia sélida.
Para la sexta ecuacion, donde la variable dependiente es el tipo de cambio, se presenta un

resumen de las estimaciones y pruebas de significacidn ¢ en la tabla (3.25).

3.25 Estimaciones y pruebas de significacién

Decision

0.537782 'No es significativo
5.934|05584  |3.106 |Es significativo
2371

-39.970|0.059755 1-0.586 |No es significativo

En la tabla (3.25) puede observarse que el tipo de cambio no es estadisticamente

significativo. Sin embargo, no se le excluira del modelo, puesto que el coeficiente estimado

¢s congruente con la teoria econdmica.

Con estas variables explicativas, se procede a aplicar la prueba F, cuyo valor es 4144.70 >

2.83, el estadistico # con 42 y 3 g./ al 95 % de conflanza. Por tanto, existe una relacion

lineal entre la variable dependiente y la explicativa.

Su correspondiente estimador de la varianza de los términos de perturbacion estocéstica es
c,l=0216.

f.uego entonces, la matriz de covarianzas asintéticas para los coeficientes estimados de la

sexta ecuacion es

0.318930 -0.30700 -.027087
lim cov(8, )=| ~0.30700 0295782 025519
-.027087 02551953 00365175
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I edos 1os resultados anteriores pueden resumirse en la ecuacién

Lntc, = -1.061322 In X, + 1.734319 InQ, - 0350281nFC (3.81)

{0 537782) (0 558430) 9755)
donde las desviaciones estdndar para cada coeficiente estimado aparécen entre paréntesis en
el subindice de cada uno de ellos.
El correspondiente intervalo de confianza al 95 % para la variable enddgena es entonces
Infe, +1.966, /+n , que al evaluarse da
Infc, + 0 066826.
Para la séptima ecuacion, donde la variable dependiente es el salario, se presenta un

resumen de las estimaciones y pruebas de significacién # en la tabla (3.26).

326 Estimaciones ¥ pruebas de significacién R o
Variable ~ Coeficiente estimado | Desv. Std - Valor ¢ - Decision

Es significativo

Es significativo

Ya que todas las variables explicativas ahora si son significativas, se procede a aplicar la
prucba F, cuyo valor es 2734.73 > 2.83, el estadistico 7 con 42 y 3 g./ al 95 % de confianza.
Por tanto, existe una relacién lineal entre la variable dependiente y la explicativa.
Su cerrespondiente estimador de la varianza de los términos de perturbacion estocdstica es
= 1.4050.
Luego entonces, la matriz de covarianzas asintdticas para los coeficientes estimados de la
séptima ecuacion es
- cov( 5 )=[ 0.07408157 - 0.0281 6023]
—0.02816023  0.01216004
{'odos los resultados anteriores pueden resumirse en la ecuacion

W, = 3.422 Iny/, - 1.493 inP,, (3.82)

{0277
donde las desviaciones estandar para cada coeficiente estimado aparecen entre paréntesis en
¢) subindice de cada uno de ellos.

L1 correspondiente intervalo de confianza al 95 % para la variable endégena es entonces
Ini, 1968, //n, que al evaluarse da

i, £0.411
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Para la octava ecuacién, donde la variable dependiente es el INPC (Indice nacioral de
precios al consumidor), se presenta un resumen de las estimaciones y pruebas de

sigificacidn t en la tabla (3.27).

3.27 FEstimaciones ¥ pruebas de significacion
o€ ente e do #De alo e 0

1.314 0.2670| 4.919] essignificativo
-0.254 0.1626] -1.9621 essignificativo
0.056 0.12661 1.941| essignificativo

Ya que todas las variables explicativas son significativas, se procede a aplicar la prueba F,

cuvo valor es 357.08 > 2.83, el estadistico F con 42 y 3 g./ al 95 % de confianza. Por tanto,

existe una relacion lineal entre la variable dependiente y la explicativa.

Su correspondiente estimador de la varianza de los términos de perturbacién estocastica es
G, =0.1435

L.ucgo entonces, la matriz de covarianzas asintGticas para los coeficientes estimados de Ia

octava ecuacion es

. (é [16.160669 -3.169
fim cov “)— —-3.169 .693016

Todos los resultados anteriores pueden resumirse en la ecuacion

In?, =1.313In{ + .056 InM, — 254 1nY,, (3.83)

{ 2670) (01268) ( 1626)
donde las desviaciones estandar para cada coeficiente estimado aparecen entre paréntesis en
¢l subindice de cada uno de ellos.

Retomado la forma original del modelo, el correspondiente intervalo de confianza al 95 %
para la variable enddgena es entonces lnﬁ, 119566, / I, que al evaluarse da
InP % 0.042

Para la novena ecuacién, donde la variable dependiente es el consumo, se presenta un

resumen de las estimaciones y pruebas de significacion 7 en la tabla (3.28),

3.28 Estimaciones y pruebas de significacién i _
¢ Coeficiente estimado * Desv. Std

7 Valort Decisxon
0.0097 | .950 es significativo
0.0086| 115.039] es significativo
0.0107 -3.440| es significativo
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Ya que todas las varables explicativas ahora si son significativas, se procede a aplicar la
prueba F, cuyo valor es 2838135.07 > 2.83, el estadistico F con 42 y 3 g/ al 95 % de
confianza. Por tanto, existe una relacion lineal entre la variable dependiente y la
explicativa.
Su correspondiente estimador de la varianza de los términos de perturbacién estocistica es
G," = 0.00098.

Luego entonces, la matriz de covarianzas asintdticas para los coeficientes estimados de la
novena ecuacion es

00007651 —.00007665 -.00008608

tim cov(8, ) =| ~.00007665 .00011866 00007970

—.00008608 00007970  .00009805

Todos los resultados anteriores pueden resumirse en la ecuacion

InC, = - 0,037 In, + 0.992 In¥, ~0.016InG,, (3.84)

{0010725) (0.C0B622)
donde las desviaciones estandar para cada coeficiente estimado aparecen entre paréntesis en
el subindice de cada uno de ellos.

El correspondiente intervalo de confianza al 95 % para la variable endégena es entonces

nC, +196 6, //n, que al evaluarse da
InC, +0.0001.

Para la décima ecuacion, donde la variable dependiente es el empleo, se presenta un

resumen de las estimaciones y pruebas de significacion ¢ en la tabla (3.29).
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3.29 Estimaciones y pruebas de significacién ] _
- Coeficiente estimado : . Desv. Std . Valor¢ | " Decisién . :

-0.356]  0.0438]  -8.755 | Es significativo |
0280 0.0588 4,755 | Es significativo
0.447 0.0419 10.639 ] Es significativo

Ya que todas las vanables explicativas ahora si son significativas, se procede a aplicar la
prucba F, cuyo valor es 86659.55 > 2.83, el estadistico & con 42 y 3 g./ al 95 % de
confianza Por tanto, existe una relacion lineal entre la variable dependiente y la
explicativa.
Su correspondiente estimador de la varianza de los términos de periurbacién estocdstica es
G, = 0.00361.

l.uego entonces, la matriz de covarianzas asinidticas para los coeficientes estimados de la
décima ecuacion es

.001975 -.001594 -.000372

lim cov(8,,)=| ~.001594 002504 —.000905

—-.000372 -.000905 .0012637

Todos los resultados anteriores pueden resumirse en la ecuacion

InU,= -0.3561nQ, + 0.280InX, + 0.447 Ink ,, (3.85)

(0 0438) {0 0383} {CCH9)

dande las desviaciones estandar para cada coeficiente estimado aparecen entre paréniesis en
¢l subindice de cada unc de ellos,

Retomado la forma original del modelo, el correspondiente intervalo de confianza al 95 %
para la variable endogena es entonces In ﬁ, 196 &,O/J; , que al evaluarse da

In I, £0.001,

Para la décima primera ecuacién, donde la variable dependiente es la inversidn, se presenta
un resumen de las estimaciones y pruebas de significacion ¢ en la tabla (3.30). Cabe sefialar
que si bien la teoria econdmica sugiere que la inversién rezagada puede ser variable
explicativa de la misma inversién en periodos subsecuentes. Esto no puede sustentarse
empiricamente, puesto que resulta ser linealmente dependiente de otras variables
explicativas, como la renta nacional. Por tanto, se excluye a ia inversion rezagada del

modelo.
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3.30 Estimaciones y pruebas de significacion : _ ] i L L
Yariable Coeficiente estimado © Desv, Std +© Valor¢ 1 Decision - :

Reil2NAriona 0.052]  0.0353] 26.918] es significativo
-0.229 0.0432 -5.284 | es significativo
-0.019 0.0339 -1.065 | No significativo

De la tabla (3.30) puede observarse que el gasto piblico no es estadisticamente
significativo. Por tanto, se repetird la estimacién, pero sofo usando como variables
cxplicativas a la renta nacional y las tasas de interés. Los resultados s¢ resumen en (3.31).

3,31 Estimaciones y pruebas de significacién

Coeficiente eslimado_f:_Desv. _S_t‘_d_.i:Vhlor_t EfDecisiiSn e
0.93L] 0.0074| 124.97
-0.210 0,0288f -7.27{ essignificativo

€8 significativo

Ya que todas las variables explicativas ahora si son significativas, se procede a aplicar la
prucba F, cuyo valor es 286830.54 > 2.83, el estadistico F con 42 y 3 g./ al 95 % de
confiznza Por tanto, existe una relacidén lineal entre la variable dependiente y la
cxplicativa
Su correspondiente estimador de la varianza de los términos de perturbacidn estocdstica es

G, =001181.
f.uego entonces, la matriz de covarianzas asint6ticas para los coeficientes estimados de la
ddécima primera ecuacién es

i cov(é,,)=[ 0.00006262 0.00024024} .

—0.00024024  0.00094242

Todos los resultados anteriores pueden resumirse en la ecuacion

Ink,=0.931 In¥, —0.210Ini,, (3.86)
(0 0074)

(00283}
donde las desviaciones estandar para cada cocficiente cstimado aparecen entre paréntesis en
el subindice de cada uno de ellos.

El correspondiente intervalo de confianza al 95 % para la variable endégena es entonces

Kk, = 1963, /J;, que al evaluarse da

In K, £0.003599.
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Para la décima segunda ecuacion, donde la variable dependiente son los ingresos def

gobierno, se presenta un resumen de las estimaciones y pruebas de significacidén £ en la

tabla (3.32).

3.32 Estimaciones v pruebas de significacién

iCogﬁqi;ntg_estimado v. Std | Decis :
0.674689 0.045771 es significativo
-1.467169 0.689933 | -2.127 | es significativo

Ya que todas las variables explicativas ahora st son significativas, se procede a aplicar la

prueba F. cuyo valor es 3994.49 > 2.83, el estadistico F con 42 y 3 g./ al 95 % de confianza.

Por tanto si existe una relacion lineal entre la variable dependiente y la explicativa.

Su comrespondiente estimador de la varianza de los términos de perturbacion estocastica es
G, = 0.65240.

Luepo entonces 1a matriz de covarianzas asintéticas para los coeficientes estimados de [a

décima segunda ecuacion es

- couls )=[0.00214260 003171867
fim cov(s ) [0.03171867 0.48632531]-

Todos tos resultados anteriores pueden resumirse entonces en la ecuacion

In7; ~0674711 In¥, - 1466836 lu[sen(s,m)), (3.87)
(0.045771)

(0 685933)
donde las desviaciones estandar para cada coeficiente estimado aparecen entre paréntesis en
¢} subindice de cada uno de ellos,
El correspondiente intervalo de confianza al 95 % para la variable endégena es entonces

In7 =1966,,/Vn, que al evaluarse da
In7 + 0.19062.

Para la décima tercera ecvacidn, donde la variable dependiente es la renta nacional, se

presenta un resumen de las estimaciones y pruebas de significacion ¢ en fa tabla (3.33).

3.33 Estimaciones vy pruebas de significacion

- Coeficiente estimado | Desv. Std -
0.702 [ .130 53831 es signicativo
-0.673 0.0971 -6.922 | es significativo
1.108 0.0930 11.902 | es significativo

“Valors | Decisién’
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Ya que todas las vanables explicativas ahora si son significativas, se procede a aphcar la
prucba F. cuye valor es 163114.30 > 2.83, el estadistico F con 42 y 3 g/ al 95 % de
confianza Por tanto existe una relacion lineal entre la variable dependiente y la explicativa.
Su correspondiente estimador de la varianza de los términos de perturbacion estocastica es
G,,° =0.01794.
Luego entonces la matriz de covarianzas asintéticas para los coeficientes estimados de la
décima tercera ecuacion es
01242847 —.00790990 —.00449064
lim cov(ﬁ,,)z —.00790930  .00980163 - .00184806
—.00449064 - .00184806 .00627066
Todos los resultados anteriores pueden resumirse entonces en la ecuacién

In¥, =0.702 inX, - 0.673InQ, +1.107 Ink ,, (3.88)
(0 1304) (00930)

{0 037)
donde las desviaciones estandar para cada coeficiente estimado aparecen entre paréntesis en
el subindice de cada uno de ellos.

El correspondiente intervalo de confianza al 95 % para la variable enddgena es entonces,
que al evaluarse da

InY, + 0.0052.
Los estimadores puntuales del modelo se presentan en forma matricial en la Tabla (3.34),

con el objeto de facilitar [a elaboracidn de politicas de decisién,

Tabla 3.34 Matriz de coeficientes estructurales estimados

&, 4 X Q| FC, fcr W, P, G U, K [ yl
-1 000 0000 0000 0000 40390 0000 00 Q000  0.000 0000 0000 0000 D000
0000 1000 0000 0000 47.221 237 G000 1314 0000 0.000 0229 0000 0000

0000 0000 -1.000 Q000 0000 3246 0000 0000 Q00 0280 0000 0000 0.702
6000 0000 0000 -1000 0000 5934 000 0000 0000 0356 0006 0000 0673
0596 G000 000 G000 1000 6000 0000 000 0000 Q000 0000 0000 0400
0000 0864 0280 0000 -56291 -1 000 0.000 0.000 0000 0000 0000 0000 0000
G000 0000 0.000 0000 0000 0000 -1.000 D000 0000 0G0 000G 0.000 0.000

0060 0000 4000 0000 0000 5000 1494 A1000 0037 Q000 G000 0000 0000
G000 0000 0000  7.835 0000 0000 0000 Q000 -1.000 0000 0000 0.000 0000
00630 0000 0000 0.000 0.000 0000 3422 0000 Q000 -1.000 0000 Q000 €.000
0000 0000 0000 -1908 0000 0000 0000 GO0 0000 0447 1000 0000 1108

4000 o000 0000 0000 0000 D000 Q00D 0000 0000 0000 0000 -1000 0 000
G254 0898 0000 0000 0000 0000 9000 9254 0992 0000 0952 0675 -1.000
0000 0000 0000 .71.134 -36%380 39970 0.000 0.000 0000 0000 0000 0.000 0000
0000 000G 1357 0000 0000 0000 0.000 0.000 0000 0000 0000 0000 003
0602 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 G000 -7 467 0.060
0000 G000 0000 0000 0000 0000 0CO0 000r 0016 G000 0019 0000 0000
0003 4902 0000 0000 0000 0000 04000 0056 0000 OGO 0000 0000 0000
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3.21  Resumen v conclusiones

I'n este capitulo se han alcanzado dos objetivos del proyecto:

El primero, construir un modelo matermndtico de la economia nacional que explique las
uterrelaciones entre las principales variables macroecondmicas, con base a las mas
reconocidas teorias econdmicas. Tal modelo se conforma de un conjunto de ecuaciones
simultineas, donde el cambio de una variable respecto a otra se mide por los coeficientes
estructuraies.

El segundo, una vez construido e] modelo, se estiman valores numéricos para los
coeficientes estructurales, basiandose en la evolucidn econdmica del pasado. Dichos
parametros numeéricos se han calculado via minimos cuadrados de dos etapas. Se ha
empleado esta aproximacion matematica, dado que, como ha side demostrado en €l capitulo
anterior, proveén estimadores consistentes, son computacionalmente mds faciles de
calcular, no requieren aumentar ef tamafio de Ia muestra, y en caso de que se¢ presente un
error de especificacion en cierta ecuacidn, este queda confinado a dicha ecuacion, sin
extenderse a todo el modelo.

Cabe mencionar que, la exactitud de los coeficientes estructurales estd directamente
relacionada con la calidad de las fuentes de informacién. En este proyecto las fuentes de
informacién son instituciones reconocidas como el Banco de México y el INEGI. Por tanto
se asume que dichos datos estdn estadisticamente bien planteados, le cual no significa que
estén libres de errores.

Fimalmente, las relaciones estructurales sugeridas por la teoria econdmica han sido
validadas estadisticamente, es decir, aquellas variables explicativas que resultaron no ser
significativas en ciertas ecuvaciones, han sido eliminadas, asi como aquellas ecuaciones
estructurales, variables dependientes, que resultaron no tener ningun efecto
estadisticamente explicativo sobre alguna ofra variable dependiente del modelo. De manera,
que se ha alcanzado un modelo conformado tnicamente por las variables que resultaron ser
significativas.

De lo anterior, puede concluirse que ¢l maodelo ha dejado de ser una abstraccidn teérica,
para convertirse en un modelo estadisticamente confiable.

Una vez que ¢l modelo se ha construido, estimado y validado estadisticamente puede

coadyuvar a la toma de decisiones, como se analizard en el siguiente capitulo.
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Capitulo IV

Formulacién de Politicas de Decision Y Prondsticos

4.1 Introduccion

L1 objetivo final en st de este proyecto es la formulacién de politicas de decision , €s decir,
proponer valores para las vanables fiscales y monetanas gubernamentales del modelo
desarrollado, de tal manera que se alcancen ciertos objetivos especificos en las variables
enddgenas del modelo, como el crecimiento de la renta nacional, superavit comercial,
inflacién minima, aumento de la inversion productiva, etc. Cuya consecuencia social
csperada es la reduccion del desempleo y la recuperacion del peder adguisitivo de la
poblacidn

Para determinar analiticamente dichas politicas se presentaran y analizardn diversas
aproximaciones como: la aproximacién instrumentos-objetivos, la adaptacién de un
problema de programacion matematica al modelo desarrollado y 1a simulacidn de diferentes
alternativas para el modelo. Esta ultima aproximacién permite pronosticar escenarios
posibles de la economia nacional, a los que conducirian las politicas macroecondmicas

actuales, asf como compararlas con otras alternativas, dentro de los alcances del modelo.

4.2 Andlisis Estructural.

Uno de los objetivos de un estudio econométrico es emplear el modelo econométrico
desarrollado para el analisis estructural. Por andlisis estructural se entiende la investigacion
de las interrelaciones del sistema bajo consideracion con el propédsito de entenderlas,
explicarlas y cuantificarlas. Por consiguiente, ef andlisis estructural envuelve la estimacién
cuantitativa de las interrelaciones entre las variables del sistema, es decir, la estimacién de
los coeficientes del sisterna.

En adicién a la estimacidén de estas matrices de coeficientes al andlisis estructural le
concieme la interpretacion de ciertos coeficientes o combinaciones de estos. Existen dos

formas de interpretar los coeficlentes: elasticidad y multiplicadores.
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4.2.2 FElasticidad

En témunos generales la elasticidad, se define como una medida del grade de respuesta de
una variable ante cambios en otra. Puede ser interpretado como el cambio proporcional en
la varable dependiente dado un cambio de unidad proporcional en una variable
independiente, permaneciendo constantes las demas variables independientes. Asi, la
efasticidad demanda-precio es el grado de respuesta de la cantidad de bicnes que se
demandan ante cambios en su precio. En forma numérica, se determina por el cambio
proporcional en la variable dependiente, la cantidad que se demanda, dividida entre el
cambio proporcional en la variable independiente, el precio que lo causéd. Por tanto, la
clasticidad resulta en un nimero independiente de unidad, permitiendo comparar con
facilidad variables que se midan en diferentes escalas y unidades.

St la mencionada variacién en la variable independiente x se supone infinitamente pequefia,
denotado por dx, entonces el cambio proporcional en x esta dade por la razén entre el

meremento sobre el valor original
ox

x
De manera analoga, el cambio proporcional en la variable dependiente y estd dado por la

razon del incremento en y, denotado por dy, sobre el valor original en y, es decir

4

¥
Por la definicién de elasticidad se podrd establecer que el cambio proporcional de la

variable dependiente con respecto a un cambio en una variable independiente estd dado por

YL ¥ @
Yoyl x vy

Para generalizar, considérese un sistema de g ecuaciones independientes y consistentes, es

decir mutuamente compatibles, en g variables endégenas v,, ¥,, .., Vg, conm variables

predefinidas o, «,, ., ¢, (semejante a la forma estructural), definido por
fl(yli yz: maiy yg"a'lso'zs 1351 am)z 0

fz(yn )’2, recy yg;apaz»:») a,,,)zo (4'2)

SR ¥as s Y3050, 5, 0, )=0
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Silas g funciones f', f7,.., /% son independientes y suficienlemente dispersas entonces se

sabe que ef sistema puede ser resuelto, y obtenerse un conjunto de valores de equilibrio para

las g variables endogenas, donde cada una de las cuales puede ser tratada como una funcién

de las m variables independientes del modelo (semejante a la forma reducida)
y:)=yln(0'.|,0:2, s O}

Vo= pp (0 Oy ) (4.3)

0 Q
Vo= el 0,0y, 0D,
Que se puede simplificar como

Y =Y (s o O )y (4.4)

dondej=1,..g

Si se supone que estas funciones yj’ son diferenciables, entonces la elasticidad de y? con

respecto a @, permaneciendo constantes las demds variables, estard dada por

_ 6}’3 o, (4.5)
B, ¥

8,'..'
donde ) =1t,..,g;/=1,2,.,m
Cualguer modelo econométrico €s un caso especial de estos sistemas de ecuaciones y el
desarrollo de elasticidades por consiguiente es aplicable a estos modelos.
Para ejemplificar, supdngase el caso de un modelo uniecuacional con una variable exdgena,
donde el valor esperado del términos de perturbacion estocdstica es igual a cero. De manera
que. su forma estructural esta dada por

Yy+ByatBz=0,

cuya correspondiente forma reducida serd

B _,B
Yy ¥

y=—y

De manera que, la elasticidad de y con respecto a y sera
_1 QZL[B_; oz E;_)z_Lz I
Yy

lo cual implica que un incremento de un 15% en y, al permanecer constantes los demas

pardmetros, provocars un decremento del 15% para y.
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{"abe mencionar la importancia central de los multiplicadores tanto para la formulacion de
pronosticos como para la determinacion de politicas en los modelos macroecondmicos,
puesto que permiten medir la respuesta de ciertas variables enddgenas como ¢l PIB o ¢l
nivel de desempleo a cambios en las vartables politicas del gobierno, tanto fiscales como

monctanas.

4.2.3  Mukhiplicadores

[.a forma m4s comun de desarrollar el analisis estructural en un modelo econométrico es en
términos de multiplicadores, los cuales comparan el status de cierta variable enddgena antes
v después de un cambio en alguna de las variables exdgenas del modelo.

Paor ejemplo, el multiplicador del modelo macroecondémico tipico estara dado por

aY

&

indicando el efecto de un cambio en el gasto del gobierno G sobre el ingreso nacional Y.

Este hecho se conoce generalmente como un multiplicador de impacto puesto que indica el
efecto de un cambio en el valor actual de la variable exégena sobre el valor actual de la
vanable enddgena.

Con ¢l propésito de desarrollar la teoria concerniente al analisis estructural, asi como a la
formulacion de prondsticos y de politicas es conveniente plantear otra forma més para el
modelo econométrico. Se parte de la forma estructural, analizada en el capitulo anterior, la

cual estd dada por

y, L +x B =g . (4.6)
1xg %8 1xkkxg 1xg

Si dentro del conjunto de variables predeterminadas se incluyen algunas variables
endogenas rezagadas, entonces es posible presentar el modelo de otra forma, de manera que
las variables enddgenas rezagadas se separen del resto de las variables exdgenas
predeterminadas.

51 se supone que en el modelo solo se incluyen rezagos de un periodo, es decir, de primer
orden, y teniendo en cuenta que para aquellas variables end6genas o exdgenas que no deban
aparecer rezagadas un periodo de tiempo, su correspondiente coeficiente estructural en B
serd cero, entonces el vector de variables predeterminadas se puede particionar como

x, ={y. iz) (4.7
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donde v, | es el vector de variables endégenas rezagadas, z, es el vector de las variables

i1

exogenas actuales y rezagadas un periodo de tiempo. Procediendo de mancra similar la

matnz de coeficientes estructurales B se particiona como

a [B,} (4.8)
= 'ﬁ: .
e manera que la forma estructural puede presentarse como
yl’ r + YI-I Bl + zn’ BZ :ef' (4'9)
274 £3E8 krg

Cuya correspondiente forma reducida esta dada por

y =y, H+zI,+u, (4.10)
donde I1, =-B I, II, =-B,I”, u, =g, "',
Por consiguiente, el k', g " multiplicador de impacto, el cual mide la elasticidad de la g-ésima

variable endogena con respecto a la A-ésima variable exdgenas, estard dado por

oy, .. (4.11)
k ¥ :( 1‘[? ) rg
OZM.

donde g =1,2,...g k=12,..k
Esto significa que, ¢l k'g’ clemento de la matriz I1,, es en si el &’'g’ multiplicador de

impacto, en el primer periodo de tiempo.

Sin embargo, este resultado puede extenderse a largo plazo, es decir calcular el efecto de un
crecimiento sostenido y constante, durante periodos de tiempo consecutivos, en alguna
variable exdgena sobre la variable enddgena correspondiente. Para lo cual es necesario
expresar el modelo econométrico en una forina alterna, conocida como forma final.

En base a la forma reducida para y,, dada en (4.10), se puede establecer de manera analoga
que la forma reducida de y,_, estara dada por
Y=Y, I, +z I, +u,,. (4.12)
Si ahora se substituye el valor de y,_, , dado por (4.12), en (4.10) se obtiene
v,=(y,., I, +z_ I, +u_)II, + 2, I, + u,.
Si sc agrupan ténminos comunes se simplifica a

r

Y=Y H12+H2 (Zr +zr—| H1)+Hi ll,_,* u,. (4'13)

St se extiende el resultado en (4.10) a y,_, se tiene
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Y=y, 0 +z 00, +u_,. {(4.14)
Sc prosigue a substituir (4.14) en (4.13), resultando
y.o=(v,, Oy vz, T, +u )11 + 10, (2, + 2, I1,) + T, u,, + u,.
Al reagrupar términos, es equivalente a
¥, =y, IO+, (z, +2, T+, I} )+ T8 u,, +Th u, + o, (4.15)
Se continua con el mismo proceso de iteracton hacia atrds, hasta alcanzar el periodo de
tiempo base, donde ¢ =0, de manera que se obtendra

R 2 -1 2 i-l
v,=y, 4z I1,+2  II,+z_, II’+ _+ z, IT! )+u,+1'I| w,_ 4w, ,+.+ Oy,

Y, = Yo n-;_,_gzrjnzn.; + EHI—JH{ . (4.16)
J=0 i=0

Esta expresion se conoce como la forma final, desde la cual se podran calcular los

multtplicadores tanto intermedios como de largo plazo.

En esta forma cada una de las g variables endogenas se expresa come una funcién lineal

basada cn los valores de todas las variables enddgenas y,, los valores actuales y rezagados

de las variables exdgenas (z,,Z,.,,..%,), ¥ de los valores actuales y rezagados de los

terminos de perturbacién estocdstica (u,,u,_,,..,u, ).

Con base en la forma final del modelo econométrico (4.16), el k'g’ multiplicador

acumulado en el periodo # estard dado por

A .17

Zyz_j.i . ) g)(nln{)k‘-s‘ ZHZ [(I +H'+"'+Hl‘_l)] kg

Si se hace n =1, entonces se oblendrd el caso del k'g’ multiplicador de impacto en el primer
periodo de tiempo (4.11). Los valores finitos para n mayores que 1 proporcionardn
multiplicadores acumulados intermedios, los cuales indican el cambio en cada una de las
variables enddgenas respecto al incremento sostenido y constante a lo largo de n periodos

en cada variable exdgena. Si se toma el limite cuando # tiende a infinito, y con base a que la
serie de potencias I, [(I +II, 4. 4TI )] ¢ €S una serie geométrica que converge

asumiendo que 0 < IT, < 1, se obtiene el multiplicador a largo plazo
By, " (4.18)
Esz“nz (=) e
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Este multiplicador mide el efecto sobre la variables enddgena g” cuando la variable ex6gena

& expenmenta un crecimiento constante en cada periodo de uiempo.

4.3 Pronésticos
Dentro de los objetivos primordiales del andlisis econométrico se encuentra la prediccion de
valores para ciertas variables fuera de la muestra de dalos disponible, es decir en otro
periodo de tiempo. Dichas predicciones se conocen como prondsticos. Se asume que, los
pronosticos seran cuantitativos, explicitos y no ambiguos y en consecuencia verificables, es
decir que los prondsticos emitidos se pueden validar o refutar.
Los pronosticos estan estrechamente relacionados con la formulacidn de politicas, de hecho
la mayoria de los métedos de evaluacién de politicas descansan sobre algin tipo especifico
de prondstico (condicional si se basa bajo la adopcidn de cierta politica).
Asumiendo que el vecior de variables y serd pronosticado, el problema se convierte en
predecir valores para y en el tiempo futuro ¢ + A, dadas las f observaciones ¥,, ¥,,-, ¥, ¥
las posibles observaciones de ofras variables. Se tomara que el tiempo ¢ es el presente, y el
intervalo de tiempo positive s serd llamado el horizonte del prondstico. De manera que,
cierto prondstico puntual para y en ¢l momento ¢ + /& se denotara por

Vit - (4.19)
Este prondstico puntual puede interpretarse como el valor esperadoe de la distribucién,
empleando los datos y,, ¥, ..., ¥,
Dicho estimador puntuat, puede dar lugar & una estimacién por intervalos, por ¢jemplo del

90% de confianza

[?nh ’ §1+h Josa,

defimdo por

PLF 10t S Yios S Fr0p I 0.90. (4.20)
Debido a que la incertidumbre es mayor a medida que el prondstico se aleja de los datos de
la muestra, el horizonte de] prondstico deberd de acotarse. Por tanto, en el modelo
desarrellado se prefiere el prondstico a corto plaze, puesto que a medida que se extiende el
horizonte de] prondstico aumenta la incertidumbre del prondstico estimado,
Existen diferentes alternativas para elaborar un prondstico que se pueden clasificar en

aproximaciones econométricas y no econométricas.
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4.3.1 Formulacién de prondsticos, aproximacién no econométrica
I"n este apartado se presentan brevemente las aproximaciones no econométricas que, como
se analizard mas adelante, pueden plantearse cemo casos particulares de la aproximacion
cconométrica De estas aproximaciones destacan:
e Opinidn de los expertos
La forma mds antigua es la opinion de los expertos, basada sobre informacion de juicio que
los expertos tienen en el fendmeno en cuestién. En general en esta aproximacion no existe
un trabajo de investigacion, sino juicios y factores evaluados y ponderados subjetivamente,
en base a la expenencia del experto.
+ Prondsticos persistentes
LUna forma mas formal de pronosticar es el prondstico persistente, basado en el supuesto de
que el sistema tiene cierto momento, donde el futuro es una replica def pasado. [l caso mas
simple es prondstico de status quo, el cual predice que el valor actual de la variable
continuaré a lo largo del iempo futuro, lo que se representa por
Y =¥, (4.21)

Un prondstico de este tipo puede ser suponer que la cotizacién de délar mafiana serd
idéntica a fa del dia de hoy.
Otra forma simple de prondstico persistente es el que predice el mismo cambio de un
periodo al otro continuamente

Vi =Y =¥ ~Voars (4.22)
que ¢s equivalente a

Yea=2¥ =Y

¢ Pronésticos autorregresivos
Upa foria mas compleja y general de los prondsticos persistentes es el modelo
autoregresivo, donde el prondstico es una combinacién lineal y ponderada de los valores

observados anteriormente
S"'H.] = Z?:OGJYIMJ . (4'23)
Los cocficientes a, pueden ser especificados a priori o pueden ser cstimados

cstadisticamente. Notese que los pronésticos persistentes, dados en (4.21) y (4.22), pueden

ser reexpresados como un caso particular del modelo autoregresivo donde =1y a,=0,
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para toda y > 0 en el primer caso, mientras que para €l segundo ¢,=2, @=-1 y a,= 0 para
toda s> 4§

Muodelos autoregrestvos de medias moviles (ARIMA) que incorporen el factor de
variaciones estacionales y a los términos de perturbacién estocastica son mas
recomendables, puesto que existe toda una teoria conocida como metodologia de Box &

Jenkins que fundamenta el uso v eficiencia de éstos prondsticos.

4.3.3 Formulacién de prondsticos, aproximacion econométrica
La aproximacién econométrica en la formulacion de prondsticos se basa en la formula
estructural presentada en el apartado (4.1), la cual establece

y, T +y,,B,+zB, =g, (4.24)

g grg keg
donde vy, es el vector de g variables endogenas, y,_, es el vector de las mismas g variables
endogenas en el periodo anterior, 2, es el vector de & variables exdgenas, g, es el vector de
¢ 1érminos de perturbacion estocéstica,
[.a correspondiente forma reducida para (4.24) esta dada por

y, =y, ,O+zI+u, (4.25)
donde I1, =-B,I'", I, =-B,I'" |, u, =¢,T"
Dado el modelo econométrico en (4.25), un prondstico a corto plazo de los vaiores para
todas las variables enddgenas del modelo en el préximo periodo estara dado por

You= Y, ﬁ|+ z,, 1:[1 +i,,,. (4.26)

Esta prediceion del valor de las variables endégenas en el proximo periodo consistird de dos
componentes sistematicos y un componente de juicio.
El pnimer componente sistematico indica la dependencia de los valores actuales de las
variables endégenas y, respecto de sus valores anteriores, ponderados a través de los
cocficientes estimados en I1,. Este término resume la dependencia sistemética de cada una
de las variables endbgenas de sus valores previos debido a factores como la correlacidn
serial, un crecimiento constante o un fendmeno de rezagos distribuidos.
[l segundo componente sisternatico se basa en prondsticos o estimaciones de los valores

futuros de las variables exdgenas Z,,, y en su matriz de coeficientes estimados I1,. Este

término refleja la dependencia de las variables end6genas de las variables exdgenas del
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modelo Puesto que, las Z,,, son variables exdgenas, son determinadas por factores no

tratados explicitamente en el modelo, por tanto. resulta razonable que estas vaiiables sean
estimadas en base a otros factores fuera del modelo. Un caso importante puede scr que estas
vanables Z,, sean tratadas en base a otro modelo econométrico, o bien que sean
extrapoladas a través de otro mecanismo como los modelos ARIMA, (criterios que se
aplicardn en esta investigacién).

El tercer componente es el componente de juicio ,,,, también conoctdo como el vector de
factores adicionales, los cuales pueden scr interpretados como estimaciones de los valores
futuros de los términos de perturbacién estocastica, o alternativamente como ajustes para
las inlersecciones en cada una de las ecuaciones estructurales, es decir constantes dadas de
las que partird el prondstico. Este componente resume los efectos de todos los factores,
mcluyendo las variables omitidas del modelo. Estos factores adicionales son formulados en
basc a jutcios de factores no incluidos en el modelo. Por gjemplo, un modelo del
presupuesto de cierta empresa podria no tomar en cuenta explicitamente la posibilidad de
una huelga, pero la experiencia de los tomadores de decisiones nos indica que los contratos
colectivos de trabajo estan expirando el proximo afio, por lo que la produccitn estimada
para el afo préximo podria ser ajustada un poco hacia abajo.

De aqui se concluye que, el pronosticar no es simplemente una actividad mecdnica, puesto
que incluye consideraciones subjetivas, a través de los factores adicionales, las cuales
generalmente aumentan significativamente la precision de los prondsticos formulados con
¢l modelo econemétrico.

Mientras que los factores adicionales reflejan consideraciones de juicio, la eleccidn para los

valores de ii,,, no debe ser guiada solamente por los factores relevantes que han sido

1
omitidos del modelo, sino también por los residuales obtenidos al estimar el modelo y por
los errores en los prondsticos anteriores.

Por ejemplo, si las caracteristicas recientes del sistema son diferentes de aquellas a lo largo
de toda la muestra y se espera que estas caracteristicas continuaran en el periodo de
prondstico, o si los residuales pasados o los errores de prondstico exhiben correlacién serial
positiva 0 un patron ciclico, entonces seria apropiado usar los residuales recientes o los
errores de prongstico para construir factores adicionales. Una aproximacion seria usar los

factores adicionales de tal forma que los valores pronosticados(calculados) para las
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variables enddgenas en las mds recientes observaciones sean ajustados para tomar los
mismos valores que los valores observados.

Oua forma de obtener los factores adicionales seria de tal manera que un promedio del error
en los dltimos prondsticos formulados se anule.

El prondstico econométrico dado en (4.26) es conocido como un anfeprondsfico porque se
clabora antes de que el evento tome lugar. En contraste, un posiprondstico se hace después
de que el evenio ocumid, reemplazdndose los valores pronosticados de las variables
exbgenas 2,,, por los valores realmente ahservados z,,, y entonces reemplazar los factores

adicionales 0,,, por los valores cero esperados en los términos de perturbacion estocastica.

De manera que, el postprondstico esta dade por
=y, 0%z, 10, a.27)

A su vez la relacion entre el anteprondstico y el postpronéstico es

Vi Vot 12,0~ 1T, -6, (4.28)

De manera que, ¥, puede obtenerse de ¥,,,, después de haber observado z,,,
comgiendo tanto los errores al predecir las variables [z,,, -%,,] v en los factores
adicionales 1,.,. El postpronostico es til al hacer énfasis en la estimacién explicita de

partes del pronodstico, especificamente en las matrices de coeficientes estimados I, y I1,, ¥
eliminando la influencia de otros elementos del anteprondstico como Z,,, y it,,,, los cuales

por lo general no son estimados explicitamente Por ejemplo, es posible evaluar el
desempefio de!l modelo mediante postprondsticos.

Los pronésticos presentados hasta el momento son deterministicos (puntuales), puesto que
estan basados en valores especificos para las variables actuales enddgenas, en coeficientes
fijos, y en los valores futuros de las variables exdgenas y de los términos de perturbacion
que estan ya dados. Sin embargo, todas estas variables estan sujetas a la incertidumbre.
Dicha incertidumbre se puede manejar a través de un intervalo de confianza para el
prondstico, ¢i cual es conocide como prondstico estocdstico.

Una aproximacion para la construccion de dichos intervalos es utilizar la distribucion
conocida de los estimadores de los parametros estructurales y la de los términos de
perturbacion estocdstica para determinar la distribucién de probabilidad de ¥,,,, como una

combinacidn lineal de las funcicnes de distribucidn. $i ademds, se supone que tanto las
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estunaciones de los pardmetros estructurales como la distribucién de los términos de

perturbacion sigue una distribucion normal, entonces la distribucién de probabilidad de los

prondsticos §,., también seguird una distribucidon normal, de manera que serd posible

construir intervalos de confianza para estos pronosticos.

f.a tormulacién de prondsticos economélricos tiene grandes ventajas sobre cualquier otra

via de prondstico, enfre las que sobresalen:

[.a aproximacion econométrica provee una estructura atil en la cual se pueden considerar
diversos factores posibles, tales como los valores anteriormente observados de las
variables a pronosticar, valores de variables relacionadas en una manera explicativa, asi
como otros factores subjetivos o no mostrados explicitamente,

Permite el tratamiento de varios enfoques, sintetizando factores sislematicos y de juicio
subjetive en una sola expresién

Se obtienen prondsticos que estin interrelacionados, y que en consecuencia son
consistentes unos con ofros, puesto que todos cumplen [as restricciones e identidades del
modelo formulado, anulandose la posibilidad de pronésticos dispares o tncongruentes si
se obluvieran aisladamente cada uno de ellos.

Debido a que los prondsticos son explicitamente condicionales a los valorves
pronosticados de las variables exdgenas %,,,, de los factores adicionales ,,,, de las
matnces de coeficientes estimados fI, y I1, vy de los valores actuales de las variables
endogenas actuales y, es posible analizar la relativa importancia de cada uno de estos
clementos del prondstico aistadamente y entonces probar ia sensibilidad del prondstico a
cambios en alguna de las variables, particularmente cuando se actualizan los datos.

Es posible comparar un antepronéstico con su correspondiente postprondstico, de
manera que se evalde su eficiencia,

El mayor grado de precisién comparado con cualquier otra aproximacidn, incluso se
puede afirmar que en las aproximaciones no econométricas se hace énfasis en solo una

de los aspectos del prondstico econométrico, excluyendo los demas aspectos.

4.3.4 Pronéstices a largo plazo.

Los prondsticos a largo plazo son aquellos donde el horizonte del prondstico /i excede algan

nivel predefinido k,. Entonces el pronéstico a largo plazo esta dado por
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?H‘h *

donde A > £, Conformandose de los valores pronosticados para todas las variables
endopenas A periodos de tiempo adelante. El nivel ki depende en un principio de la
naturaleza de las vanables a pronosticar, especificamente la razén a la que el intervalo del
pronostico se dispersa a lo largo del tiempo.
Los prondsticos a largo plazo pueden ser obtenidos desarrollando una sucesidon de
pronosticos a cotto plazo, esto es iterando los prondsticos obtenidos de la forma reducida
(1.26). Equivalentemente pueden ser obtenidos de la forma final. Usando esta aproximacion
¢l pronodstico a largo plazo esta dado por

S’Hh:yf ﬁf"kzﬁlloim-,ﬁzﬁf +Zj;:1ﬁ;+f;—,ﬁ{ . (4.29)
tn esta formulacién los prondsticos a largo plazo son explicitamente condicionales a los
valores actuales de las variables enddgenas, al pronéstico de los valores futuros de las
variables exdgenas y de los factores adicionales, asi como a las matrices de coeficientes
estructurales estimados. DDe manera que, es posible analizar los efectos de cambios en
dichos aspectos para los prondsticos a largo plazo. El correspondiente postprondstico a
largo plazo esta dado entonces por

§’1+| =yt 1:'[:' + Zj:('Jznh—;ﬁzf‘[lJ : (4.30)

A su vez los pronosticos estocasticos pueden ser construidos de la misma forma que los
pronosticos a corto plazo, es decir construir intervalos de confianza para los pronésticos

puntuales en base a Ja distribucién de probabilidad de los coeficientes estimados y de los

iérmenos de perturbacidn estocastica.

4.3.5 Eficiencia de los pronésticos

Dado un pronostico sea a corto o largo plazo el interés se centra en su precisién y en su

impacto. Varios consideraciones deben de plantearse al momento de analizar la precision de

un prondstico:

e La propia imprecision del modelo desarrollado, que es una simplificacién de la realidad
y en consecuencia omite ciertas influencias y simplifica otras.

« Laimprecision de los datos utilizados en la estimacion del modelo.

» Laimprecision o sesgo encontrado al estimar los parametros del modelo.

» Errores en el prongstico de las variables exégenas y de los factores adicionales.
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Lxisten muchas formas de medir la precision de un prondstico, una de estas es ¢l error

ahseluto en el prondstico a corto plazo €,,,, que para ¢l caso particular de un pronostico a

1+l
corlo plazo esta dado por
By = Yoo =Fo =0y, It 2, Tpou, )= 0y, T4 2, 1, + 6], (43D)
cs decir, por la diferencia entre el anteprondstico y el valor realmente observade.
Agrupande los términos se obtiene
e., = v,[11, '—ﬁ|] +z,, I, — ﬁz] + 1:-[2 [z 2. )+ [u,, -, ). (4.32)
En esta notacién cada uno de los términos tiene un significade especifico. El primero
consiste de los errores debidos a una incorrecta estimacién de Ia matriz de coeficientes II,,
estos errores son ponderados por ¥, . El segundo término consiste en los errores debidos a
la estimaciéon de la matriz de coeficientes IT,, que son ponderados por los verdaderos
valores de las variables exdgenas z,,,. El tercer término consiste de los errores al
pronosticar los valores futuros de las variables extgenas, que son ponderados por la matriz
de cocficientes T1,. El Gltimo término se conforma de los errores en los términos de
purturbacion estocastica, donde 1,,, representa a los factores adicionales.
El error absoluto &, es en si una variable aleatoria , puesto que es una combinacidn lineal
de otras variables aleatonas. II,,II, y u,,,
Calculando el valor esperado de (4.32), asumiendo que las matrices de coeficientes I:II y I:I3
scan estimadores insesgados, que los términos de perturbacion estocastica u,,, tienen
media cero y que los datos en z,,, son valores deterministicos ya dados, se obtendra
Efe,, |=11,(z,, -2, ]-4,,. (4.33)
De manera que, el error esperado consistird en el error al predecir las variables exdgenas,
ponderado por el verdaderc valor de la matriz de coeficientes I1,, menos los factores
adicionales. Entonces, el prondstico ,,, serd un estimador insesgado si el valor esperado
de] error absoluto, definido en {4.31), es cero:
E[&, ]=0. {4.34)
En dicho caso el valor medio del valor observado y el del pronosticado coinciden

By )=E[¥.]) (4.35)

Por tanto, en base a (4.33), el pronéstico sera insesgado si
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a,, =11z, -2, (4.36)
lo cual imphica que a menos que las variables exdgenas se pronostiquen sin error o de que
1, = 0. ¢l no mcluir factores adicionales o hacetlos valer cero provocard que sc obiengan
prondsticos sesgados.

Cabe sefialar que para la mayoria de las variables que se someten a un proceso de
prongstico, independientemente de la unidad de tiempo empleada, existe un fendmeno de
subestimacién al cambio, es decir al comparar los valores pronosticados con los valores
posteriormente observados se encuentra que los primeros tienden a ser menorcs que los
valores observades. Una posible explicacién de este sesgo sistematico es que todos las
metedologias de prondstico se basan en algiin modelo, el cual al ser una simplificacion de
la realidad, asume que ciertas vanables no cambian o las incluye como parte dec los
términos de perturbacidn estocdstica. Al suponer que estas variables no cambian el efecto se
cxtiende a los valores pronosticados, por lo que el resultado de esta simplificacion es la
tendencia sistematica a subestimar los valores de las variables pronosticadas El resultado

serd la mayoria de las veces un sesgo conservador al pronosticar.

4.4 Formulacion de Politicas

El objetivo final del analisis econométrico, y en si el mds importante, es la formulacion de
politicas de decision.

Por politica se entiende elegir determinados valores para las variables que se pueden
controlar dentro del modelo, con el proposito de alcanzar ciertos objetivos en las variables
endégenas del modelo.

Las variables sobre las que se determinaran las politicas son conocidas como variables de
control.

La evaluacion y formulacién de estds politicas estd estrechamente relacionada con los
pronésticos e hecho la cvaluacién de politicas y la formulacién de prondsticos estin
relacionadas en un sistema con retroalimentacion: los prondsticos se basan en parte sobre
supuestos concermentes a las acciones de los tomadores de decisiones del gobierno;
inversamente la evaluacién de politicas se basa parcialmente sobre prondsticos de los

efectos que producirdn estas politicas.
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Asi como los pronésticos distinguen entre prondsticos a largo y corto plazo, la evaluacion
de politicas distingue también entre corto y largo plazo. Un punte de interés en la
formulacion de politicas es el tiempo de horizonte del plan, es decir, gue aleance en el
tiempo tendrdn, y que alcance tendran sus efectos.

En este proyecto se estudiaran politicas de corto plazo, puesto que a medida que los
prondsticos y politicas se alejan de los datos observados, éstos tienden a alejarse de Ia
reahdad.

Para manejar la notacién de politicas se dird que se escoge una politica en el tiempo ¢,
incluyendo los datos observados en el periodo ¢ - 1. No obstante el anélisis puede ser
generalizado a politicas a largo plazo, donde se elegirdn politicas para el tiempo ¢, +1, #+2,
..y 1+h, donde & es el tiempo de horizonte del plan.

Asumiendo que el vector de variables r agrupa las distintas politicas a ser seleccionadas, es
decir, los valores que han de tomar las variables, el problema de evaluacion de politicas a
corto plazo consiste en seleccionar los valores optimos para estds variables durante el
periodo actual r. Estas politicas se denotan por el vector r,.

Por su parte, una politica a largo plazo se denota entonces por r,,r,,,, ..., I,,,, donde 4 es el
tiempo de horizonte del plan.

En el modelo que se ha desarrollado se pretende formular politicas macroecondmicas sobre
las variables fiscales y monetarias, que como se ha mencionado con anterioridad pueden
servir como instrumentos para fomentar el crecimiento econémico, controlar la inflacién y
disminuir el desempleo.

Para formular politicas dptimas existen diversas aproximaciones, al igual que en la

formulacion de prondsticos, de las cuales se analizardn las mas importantes.

4.4.1 Aproximaciones no econométricas

La mds tradicional es formulada por grupos de individuos seleccionados de acuerdo a su
experiencia, es decir, por la opinién de los cxpertos. Por ejemplo, en varios fugares del
mundo las politicas fiscales son determinadas por el parlamento, sin embargo, los
miembros del parfamento son asesorados por personal capacitado en diversas disciplinas.

El conocido Métode Delphi, donde las opiniones de un panel de expertos son conjuntadas

para obtener una politica de consensos. Su principal caracteristica, como se ha mencionado,
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es que el método intencionalmenie evita el contacto cara a cara, con el fin de evitar la
subjetividad.

Otro enfoque se basa en la continuacién del status quo de las cosas, con solamente cambios
graduales, esta aproximacidn es conocida como incrementalismo. En ella los tomadores de
decisiones analizan cambios marginales en vez de cambios globales. Por ejemplo, en la
formulacién de presupuestos no se calcula un nuevo presupuesto cada aiio, sino que se
efectilan pequefios cambios con respecto al periodo anterior analizandose escrupulosamente
solamente ciertas variables. Esta aproximacién se basa en el principio de la suficiencia, en
opuesto a la optimizacidén que se busca en el andlisis econométrico. Puesto que en lugar de
efectuar un cambio total a través de un presupuesto nuevo que optimice fas cosas se prefiere
solamente “satisfacer “o “sostener” reconociéndose las limitaciones inherentes en sus
capacidades para situaciones complejas. Los tomadores de decisiones no examinan todos
los posibles cursos de accion, en su lugar prefieren seleccionar cursos satisfactorios que
cumplen ciertos niveles aspirados.

Sin embargo, estas aproximaciones no dejan de ser empiricas en muchos casos, pues unas
carecen de un rigor cientifico y otras se basan en teorias puras que no son validadas en la

realidad de alguna forma.

4.4.2 Aproximacion ecopométrica

En este trabajo se propondra la aproximacién econométrica, donde para formular politicas
de decisién se combina el modelo econométrico estimado con informacién explicita e
implicita sobre los objetivos, para as{ evaluar que politicas puedan llevar a alcanzarlos. La
politica seleccionada conjuntamente con factores extemos, muchas veces estocdsiicos,
determinan las salidas del sistema, mismas que mds adelante se convertiran en los hechos
{datos} que en el futuro se utilizardn para replantear el modelo economéirico.

Existen diversas maneras en las que el modelo econométrico puede ser utilizado para
formular politicas de decision. Estas alternativas serdn utilizadas con el modelo ya
desarroltado. Recuérdese que las politicas no son mas que valores predeterminados para las
variables exdgenas que se pueden controlar en el modelo.

Considérese la forma estructural, dada en (4.9)

YT +y.,B+2B, =¢, {4.37)

Exg gxg kxg
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donde las vanables predeterminadas se han parficionado en dos matrices: la una de
variables endégenas rezagadas, y la otra de variables exdgenas

S1 a su vez se particiona al termino correspondiente a las variables exdgenas en dos
submatrices: La primera formada por aquellas variables exdgenas que estin fuera del
control del tomador de decisiones; y la segunda formada por las variables que si estdn bajo
el control del tomador de decisiones:

z,B,=(zB, ir A), (4.38)

kxg
donde el vector r, representa las / variables exdgenas que estdn bajo control en la
investigacion, sean variables monetarias o fiscales; mientras z, es el vector de 4/ variables
exogenas.
Las politicas en el vector r, también son conocidas con €l nombre de instrumentos.

De manera que, (4.37) se expresa ahora como

y, I +y,, By +z, B, +r A —¢,, (4.39)

lxg X8  1xg gxg kxg-i 1x1ivg  tig
donde y, es el vector de las g variables enddgenas, también conocidas como objetivos, para
las cuales se desean alcanzar ciertas metas o valores. y,_, es ¢l vector de g variables
endégenas rezagadas, y &, es el vector de g términos de perturbacidn estocastica.
B,,I',B,,A son las comespondientes matrices de coeficientes estructurales para las
variables del modelo.
La forma estructural puede ser resuelta para Ias variables endégenas actuales y,, siempre y
cuando I' sea no singular. De manera que, la forma reducida estara dada por

y=-y,, B, I'"—z B, T -r AT +¢, T, (4.40)
donde las variables endogenas no son mds que funciones lineales de sf mismas rezagadas,
de las variables exdgenas, de las variables de control y de los términos de perturbacidn
estocdstica.
Existen tres aproximaciones econométricas para la formulacién de politicas
1. La aproximacion de instrumentos-objetivos.
it. La optimizacién clésica de una funcién, conocida como del bienestar,
iii.La simulacién del modelo.

Dichas aproximaciones funcionardn bajo los siguientes supuestos:
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] Las matrices de coeficientes han sido estimadas y estan dadas por B, I ,f’,z JA

2. Las vaniables exogenas en el momento futuro ¢ +1 han sido pronesticadas por algin
mecanmismo diferenie al del modelo, tales como serie de tiempo, extrapolacién, ele. Se
representan por z,,,

3. Los términos de perturbacién estocastica lomaran ciertos valores €,,,, basados en
informaci6n y juicios sobre factores no incluidos explicitamente en el modelo, como en
¢l caso de los factores adicionales que se discutird mas adelante.

La forma estructural resultante para el momento # + £ serd entonces

yub F + )’,,,,,,, Bl + Znh BZ + t+h A:én—h’ (4.41)
cuya correspondiente forma reducida sera
Yuhz_}'u}r—l B| f-] ﬁznh ﬁ} f'_l _th A f‘_] + éJ'+-'| 3 -]' (4.42)

4.4.3 Aproximacién instrumentos-objetivos

fa primera aproximacion para la evaluacion de politicas es la aproximacion instrumentos-
objetivos. Se basa en dos supuestos.

El primero es que existen ciertos niveles deseados para cada una de las variables enddgenas
del modelo, dado por el vector y!, . Estos seran los valores fijos para los objetivos de la
politica

El segundo supuesto es que existen suficientes variables de control, llamadas instrumentos

tales que en nimero sean igual o excedan al nimero de variables enddgenas:/ = g, con el

objeto de que la matriz A sea no singular y se pueda resolver el modelo en términos de las

variables de control.
Cuando se tiene que / = g, A es una matriz cuadrada y asiimase no singular, en
consecuencia existe su inversa A",

Postmultiplicando la forma estructural por A" y despejando para obtener los valores

optimos de las variables de control se tiene

rHI:—y?-H f A_‘ “},r é1 A-I —ZHI él A“l + é.'+l A—i ‘ (4.43)

Esta ecuacién da valores 6ptimos para las variables instrumentales (de control) r,,, como

funciones lineales de sus valores deseados en las variables objetivo y?,,, de los valores
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actuales de las variables enddgenas y,, de los valores pronosticados para las variables
exogenas z,, .y de los valores de los términos de perturbacion estocdstica €,,,. Esta
cxpresidn muestra la interdependencia entre politicas y objetivos. Por lo general los valores
Optimos para cada variable instrumental dependen del valor de las variables objetivo.

Partiendo de la expresién (4.43), la sensibilidad de las variables politicas respecto de cada
una de las variables objetivo puede ser ficilmente determinada Estas sensibilidades se

TeSUmen en

ar, (4.44)

el _ T oA -t
T_—FA s
i+1

la cual mide el impacto de un cambio en algin valor objetivo y°,, sobre alguna variable
mstrumento r,_,. Dicho de otra forma que tanto se debe ajustar las variables politicas para
alcanzar los nuevos ohjetivos. No se debe de confundir estos elementos con los
multuplhicadores, ya que los multiplicadores usualmente dan el efecto miltiple de las
vanables politicas sobre las variables enddgenas, mientras que la expresion obtenida indica
la sensibhlidad de las variables de politicas dptimas a cambios en las variables objetivo.
Simularmente se puede obtener el impacto de ¥, ,&,,, v z,,, sobre las politicas éptimas r,,
partiendo de (4.43)

En ¢l caso de un modelo donde { > g, la matriz A no sera cuadrada, ni mucho menos no

singular. de manera que no se podra resolver para r,,, en (4.42). En taf caso con el objeto

de obtener una matriz cuadrada A de g x g, se pueden determinar a priori valores para las

excedentes /- g variables de control, y entonces proceder como en el caso donde ! = g.

Sin embargo, este proceso No €s muy conveniente, puesto que el modelo vuelve a adquirir

subjetividad, al tener que decidirse que vanables se predeterminan y cuales no.

Ademas la aproximacion por instrumentos-objetivos tiene tres serias dificultades:

1 Asume que no existen relaciones entre los objetivos, puesto que especifica valores dados
para cada uno de estos, suponiendo que los valores de un objetivo no afectan a otros
objetivos y viceversa.

2. Es dificil en muchos casos determinar ciertos niveles para los objetivos

3. Solo se puede utilizar en politicas a corto plazo, especificamente de un sole periodo de

tiempo.
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44.4 La funcién del bienestar
| a segunda aproximacion es a través de la optimizacion de una funcién de bienestar. Por
principio csla aproximacion no requiere que se cumpla ninguno de los supucstos dec la
aproximacion por insliumentos-objetivos, como los supuestos sobre el nimero de variables
de control y enddgenas en el modelo. En lugar de asumir ciertos objetivos para las variables
cnddgenas se asume la existencia de una funcion del bienestar

W=W(y.ha) (4.45)
ka cual determina una escala de medida del desempefio de tanto las vanables enddpenas
¥,.,. como de las variables de control r,,,
[.as variables enddgenas afectan directamente la funcién del bienestar, mientras que las
vanabies de contiol pueden afectar a la funcion del bicnestar, si exisle un costo asociado
con ¢l uso de lales variables.
[.a funcibén del bienestar se basa en la existencia de ciertos valores deseados para las

vanables endégenas y de control, los cuales estdn dados por y?,, y r respectivamente. Las

politicas que se formulen en r,,, deben de afectar a las vanables endogenas vy, ,,, de tal

manera que se alcancen dichos valores. Es asi que, ¢l méximo valor para la funcién del

bienestar sc alcanza cuando la suma de la diferencia entre los valores deseados y los
asignados se vuelve cero, es decir, cuando ¥,,,=¥},, ¥ T,,, =1, €N cuyo caso W = 0.

PPor o cual, la funcion del bienestar es
W= (yu.t —Y?ﬂ) + ( rrl?rl e P ) (4'46)

Con ¢l objeto de que solo se obtengan diferencias positivas, las cuales no se cancelen por el
cambio de signo, la funcién del bienestar se eleva al cuadrado, quedando

W= (Ynl _Y?«a—f )E(yul _Ytoﬂ )’ + (rf[:! T )F( F“:' Ly ), (4'47)

Las matrices E y F se suponen positivas definidas, por tanto W sera una funcion convexa.'

‘Una funcion f(X)} se dice que esa estrictamente convexa si, para cualesquiera dos puntos diferentes
X ¥ Xy,
JOx +(1-2)x, )< M(x)+(1-2)f{x,),donde D<) <1,
Por otra parte una funcién f (X) es estrictamente corcava si — [ (X} es estrictamente convexa y viceversa.
Un caso particular de la funcidn convexa (concava) es la forma cuadratica dada por
F(X)=CX+X'AX,
dende C es un vector constante y A es una matriz simétrica. Es conocido que f'(X) es estrictamente convexa

51 A ¢s positina definida De 1gual manera, f(X) es estrictamente céncava si A negativa defimda.

221



Farmulacion de Politcas de Decisién Y Prondsiicos

Sin embargo, de acuerdo a la teoria de optimizacion cldsica, las condiciones de Kuhn-
Tucker”. para que se pueda obtener el mdximo de wna funcion es necesario que dicha

Funcion sea concava Por tanto se multiplica a (4 47) por -1, obteniéndose
W= _% (yHI _ygd )E( Yer — Y?H ), “% ( rr'?” T )F( rlo+l Ty )’ (4'48)
Los coeficientes de —31 se utilizan con el fin de que al derivar en el proceso de

oplimizacion a (4.48) se simplifiquen los coeficientes.

{Is importante tener en cuenta el significado de la funcién desarrollada. Tanto la matriz E
como la matniz F son matrices diagonales. Los elementos de E ponderan el costo de
desviarse de los valores deseados para las variables endégenas, por ejemplo el costo de
desviarse del PIB propuesto puede ser menor respecto al costo de no alcanzar la tasa de
desempleo plancada Algunos de los elementos de E pueden ser ceros, en el caso de que no
s¢ considere un costo al desviarse del objetivo deseado. Por su parte los elementos de F
ponderan el costo relativo de desviarse de los valores propuestos para las politicas, Por
ejemplo, generalmente es mas costoso desviarse de la tasa impositiva propuesta, que de la
oferta monetaria. Todos los elementos de la diagonal principal de F deben de ser diferentes
de cero.

Regresando a la funcién generai del bienestar, la optimizacidn consiste en la eleccidén de

variables politicas r,,,, de tal forma que maximicén el valor de la funcién del bienestar, la
cual esta sujeta a las restricciones del modelo estimado via el andlisis econométrico, es

decir
max W(y, .1, )sa {4.49)

yn] r + Yr Bl + z.'+1 BZ + rul A=8t+!‘

Este problema es en si un problema cldsico de optimizacion ne lineal que puede ser

facilmente resuelto al obtener la forma reducida def conjunto de restricciones en (4.493,

~ ~ ~

Yo=Y, B "=z, B, [ —r, Al +§,T", 4.50)

i+l

sicmpre y cuando I sea no singular,

El valor de y,,, obtenido del conjunto de restricciones se substituye en W(y,,, ,r,,,), de tal

forma que e| problema se convierte en la maximizacién sin restricciones de

*Hamdy Taha, [nvestigacion de Operaciones, Editenial Alfaomega, México D.F | 1987, pp. 825-850.
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1

max W(-y, B,T " =z, B, T ~r AT+, 0" r,) 451

Puesto que se desea encontrar las politicas r,,, gue maximicen la funcién del btenestar se

dernvard a esta con respecto a r,,, la cual se denota

ow (4.52)
ar,

r+l

Para encontrar dicha derivada se aplicara la regla de la cadena. Por principio derivese vy,

con respecto a r,, puesto que W es una funcidn de y,,,, obteniéndose

que es equivalente a:

OW _ 2 OW (4.53)

lista dluma expresién establece en si las condiciones necesarias de primer orden para
encontrar el maximo de la funcién.
Al desarrollar las denrvadas en (4.53) se obliene
aw
¥,

oW
= —F(rtcll #rri-i )’ = F( rN! _rr(i] )"

(4.54)

=-E (y,, ~y.)

(4.55)

or

4]

De manera que, al substituir estos resultados en {4.53), dicha expresion es equivalente a

F(r, -r.) = AT E(y,, -¥.,)" (4.56)

i+l

Resolviendo para r,,,, recordando las propiedades de matrices transpueslass, se obtiene:

T+
Ty = T+ (Y -YROE(E) T AF (@57)
donde ¥,,, secalcula con base a substituir el valor deseado para r’, en (4.50), es decir

¥,.,==y, BT "~z B, I -r° AU +§, [, (4.58)

r+1 "

S(AB); = B'A?
(A + B)a A+ B
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Se puede concluir que las politicas optimas se determinan comenzando con los niveles
descados para éstas y posteriormente ajustandolas a las desviaciones de las vanables
enddgenas de los niveles deseados. Este tesultado se conoce como una regla de decision
lineal puesio que el valor optimo se da como una funcién lineal de las variables endégenas
del problema

[:] problema con esta aproximacidn es que la funcién objetivo no siempre es facl de
formular por los tomadores de decisiones, puesto que requicre de Juicios subjetivos al
momento de establecer las matrices de costos F y E. Asi mismo, se encuentra limitada a
prondstices a corto plazo. Sin embargo, si toma en cuenta las relaciones entre las diferentes
variables del modelo. Es entonces cuando surge la necesidad de uma aproximacicn
altermatina que no descanse en la formulacion de cierta funcidn objetivo (o clertos

objetivos especificos) y que pueda formular peliticas a largo plazo.

4.45 La simulacién

I'na tercera aproximacion a la formulacion y evaluacion de politicas a través del sistema
econométrico es la simulacidn. Esta aproximacion elimina la necesidad de asumir ya sea la
exislencia de ciertos niveles deseados para las variables endégenas, como en ia
aproximacion por objetivos, o bien la existencia de una bien definida funcidn objetivo a
maximizar como en ia aproximacion a través de ta funcién de bienestar.

Por lo general, la simulacién se refiere a la determinacion del comportamiento de un
sisierna a través del calculo de los valores obtenidos de un modelo estimado del sistema. Se
asume que este modelo debe de ser lo suficientemente explicito para que pueda ser
programado para un estudic numérico, usando una computadora. El comportamiento
numérico del sistema es determinado (simulado) bajo diferentes condiciones con el
proposito de analizar su respuesta a una variedad alternativas. Cada simulacién es un
expenimento desarrollado sobre el modelo. Dicho experimento produce valores para las
variables enddgenas con base a las politicas propuestas para las variables de control, las
variables exogenas, los términos de perturbacién estocdstica y las estimaciones de los
pardmetros estructurales.

La stmulacion puede tener diferentes formas:

L. Simuiacién histérica: Se refiere al computo de los valores estimados de las variables

endodgenas usando los valores de muestra observada. Estos valores estimados pueden ser
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comparados con los actuales con el propdsito de determinar si el modelo s¢ ajusta a los
datos histdricos vy asi probar su eficiencia Si el modelo no sc ajusta a los datos

absens ados se le debera de replantear.

14

Proyeccion: Se pronostican valores futures para las variables endégenas del modelo,

fuera de la muestra observada; como se ha analizado en el apartado anterior

e

Sumulacion de politicas: Determina valores para las vaniables enddgenas del modelo de
acuerdo a diferentes valores para las variables politicas que estan bajo evaluacién Es en
w1 una construccion de escenarios, bajo la interrogante ;Qué pasa con el modelo si s¢ dan

ciertos valores a las variables de control”

Para la simulacian de politicas es conveniente utilizar nuevamentc la forma reducida, dada
en {4 30). la cual existe siempre y cuando T sea no singular

v, =-v, BTz B, -r Al '+§, I, (4.59)
gue expresa los futuros valores de las variables enddgenas como funciones lineales de las
variables de control que seran seleccionadas, de las vanables endogenas actuales, de las
variabies exdgenas futuras (pronosticadas) y de los términos de pertuibacion estocastica
futuros. Los valores para las matrices de coeficientes estan fundados en las estimaciones del
mismo modelo, mientras que los valores futuros para las variables cxépgenas y los términos
de perturbacion estocastica son calculados con base a extrapolacion, o algin otro modelo
diferente del que se esta analizando.
Sc parte de un conjunto de alternativas para las vanables de control, que pueden ser
agrupadas en una tabla Entonces se selecciona cierto alternativa particular dada por r,, * vy
sc obliene su correspondiente y,, *. Se continua evaluando diferentes conjuntos de

altermativas r,_,* hasta que se encuenire alguna que se acerque a los objetivos deseados.

tn si la simulacion no es mas que una experimentacion con el modelo, donde en vez de
probar diferentes politicas r,,, ¥ en el mundo real, lo cual la mayoria de las veces resulta
imposible, se les prueba dentro del mismo modelo, lo que permite evaluar sus efectas y
consccuencias. Es asi que, el modelo econométrico estirnado se convierte en un laboratorio
de experimentacion, en el cual se prueban las diferentes alternativas propuestas.

Con el fin de detectar aqueilas variables de control que tienen més impacto sobre las

variables enddgenas del modelo se emplean los muluiplicadores de politicas, dados en
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{4 60), los cuales miden el efecto en cada una de las variables endégenas de un cambio en

cualquicra de las vanables de controt

- 4.60
Yoo - fo (4.60)

1] efecto total sobre la variable enddgena g°, denotado por Ay,.,,,, de un cambio en cada

una de tas / varables de control puede medirse al sumar el efecto separado de cada una de

Las vanables politicas como

G, (4.61)
Ay, = Z,-:, 3:' Arys
i

donde Ar, |, indica la variacion efectuada sobre la variable de control correspondiente.

i
Si se desearan formular politicas a largo plazo bastaria con retroalimentar los resultados
para las vanables endogenas. es decir. tomartos como parte de la muestra y volver a simular
¢l modelo Se puede proceder asi. hasta el tiempo de horizonte de las politicas. dado por t+hA
V= =¥,ua B L -z B, T —r AT +¢,,T", (4.62)
donde fos datos desde el perfodo + + /1 hasta el £+ + /it -1 han sido obtenides a tuavés del
mrsmn modelo. e decnt. son prondsticos o aproximaciones fundadas en ¢t modelo, que se
le agregan como datos para continuar con el proceso de simulacion.
Cabe seialar que la simulacion combina tanto factores de juicio subjetivos como clementos
objetivos. Los primeros s¢ dan al formular el conjunto de politicas que se van a comparar,

al empilear los factores adicionales, representados por €,.,, asi como al seleccionar cierta

alternativa: mientras que la objetividad estd dada por el madelo econométrico esumado

4.5 Evaloacion v comparacion del modelo con la realidad

Antes de proceder a la evaluacién de politicas, prondsticos y simulacidén de escenarios
posibles, es légico tratar de probar que tanto se ajusta el modelo desarrollado a la realidad.
Una forma de probar la eficiencia del modelo desarrollado es a través de ta simulacion
historica de éste. es decir, el computo de las variables enddgenas usando los valores de ia
muestra observada. Estos valores estimados son comparados con los observados con el
proposito de determinar si el modelo se ajusta a los datos histéricos y asi probar su

eficiencia.
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Para tal efecto se presenta en la tabla 4.1 una comparacién de los valores estimados para las
variables endégenas del modelo contra los valores realmente cbservados de dichas variables
durante ol ultime periodo de datos disponible. Es importante sefialar que los valotes de las

variables de control v exdgenas son muestrales, es decir, son reales.

abla 4.1 Simulacion versus valores observados del sud trimestre de 1997 i o
Valor abservado - Extremo inferior  Esfimador Puntual - Extremo Superior

Vanables de control Brawinds |

15000 15.000 15.000

150397 150397 150397
Oferta Monetarla 229,744 229,744 229,774
Renta EEUU - A"'f L 7016 000 7016 000 7016.000
Variables dependlemes
Boilsa - 3806.30 3065.85 4106.23 5499.98
Interés . ’ . 21.56 25.62 26.10 26 59
Exportaciones 2854398 0% 289983 84 291673.12 293357 65
importaciones ' 320344 .77 301236 35 314300.,29 327946 31
FmCapjtal NP 960.89 2145 38 2874 74 3850 63
Tipo~Cambio EREy ; 6.97 717 763 8.13
Salano, i i 918151.21 499269 00 752602 89 11356328.37
ENPC ) T 3.26 3.88 405 422
Consumo e 943660.44 909136 80 909397.25 809678 67
Empleo T 96.72 9590 96.00 96 10
Inversién . . RO 264207.71 247738.57 248807 98 249497 .88
Ingresos Publlcos 79554300 135209 65 142603 57 151550 56
Renta Nacional 1332268 90 1288875 08 1305625 87 1332424 80

)¢ la tabla anterior puede concluirse que el modelo es bastante acertado en la prediccion de
todas las variables enddgenas, con excepcién de los flujos de capital que siempre estan
sujclos @ una varianza muy amplia. Sin embargo, dicha variable en el sentido econémico no
debe de considerarse como base del desarrollo nacional, ni siquiera como puntal del tipo de
cambio, puesio que es conocido que el capital no tiene pafria y en el momento que se
presente una mejor alternativa o un posible riesgo de perdida emigrard a lugares mas
seguros. Por tanto, es muy dificil de explicar el comportamiento de los flujos de capital,
mas atin s1 para una explicacién fehaciente de dicha variable deberfan contemplarse mas
variables. como el rendimiento de las tasas de interés y de las bolsas de valores en los
principales pafses del mundo, asi como en los mercados emergentes. Desgraciadamente
dicha informacidn no se tuvo disponible para la investigacidn y se tendran que manejar los
prondsticos del modelo desarrollado.

Con los intervalos de confianza al 90% (Tabla 4.1) se observa que para la mayoria de las

variables enddgenas, tanto el valor pronosticado por el modelo, como el observado, caen
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dentro del intenvalo de confianza, o muy cerca de sus limites, ya sea inferior o superior. Por

tantoe pucde aceptarse estadisticamente ta confiabilidad del modelo
i P

4.6 Lwvaluacién de politicas, escenarios ¥ prondsticos para et modelo desarrollado
[-l objetuvo principal de esta investigacién es elegir determinados valores para las variables
de control, con el proposito de alcanzar ciertas metas en las variables cndodgenas del
modele Para tal efecto se han analizado tres diferentes metodologias la aproximacién por
ohyetivos, ta funcion del hienestar y la simulacion de escenarios

De dichas metodologias se empleara ta simulacion de escenatios, dado que elimina la
necesidad de asumir ya sea la existencia de ciertos miveles descados para las variables
ondduenas, como en la aproximacidn por objetives. o bien la existencia de una bien
derinida funcién objetivo @ maximizar. como en la funcion del bienestar. Ademas, la
simulacion es invaluable para resolver problemas en los que tas iccnicas analiticas, como la
programacion malemdtica, resultan nadecuadas, costosas, © simplemente no pueden
re<olverse debido a su complejidad.

Por otra parte. st se desearan formular politicas a largo plazo bastaria con retroalimentar los
resubtados para las variables enddgenas, es decir. 1womarlos como parte de la muestra y
volver a simular el modelo para escenarios subsecuentes, lo cual no se puede hacer con las
otras aproximaciones analizadas.

Aunado a estos argumentos, €l modelo desarrollade se fundamenta en teorias y supuestos
estadisticos. de donde resulta un poco fuera de contexto tratar de encontrar una solucion
aplima exacta. puesto que los coeficientes estructurales de las restricciones son
cstinaciones, y no se les puede tomar al pie de la letra en las restricciones de un modelo de
programacion  matematica. Por consiguiente, es mds apropiade obtener resultados
esiadisticamente significativos, como los que provee la simulacion de escenarios.

Una vez aceptados estadisticamente los resultados del modelo se puede proceder a una
craluacidon estadistica de las politicas econdmicas pubernamentales, en los principales
temas de interés para el ciudadano medio.

i:n los ullimos tiempos se han vuelto temas de intenso debate, tanto econdmico como
politico 1a tasa de impuesto al consumo (IVA), el FOBAPROA y el tipo de cambio del peso
v ¢l dolar. En los siguientes apartados se presentan alternativas y o evaluacion de escenarios

para tales problemas.
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L.a simulacién se repetird para diferentes configuraciones tanto en las vanables exdgenas
comin en tas de control. De cada escenario se seleccionard la mas probable opcion, en el
<o de vanables exdgenas, o la méds conveniente, en el caso de variables de contie! De tal
forma que. el siguiente escenario se alimente con dichas opciones Se comparara su
desempedio hasta que por eliminacion de epciones se hallan identificado las configuraciones
mas prometedoras. Sin embargo, debido al error estadistico es imposible garantizar que la
configuracion que produzea el mejor comportamiento simulado sea la 6ptima, pero al

menos debe de ser cercana a la 6ptima

4.6.1 EIIVA

[F'n abrii de 1995, el gobierno mexicano aumenté la tasa del TVA, de 10 a 15%, ¢s decir,
0% La escusa fue "racionalizar €l consumo y fomentar el ahorro mtemo™, La rcalidad ¢s
que necesitaba urgentemente recursos y. ante la falta de decisidn de cortar radicalmente los
gastos prefind pasar la factura a la sociedad.®® De la curva de Laffer, prescntada en ef
capitulo  anterior, puede observarse que los impuestos més altos no significan
necesariamente mayores incrementos en la recaudacion fiscal, puesto que llega el momento
e que los aumentos de impuestos se tladucen en una menot (ecaudacion fiscal. En ¢l
primer semestre de 1996, la captacién del VA cayd 31.5% en relacion con el mismo
periodo del 95, Recientemente, el gobierno anuncié que, gracias a la campafia de
concientizacion fiscal, repuntd la captacion 7.1% a finales del 96, pero ese repunte no
compenso la caida del primer semestre Si se mide la recaudacién fiscal proveniente del
impuesto al valer agregado con la tasa de 10% en relacion con ef PIB y después con la de
15%. no wvano significativamente la captacion. Un IVA de 15% es un obstaculo para

fomentar el crecimiento econdmico cuando a la vez cobra un impuesto sobre la renta de
3

E)

34%a, y olros 1mpuestos.5
Un IVA de 15%. ademas de un estorbo al crecimiento sano, puede ser un factor para sacar
de la competencia a la industna y al comercio mexicanos en un contexto de libre comercio
con EELL" En casi todo ese pais la tasa del IVA es aproximadamente la mitad que en

Mexico

" Luis Pasos Jueves, [VA de 15% No Funcipna v Estorba, Excélsior, 09 de Enero de 1997
" ibidem

229



{ ornidacidn de Politicas de Decisién ¥ Prondsticos

tn la tabla 4.2 se presentan diferentes escenanos, vartando la tasa del IVA, puede
vhservarse que en comparacién con la tasa vigente del 15%, la tasa del 7% resulta en
masores imgiesos para el estado, confimdndose las suposiciones de la curva de Laffer Paca
completar 1al aseveracion un aumento del IVA, por ejemplo del 18% disminuye ain mas ta

recaudacton fiscal.

Tabla 4.2 Escenarios para el IVA

© - VA 10%

Variables de control:

VA 15.00 10.00 12 00 18.00 7.00
Gasto 150397.00  150397.00 150397 00 150397 00 150397 00
Oferta Monetaria 2700.00 2700.00 270000 2700 00 2700 00
Renta EEUU ‘ 7100.00 7100 00 71060.00 7100.00 7100.00
Variables endogenas

Interés 17 96 17.98 17.96 17 66 17 86
Exportaciones 27570266 27570288  275702.66 275702 66 275702 66
importaciones 344550.02 34455002 34455002  344550.02 344550.02
Flujo Capital L 41.17 4147 4117 41.17 4117
Tipo Gambie 7 7 592582 5925 82 5925.82 592582 5925 62
Salario *- -+ 77" 1233998.22 1233998.22  1233998.22 1233008.22 1233908.22
INPC 2.85 285 2.85 285 285
Consumo .70 94795328  947953.28  047953.28  047953.28 04795328
Empleo 96.45 96 45 96.45 96 45 96.45
Inversion 280087 33 280087.33  280087.33  280087.33 280087 33
ingresos Publicos 43483 48 76460.30 59144 31 34097 37 127447 56
Renta Nacional 1345791.73 134579173 1345791.73 1345791 73 1345791.73

Nota las demds variables de control y esdgenas permanecen con los valores cbservados

[eben tomarse con precaucidn los resultados del IVA, puesto que no se estd usando la
formula original, que contemplaba a la renta disponible, después de impuestos, como
vanable explicativa los ingresos del gobierno, sine a la renta nacional antes de impuestos.
Lucgo entonces, si bien los escenarios sugieren que una reduccion de la tasa impositiva
aumenta los ingresos publicos, no se tomard la reduccion mas drastica, sino una tasa
moderada del 12 %.

Pucde concluirse que es dificil incrementar el ahorro interno y la inversién, con tasas
impositivas como las vigentes, y mds ain aumentar los ingresos tributarios sana y
pernanentermente con base en campaiias para intimidar a Jos causantes, como las actuales,
Es necesario y deseable mantener un equilibrio presupuestal, pero contraproducente tratarlo
de lograr aumentando impuestos y con campafias de intimidacidn fiscal. Si se desea un
crecimiento sano, se deben equilibrar las finanzas piblicas por la via de la reduccién del
gasto publico y de las ventas de activos estatales, en tal forma que se permita reducir en

principio el [VA a 10% y después a 7%, para ser competitivos con EU. Sin embargo, la
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reduccion del gasto publico puede ser dificil de levarse a cabo, mdas aun, en caso de que se

apruche ¢l FOBAPROA, teima del siguiente apartado.

4.6.2 EIFOBAPROA

I 1 credito que otorgan los bancos proviene en su totalidad del dinero que les confian los
ahorradores, es decir, no son recursos proplos de los banqueros

L.na crisis bancana se presenta cuando los deudores por diversas causas no pueden pagar
los creditos que recibieron, y los ahorradores perciben que el banco no va a poder cobrar
dichos credutos, enfrentando con elto la posibilidad de perder su patrumonio. Entonces
puede ocurriy que quieran retirar su dinero, todos al mismo tiempo. Esta situacion puede
seneializarse hasta provocar el colapso del sistema bancatio de un pais Dicho quebranto
veneralizade de [a banca haria perder sus ahorros a muchas peisonas, diffcultaria la
ahtencion de créditos. con la consecuente disminucion del consumo y de la wnversion,
provocando el crerre de empresas y la perdida de empleos.55

Para proteger el ahorro. el gobierno y los bancos de la mayoria de los pafses del mundo
crean un seguro de deposito Dicho seguro de depdsito apoya a un banco que esle en
problemas (fe presta dinero, que posterionmente tiene que remtegiar al fondo). Cuando ne
alcanza lo aportado per los bancos, ttene que actuar el gobierno.

Il FOBAPROA es justamente el seguro de depdsito mexicano, constituido con
aportaciones obligatonas de la banca. Gracias al FOBAPROA no se perdieron los ahorros
de los depositantes, m dejaron de disponer de sus ahorros cuando asi lo solicitaron, en los
momentos en que gran parte de los dendores no pudieron afrontar sus compromisos *¢

La pregunta que escapa a los objetivos de este proyecto pero que dejo planteada es ; Como
s¢ genero esta situacion de créditos incobrables?

Pucde decirse que la cnisis bancana se debe a tres causas principales:

l.a pnimera, el alza de las tasas de interés a principtos de 1995, con el propésito de detener
la devaluacion del peso. provoco que muchos deudores suspendieran sus pagos.

[.a segunda. los bancos por ley estdn obligados a no prestar recursos mas alld de cierto

porcentaje de los capitales que mangjan, de tal manera que siempre exista una reserva para

1 B4PROA proteccion al Akorro, Comisién Nactonal Bancaria y de Valores, 1998
" thidem
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ationtar ¢slas eventualidades. Sin embargo muchos de los bancos mexicanos no cumplieron
tal lincannente v ¢l gebiemo twivo que intervemr,

I o terecras los creditos a anugos. familiares o empuesas fantasmas de algunos banquetos,
fos cuales sabian con anterioridad que no iban a pagar sus créditos, y que el estado tendria
que pagar las deuda para proteger ¢l capital de los ahorradores.

En el caso particular de México. ante la magnitud de la cartera vencida (los prestamos
incobrables) el fondo resubto rdpidamente insuficiente y el estado tuvo que intervenrr, es
dectr, compro la deuda vencida a los bancos Sin embargo, tal compra sc realizo on
condiciones ventajosas para la banca, €l gobicrno aceptd comprar a los bancos cartera
vencida a un precio mias alto al que sc hubiera {ijado en ¢l mercado (si se hubieran vendido
los eréditos vencidos a otros bancos mexicanos o extranjeros) con el objeto de impedir la
yuiehia de los bancos Tales operaciones, podrian igualarse a comprar un auto chocado. Por
ejemplo. un crédito hipotecario incobrable por $100,000 el estado lo comprd (page al
banco) en 590,000. Puede darse ia situacién que el estado vendiera esa deuda a un tercero,
peto sl se trata de cobrar (vender) la deuda al nmusmo precio que se compro no se vendera
nunca micntras que si se vende en el mercado (un precio 16gico, por decir $60,000) se
avatardn las perdidas correspondientes.

Obviamente todas las perdidas que absorbe ¢l estade es dinero de los coatribuyentes que
deja de pastarse en inverston, seguridad puiblica, educacion, etc.

¢ De donde obtiene el gobierno los recursos para prestar a los bancos o comprarles deuda ?
La repuesta es un poco complicada, y es el origen del debate que vivimos actualmente. El
zobicrno puede pagar a los bancos, con algin medio de pago aceptado universalmente,
como lo es el efectivo, en divisas, titulos, en bonos extranjeros, o bien emitir deuda pitblica,
cs decir, bonos (promesas de pago ineludibles, de cierto capital acordado, en un
determinado tiempo. y que mientras se cumple el plazo devengan cierta tasa de interés).

A decir del gobierno, convertir la deuda del FOBAPROA en deuda puablica, no significa
adquinr deuda nueva, sino convertir una deuda existente en otros instrumentos {inancieros
con el fin de pagarlos a menores intereses y en otros plazos mas ventajosos. No es perdonar
deudas. se pretende recuperar de la mejor manera posible los créditos que estdn en el

FOBAPROA (cobrarlos a los deudores), incluyendo a los grandes grupos capitalistas,
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De tal manera, el monto del FOBAPROA asciende 552,000 millones de pesos, de los cualcs
v~ factible recuperar 220.000 nullones, segan palabras del propio presidente del Banco de
Ménica

Ahora se pretende que el congreso valide dicha operacidn, es decir, volver deuda publica
los apoyos a la banca. En caso de que no se apruebe los bancos no tendrén respaldo para los
ahorradores,

i los ltemos dias se ha manejado la posibilidad de un acuerdo para reducir el monto del
FOBAPROA a 360.000 millones de pesos, resultade de excluir del fondo los créditos
masores de 20 mallones de pesos. En tales créditos se audiard caso por caso, antes de
traspasarlos al fondo.

.2 impoitancia del FOBAPROA, radica en que st se convierte en deuda publica disminuita
necesmsamente el gasto pablico. Asi mismo €l estado tendra que buscar fuentes dc
financiamiento, séa con mayores impuestos o incluso con prestamos del exterior, que le
permutan afrontar sus compromisos con el FOBAPROA, o bien se vera obligado a emitir
pape! moneda gradualmente, a medida que se venzan los primeros bones, asi como a
converliz en nuevos bonos, aquellos que no pueda pagar cuando sc venzan

i las siguienies tablas se simula el impacto del aumento de la oferta monetaria suponiendo
que <l monto del FOBAPROA se reduzea a 360.000 millones de pesos y que se pagard
pauiatinamente la deuda en un periodo de 10 arfios, permancciendo las demas variables
cxogenas y de control como constantes, para asi apreciar mejor el impacto del
FOBAPROA

De lo anterior, se supondrd que cada trimestre se hara una disminucion neta al monto del
FOBAPROA de 9000 millones de pesos. Cabe sefialar que no se estdn contabilizando los
mntereses {es 10gico suponer que su tasa de interés sera la de los CETES) que se papgardn a
los poseedores de la deuda del FOBAPROA durante todo este tiempo No obstante se
supondrdn que dicha tasa seré de un 15 %, de tal forma que el gasto publico se reducira
trimestralmente en 10.350 mitlones de pesos aproximadamente. Si el estado encontrard

otras fuentes de ingresos la reduccion del gasto podria ser menor.

¥ Angel T. Ferrewra, La rueda del Poder, Universal, 22 de Diciembre 1998
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Tabla 4.3 El FOBAPROA v el pasto publico

arble d control:

VA oL 12 000 12 000 12 000
Gasto LT 140000 130000 150000
Oferta Monetaria - - o 400,000 400,000 400,000
Renta EEUU .~ 7.0 Col 7100 000 7100.000 7100 000
Varlables endégenas . ’

Bolsa . . T L 7990.35 8§750.67 7342 00
Intarés. e 20.94 24.25 16.94
Exportaciones . - 317316.54 337375 38 299715 67
importaciones ~ ) ' 380302.96 378847 50 381662.99
Flujo Capital B658.54 10100 41 7501.84
Tipo Cambio 973 12 11 7.04
Salaric 1200383.74 829025.78 1684246.89
INPC . ) 2.84 3.76 2.34
Consumo ' ' 953238.11 942541.18 963305 81
Empleo . 95.75 95.63 95 87
Inversion 272952.18 261118.01 284451 12
ingresos Publicos - -« .. - .op o 58309.20 59169.94 59430.13
Renta Nacional 1351356.52 13465656.46 1355746.91

De tas dos primeras columnas de la tabla anterior puede observarse que entre mayor sea la
drsminueton del gasto piblico. mavor es la reduccidn proporcional del consumo, la renta y
< cuisectencia el empleo. asi como la inversidn. puesto que paite de esta es pablica
Dicha conuaceion de la economia necesaniamente disminuye los ingreses pablicos que se
aplicaran cn el proximo periodo, lo cual es ain mas preocupante, puesto que el estado
tendra menos recursos para afrontar sus compromisos.

In este momento puede apreciarse los limites y alcances del modelo, Si bien, el modelo ha
sefialado que una reduccidn de la tasa del IVA puede aumentar los ingresos ptblicos, dicho
aumento serd insuficiente para evitar la disminucion del gasto piblico en dreas prioritarias.
Luego cntonces deben buscarse fuentes alternas de ingresos, sin embargo, el modelo no
indica como obtener dichas fuentes. Eso solo puede hacerse con un cambio estructural
como una verdadera reforma fiscal, que incluya como contribuyentes a la economia
informal o un impuesto al consumo general, que reemplace la tasa del ISR. Tal tarca
corresponde a los legisladores, el poder ejecutivo, autoridades hacendarifas, etc. Pero al
momento de evaluar y/o estudiar las politicas propuestas debe recurrirse al modelo
nucvamente para cuantificar los ingresos previstos,

En la ultima columna se compara que pasa si 1to se disminuye el gasto en 10,000 millones,

es decir, sin FOBAPROA, o bien en el caso de que se tengan recursos suficientes v no sea
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necesario disminuir el gasto publico. Obviamente dicho escenario no mide el impacto de
unz quichra del s1stema bancario nacional.

D¢ 1o anterior, puede concluirse que deben buscarse nuevas fuentes de financiamiente, para
afrontar el compromiso del FOBAPROA, sin que se disminuya el gasto del gobiemo, y que
no caigan siempre sobre las clases medias y asalariadas, pues al castigarlas se reduce atin
mas la renta nacional. Aunado a lo antenior debe fortalecerse el sistema bancario con
nuchos capitales. sean externos o nacionales, para que dichos capitales paguen la deuda del
FOBAPROA. v esta sea lo mds pequeiia posible.

Como una recomendacion, fuera del modelo, seria saludable reducir el gasto piblico en
viertas 1ubros buroeriticos, como los subsidios a los partidos politicos y los gastos del [FE,

aue desplazan mversion publica en educacion, segwidad o desairollo teenolégico

4.6.3  Evaluacién de Ia oferta monetaria y la renta de EE.UUL

i:n ¢ste apartado se evaluara el impacto de la oferta monetaria como variable de control, y
su Interrelacion con una variable ex6gena, la renta de los EE.UU.

En la tabla 4.4 se suponen dos diferentes escenarios para la renta de EE.UU En las
primeras dos colunmas se supone una disminucion en su1enta, micntias que cn la tereera sc
sUPonS un aumerto.

Tabla 4.4 Variacion de la renta de EE.UU y oferta monetaria. X
Disminucién Renta EEUY - Disminucion Renta EEUU ~Aumento Renta EEUL

12.000 12.000 15.000
150397 150397 150397
100,000 270,000 350,000
6800.000 6800.000 7100.000

Variables enddgenass;;
Bolsaw,  ris o 1202.15 1905.52 6675.78
Inforgs T2 23.65 3.24 2199
Exportacionesiys - » 215246.98 14744167 314666.51
IMpOHACIONeSa i iind 236628.58 339248.25 363669.15
I INGETETE s g 373.45 78165 6755.49
Tipo'Camblo! 3.00 078 9.45
980041.79 1002470 05 1021520.38
3.44 0.26 3.29
o 872038.99 1039278.70 941228.96
| 96.53 96.85 95.83
llny 242839.05 413213.88 265251.74
IngresowPyib 56085.72 59231.15 43384.47
IRéntalNacidnai Bk 1243036.50 1348721 60 1341252.55
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Def escenano en la tabla 4.4 pueden elaborarse importantes conclusiones La primera todo
vrecnmiente de da renta de EE UU. es un muy buen incentivo para la cconomia nacional.
puesle gque aumentan las exportaciones. la inversion, ¢l consumo, los flujos de capital, ¢
mcluso ¢l peder adquisitivo del salario, asi como el porcentaje de poblacién empleada. Asi
nmismo, al aumentar las exportaciones el tipo de cambio pronosticado tiende a mantenerse
vstable. Sin embargo, un crecimiento marginal o un decremento de la renta de EE.UU.
provoca todo fo contrario.

Cube mencionar ¢l papel de fa oferta monetaria, la cual st permancee constante o no
amenta los suficiente (primeta y teicera columna de la tabla 4.4) aumenta la presién sobre
Las sds de interds en el escenario desacrollado, se deprecia el peso, aumenta la presion del
INPC. 2si como disminuyen el consumo s la ienta.

Por tanto, en ¢l siguiente escenario (Tabla 4.5), se prueban diferentes configuraciones para

la oferta monetaria, suponiendo un crecimiento moderado de la renta de EE.UU.

T mh -t 3 \’lrl’!clon dc la ot'erh monetarn

Variables de conirol o

A - - 15.000 15.000 15.000
Gasto 150397 150397 150397
Oferta Monetaria 350,000 300,000 400,000
Renta EEUU ' 7100.,000 7100.000 7100 000

Variables dependlemes -

6878.78 6404.18 7318 24

21.99 29.95 16.83

314666.51 333696.89 269061.14

363669.15 343894.85 381715.19

6755.49 023.84 7460.74

9.45 1165 788

1021520.38 561007 89 1716762.26

INPGLE ; i 3.29 490 232
Constimo’ ki 941228.96 915045 84 963693.62
‘Emp!eom . 95.83 96.78 95.87
265251.74 244247 33 284901 16

43384.47 43018.62 43703.90

1341252 55 1324522.61 135501539

En este escenario se hace mas patente el papel de la oferta monetaria, dado que una
reduccién del monto de la oferta monetaria eleva drasticamente las tasas de interés, inhibe
la inversién, reduce el salario real y merma las exportaciones. Por otra parte, un aumento
cxeesivo de la oferta puede reducir las tasa de interés, pero deprecia la moneda nacional. De

este escenario la opcidn mas viable es aumentar la oferta monetaria a 400,000 millones de
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pesos, hivel donde el tipo de cambio no se deprecia tanto, pero si se reducen las tasas de
lerds, se captan mas flujos de capital, se fornenta fa inversidn, crece la economia, y en
consccuencia aumenta tanto el salano real como el consumo.

|.as conclusioncs sobre las vanaciones de la oferta moneiaria no solamente son validas
cuando aumenta ia renta de EEUU, simo ante cualquier crecimiento de la renta, de las
cwportaciones, del consumo interno, o bien para mantener las tasas de inerés en niveles que
lavorezean la snversion ¥y un tipo de cambio estable El monto méds conveniente puede

calcularse empleando el modelo desarrollado.

4.7 Resumen y conclusiones,

Con ¢l modelo desarrollado podrian evaluarse multiwnd de escenarios y encontrarse
vonfiguraciones mas prometedoras. Sin embargo. el encontrar una solucién dptima y
precisa, escapa a los alcances de este proyecto.

. Por qué no se puede encontrar una solucién éptima y precisa?

Ln principio. es importante sefialar que la simuiacion solo proporciona estimaciones
eoladisticas v no resultados exactos. Por tanto. la simulacién debe tratarse como un
experimento estadistico, a diferencia de los modelos de programacion matematica, donde la
solueidn es optima y precisa

Los resuliados que se obtienen de una simulacién son observaciones, sujetas al error
cxpertmental, lo cual significa que cualquier resultade, deduccién o inferencia relativa al
modelo simulado debe estar sujeta a todas las pruebas adecuadas del andlisis estadistico.

Por lo tanto. los modelos de simulacidn no se construyen en el marco de un proceso de
optinuzacion. Un modelo de simulacidn solo mide la salida del sistema para valores
predeternunados de las variables de decisidn Esto quiere decir que los valores de las
variables de decisién se consideran parte de los datos de entrada.

No obstante, se puede intentar obtener una solucidon éptima empiricamente. Se podria
implementar un proceso de optimizacién dentro del contexto de simulacion consistente en
cambiar sistematicamente los valores de las variables de decision y después medir fa salida
mediante la ejecucion de procesos estadisticos adecuados, que indiquen cual combinacion
de variables de decision preduce resultados prometedores. Sin embargo, tal proceso es
exhaustivo y envuelve metodologias que en cste momento, por su complejidad, quedan

fuera del esquema del proyecto
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Conclusiones

Confonme al desarrollo tedrico presentado en la investigacion, asi como con base en las
prucbas de significacion del modelo estimado' y en la evaluacién del modelo® puede
concluirse que éste presenta las siguientes ventajas sobre una abstraccidn tedrica yfo alglin
otro tipo de modelo:

Permite estructurar las complicadas relaciones tedricas entre las variables econdmicas en
expresiones algebraicas, y asi explicar de una manera més fehaciente tales relaciones.

Il modelo fue construido a partir de las principales teorias macroeconomicas, aunado a la
enorme  ventaja de que las relaciones estructurales propuestas se han validado
estadisticamente, dejando de ser solamente un ensayo teodrico, pugsto que los coeficientes
estructurales estimados se han obtenido con base a las series historicas de las variables
smplicadas en el modelo, 1o cual ha dado veracidad y sustento real al modelo tedrico, Tales
cocficientes no solo cuantifican 1a respuesta de una variable con respecto a otra u ofras, sino
que ademas proveen una forma de medir y probar empiricamente, y en su caso refutar
relaciones sugeridas por la teoria econdmica. o

{.as diferentes escuelas econdmicas han desarrollado politicas y lineamientos generales a
scguir con el propdsito de alcanzar niveles satisfacgrios de crecimiento, desempleo e
inflacion ante Ja mayoria de los eventos que se presente en un momento dado. Sin embargo,
estos lineamientos y politicas no calculan los valores apropiados en que se deben situar las
vanables de conwrol, para la consecucion de los objetivos descades; dado que no estén
adaptados al caso particular de nuestra economia nacional. Estos valores sélo se pueden
determinar por medio de la aproximacién econométrica que enriquece al analisis
econdmico clasico, ya que al integrarse con los datos historicos se particulariza el modelo a
la circunstancta histérica, nacional y social de nuestro pais.

A partir de estos lineamientos y politicas generales, se pueden proponer diferentes valores

para las variables de control, sean monetarias o fiscales, de tal forma que se evalien y

Apartado 3 19
Apartado 4 3
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comparcn sus cfectos sobre el conjunto de la economfa sin necesidad de probarse en el
mundo rcal, lo cual es imposible.

De las politicas evaluadas® se han detectado las mas prometedoras: reduccién de la tasa del
VA al 12% y el ajuste proporcional de la oferta monetaria conforme a las variaciones de la
veonomia nacional, la renta de E.E.ULU y el tipo de cambio; de manera que se fomente el
desarrolle nacional. Asi mismo, el modelo permite formular prondsticos, en caso de que
continuen lag politicas ccondmicas actuales u otras, tal es el caso del impacto social del
FOBAPROA, cuya deuda serd un pesado lastre sobre el gasto piblico en los afios
vemderos

Sin embargo, el modelo presenta las siguientes limitaciones:

No contempia posibles eventos inesperados como variables exdgenas, asi como no se ha
sido lo suficientemente explicito en la construccion de ciertas ecuaciones. Tal es ¢l caso de
los 1ingresos petroleros del estado, los cuales estan en funcidn del precio del barril de crudo
en los mercados internacionales, el cual puede elevarse o caer intempestivamente
modificando los ingresos de divisas para el gobierno. No ha sido incluide, no por falta de
conocimiento, sino debido a la falta de series de datos historicas compatibles en espacio y
tempo con las que si contemnpla el modelo. Otro punto que el modelo no contempla es una
intempestiva siteacidn de inestabilidad politica que pudiera vulnerar las expectativas y
estabilidad de la economia, tal es el caso de un golpe de estado o un levantamiento armado
sigmficativo.

Podria haberse construido un modelo mucho mds complejo que explicard el
comporiamiento de la economia con mayor detalle. Tal es el caso, al analizar la funcién de
mgresos del gobierno y emplear como indicador de las vanaciones impositivas al IVA,
ignorando el ISR, cuando en realidad las tasas y la estructura recaudadora es mucho mas
compleja. puesto que existen diferentes tasas del ISR y subsidios. La misma sitvacién se
presenta cuando se analiza la renta nacional, 1a cual fue tratada como una sola variable, y
pudo haberse desglosado en sus principzles divisiones: sector manufacturero, comercio,
agropecuarios. etc Tales modelos, requeririan series historicas de las nuevas vanables
implicadas y una muestra de mayor tamario, que permtita la estimacion de un mayor nimero

de parametros estructurales. Sin embargo, en esta investigacion no es posible alcanzar tal

Apaertado 5 6
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Concfusiones

complepidad, puesto que solo se pudo hacer uso de la informacion disponible en anuarios
ceonomicos, publicaciones oficiales y sistemas de consulta en servidores de Internet
publicos

Oiro factor que escapa al control del sustentante, pero gue puede afectar la confiabilidad del
modela. cs la posible falta de calidad o confianza que se tenga en la informacidn histérica,
la cual siempre puede presentar errores de sesgo en la elaboracién de las muestras, o peor
aun. la presencia de manipulaciones dolosas en la elaboracion y recoleccion de informacton,
Por otra parte, los pardmetros estimados y las predicciones estan sujetos a un margen de
CrFOT, pOT anto siempre existird la posibilidad de mejora. Ademas, como se ha analizado en
su momento, cada aproximacién a la estimacién y elaboracién de prondsticos tiene
limuaciones tedricas.

Como conclusion, el modelo desarrollado, asi como cualquier otro modelo econométrico,
viene a ser una poderosa e invaluable herramienta que coadyuva en la toma de decisiones
bajo incertidumbre, 1a cual es inherente a todo proceso econdmico. Sin embargo, no se le
decbe considerar como sustituto del analisis econdémico, ni como una panacea a todos los
problemas econdmicos y sociales existentes, sino como una metodologia que enriquece al
analisis econdmico clasico. Recuérdese que ¢l modelo sera tan confiable, como confiable

sea ta teoria econdmica y datos que lo sustenten.
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Apéndice A
Complemento Estadistico

A1 Distribucién y° dela suma cuadrada de variables normales estdndar
St oz..z.. .z, son variables aleatorias con distribucidn normal ¢ independiente. de tal
forma que = = N(0.1). es decir, cada una de ¢llas es una variable normal estandar con

media 0 v vananza 1, enfonces U=‘le:,3 tiene una distribucién 3’ con # grados de hbertad

Por principio definase la funcién generadora de momentos de 27, tentendo conocimiento de

que z se distribuye como una normal estandar.
zz/
! - ! t 12 Eﬁ 72
mo (0= Ee™)= [e¥ f(z)dz = [¢" =,
: . J2n

—x

—Tn-zr)dz

m.s (t)= J‘—J;t_ge \

2

E}miegrando ! e%“_!r) es equivalente a i e%/(l_lr)-l

Que es un case particular de 1a funcién de densidad normal para una variable aleatoria con
media 0 v vananza (1-2¢)""

CCon el objeto de convertir el integrando en una funcién de densidad normal, de tal manera
quc la integral definida sea igual a 1, se multiplica ¢l numerador y el denominador por la

desviacion estandar (1-2¢)""?, de manera que se obtiene:

l T 1 22/ -1
A1) = = Expl ———/{1-2 fes
" (t) (1-20% :u[e ‘\/51;(1 Ty ).p|: 5 { ) :I z,

Puesto que esta integral es 1gual a 1, la expresion anterior se simplifica a

L
(-20"

m,(t)=
Alcomparar m,(f) con las funciones generadoras de momentos se observa que es idéntica

a la funcién generadora de momentos de ta funcién de distribucidn tipo gamma con o= %

yp=2
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Se sabe gue todas las z' son v.a independientes, por 1o tanto la funcién generadora de
momentos para la funcién U, estara dada por el producto de las funciones generadoras de
momentos para cada z” , es decir

mi,(l)zm__l,(!) m:',(!) m.-i(’)

l 1 1
(1-200"7 (1-20""  (Q-2y"
1
(120"

m ()=

my, ()=

Que es exactamente igual a 1a funcién generadora de momentos de una ¥° con # grados de

hbertad

A2 Un estimador insesgado 6 de® , es consistente, si Lim__,, Var (é y=0.

1.st0 se puede demosirar a través de la desigualdad Tchebysheff, la cual sefiala que si ¢ es

Y - - . - 2
un numero real cualguiera y x una variable aleatoria cualquiera, en donde E[[x—c] ] €s
fimta Entonces para cualquier £> 0, se cumple la expresion
l 2
Plx-d2ey< —,E[[x -¢] ]
e’

Cun cl propdsito de comprobar esta afirmacion se define a x comeo una variable aleatoria
con funcion de densidad f(x} de manera que
Px-dzg)= Jf(x)dx = J;f(l‘)dI + .[f(-‘f)ir-
femele s eve
Sc sabe gue [x — ¢l = £, entonees es logico afirmar que (x—¢)’ = £, de donde se desprende
que la razén
2
)
£
51 en esta uluma expresion se muttiphica a ambos lados por f{x) y se integra a }a funcidn
resultante en el mismo intervalo, no se alteraré el sentido de la desigualdad, obteniéndose

J J{)dx i, f(.rfcf [ ().

€

ie-clze lr-rlze
St st amplhia el rango de integracion en el segundo miembro para que abarque desde —o a
« >t obtendrd un valor mayor y se cumplira la desigualdad
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712 J(x—c) Six}dx £ — J‘(xfc f(x)dx.
£,

Entonces por transitividad se sigue que
1 ,
Plx-dze) = Jf(r)d,r < = J(,\ -y f(a)dr.
£
Yo-elzp —r
Nuevamente por la propiedad de transitividad se tendrd

Plx-dzg) < ;:-17 T(\ 7C)If():)(!,r

Retomando el concepto de esperanza matemdtica de una funcion g{x) dado por
E{g(x)} = Jg(r)f(r)dx
Y s1sedefine g{x) = (x —¢)’ se tendrd que

T( — ¢y f(x)dx = siz El{x~c¥].

1
et

. - §

Con lo que se demuestra la afimacién P(lx—dze) £ — E[(x - ¢)*]
e
Sea ahora @un estimador para un parametro pobiacional B, dado por una funcién de los »
valores obscrvados en ta muestra, es decir 8 = f(X,, X,.... X,) Si en la expresion anterior
se hace ¢ =0 y X =8 se obtiene
- 1 - 2
plo-oze) < —,E[[e-e] ]
el

i1 segunde miembro de la expresion anterior es equivalente al error cuadratico medio, de

manera que
. 2 R . a ~ ~ 12
E[[G—B] ]= Var(8) +| E(8)-6] = Var(9)+[B(G)]

Para que el estimador sea consistente, se requiere como condicién suficiente, pero no
nceesaria (pueden existir estimadores que sin cumplir estas condiciones sean consistenies),
que sea asintdticamente insesgado (1.69) y que su varianza disminuya ¢ tienda a cero,
cuando el tamarnio de la muestra crece indefinidamente (1 70).

Por tanto se calcula el limite cuando n — o3, suponiendo que es asintdticamente insesgado

4 asintélicamente cierto, es decir, que el Lim, . Var (6 ) =0, entonces
. A | - “
Lint P(|0 - 9| zg) £ — Lim,,, Var(0)
n— 3 E
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PlB-0>e)< 0
Por tanto la probabihdad de que la distancia entre ¢ verdadero valor poblacional y cl
cstimador sea mayor que cualquier £> 0 se aproxima a cero, cuando » — o,
Empleando el concepio de complemento de probabilidad se obtiene
P(Eé—&: <g)=1- P(|é~9llzs), cuando # — o,
que ¢s cquivalente a
P(!é—@l <g) —+ 1, cuando n —» .
[.o cual significa que para cualquier £> 0, sin importar que tan pequefia sea, la probabilidad
de que la diferencia entre € y 0 difiera en menos de &, se aproxima a 1, cuando el tamafio

de la muestra crece. Esta es en si 1a propiedad de consistencia para cualquier estimador ©

A3 Distribucidn asintética normal de la suma de v.a. identicamente distribuidas

Secan x,,x,,..,x variables aleatorias independientes que tienen la misma distribucion de
probabihidad y por tanto la misma media p y la misma varanza o'. Sea
V=a, +x, ., + X, cuya media esta dada por n Ly su varianza por o’/n

Entonces la vaniable aleatoria u = (y—rzp)/c«.& se distribuye asintéticamente como una
normal con media cero y vananza 1.

Par principio

r—npu)/o ¥ x —np)fo =i(.~np.)_L1_(Zx,—zp)
=0 m)fodn =(Zx o= 25 e

1 2z, -p)_ 1

Soo um

Dade que las z, son variables aleatorias independientes, su correspondiente funcion

~r

r| M:l

generadora de momentos esta dada por
m (1) = E[cxp(!z' /\/f?)]

I:s conocido que la funcion generadora de momentos para la suma de v.a. independientes es

ci producto de sus funciones generadoras de momentos individuales, de manera que
m_,(f) = { E[EXD(J‘ZJ /-\JI;)]}

Al expandir el término !:._',/\"r;; en una sere de Taylor se obliene
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' o £oa, £ s
e:\p(rZ,/x/:r_)“l - ﬁ“Z IR *

51 e substituy e la serie de Taylor anterior en la funcion generadora de momentos original,

l 2 1 "
nL(l)'—‘E|:1+—-z,+tz.2+ ! z.’+,..].

I o2t 3w

Ademads es conocido que £(z,) = 0y var(z,) = 1, y suponiendo que £(z,’) = & , se tendra

2 1 1 ) 3
Y13 i | FSLAR Sy S LSS LAY §

Zn 3a¥? 72 3Jn

k+t 4

Para sunplificar el resultado anterior definase la variable

z [3
v=1_+ k+.
2 3nm

m,(;)=(1+7‘:)r_

(onsiderese el limite cuando » tiende a infinito

Por tanto

]i_mmy(t} = lim(! + EJ .

aor n

Por una conocida identidad se sabe que

vyt
him|l+—=] =¢.
e i

Esto significa que conforme » tiende a infinito, todos los términos en v, excepto el primero,
uenden a cero, debido a que todos tienen potencias positivas de n en sus denominadores,

por consiguiente puede deducirse que

‘,Z./
timm {1)=¢",

naz

lo cval coincide con la funcién generadora de momentos para una distribucién normal con

media cero ¥ varianza |, De aqui se concluye que si ta funcion generadora de momentos
para w={v- n,u)/cw’n es semejante a la de la normal estandar, a medida que crece el

numero de variables sumadas », entonces su distribucién de probabilidad converge a la de

una distribucién normal estandar.
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Ad Distribucidn normal de la combinacion lineal de v.4. normalmente distribuidas

Sean 3. . v, vanables aleatonas independientes distnbuidas normalmente con E(v ) = p,

v Fariyv,)= o *,cony=l..,n.Sisecdefine la combinacién lineal {/ como.
U= 3 ay,= ayra et ova,y,
i=i
Fn donde @ son constantes. Entonces {/ es también una variable aleatona distribuida
nonmalmente con

EU)= Z”-P‘. =a pytta, gyt ta

=1
2 2 2 2 2 2 2
Var(U)=> alol=a} ol ta] ol+.. . +a] o]
1=1
Como y, esta distribuida normalmente con media p, y varianza o,°, entonces y, tiene la
funcion generadora de momentos

m ()= Exp(p,:+ 6'; J

Per o tanto a v, tienc la funcidn generadora de momentos
3 2.2
A fas, N —_ (J" UJ{
m, ()= E(™"}y=m (a1)= Exp[p,a,.urT_

Como las vanables y, son independientes , y se sabe que si U se define como U = y,
-3y,~. ), ,enlonces es vilido afimmar:

my ()= m, () m,, () ...om,, (1)
2,..2,2

2,..2,2
a,c,t a,o,t
()= Exp[p,ag +'—2-'—] N Exp[pnan! +L25—)
L r? n
2
m, ()= Exp| 1y ap, +—2—Za,'o'f
i=] i=}
t.a funcion generadora de momentos obtenida, coincide con la de una distribucion normal
- “
con media Za, i, y varianza Za,zof , quedando demostrado que cualquier combinacién

+=1 1=

lincal definida por U se distribuye normalmente
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A5 Distribucién ¢ de los coeficientes estimados éf si se conoce la varianza muestral
De la defimcion de ta distribucion ¢ se sabe que si , Sea z, €s una vanable aleatona que se
destribuye  como una normal estandar con media cero y varianza uno; y z, una vanable
aleatona que se distribuye como una y° con r grades de libertad, siendo ambas v.a,
independientes entre si, entonces la razdén de z, sobre la raiz positiva de z,, dividida a su
vz por sus r grados de libertad, se comporta como una distribucion ¢ con r grados de

libertad, es decir

Z,

{=

is .
z,,
oF

tn el caso particular dado en (1 75) se define a z, como

ﬁ,‘_B,

7=

ol(X'x),,”
Por (1.42) se sabe que §° se distribuye como una y?, de manera que se¢ despeja en términos

de 77 como

En base a este resultado, se puede definir a z, como

7= fﬂ————(";k)/knwk)

3

Substituvendo estos resultados en la definicion de la distribucion £ (1.75), se obtiene
L
ch(X'X)N"
1=

=2 7
S {n—k) ]
—— n—k

\/ L ko

B,-B, B8,
Jorxxy, Vo,
s NN

BJ _[31 _ [3: ~ﬁ1
\r’,?\/(X'X);', JERxx:
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(ue ¢s exactamente la misma funcidn, que se obtuvo en (1.75). Por tanto queda demostrado
quc (1.73) sc distribuye como una ¢ con n-k grados de libertad, justificandose ct uso de la

distribucion ¢ con n-k grados de hbertad como estadistico de prueba para establecer
mtervalos de confianza de los coeficientes B, asi como en el desarrollo de hipotesis de

inferencia estadistica respecto a estes

A.6 FEstimacion Iterativa del coeficiente de correlacion p via Cocrane-Orcutt.

Considérese nuevamente al modelo lineal de » vanables explicativas, dado cn (1.88) y
supongase que los u, se genera a través de un esquema autorregresivo. Con este modelo
realizar los siguientes pasos:

! Estimar el modelo en (1.88) por minimos cuadrados y obtener los residuos estimados #,
2 Con Jos residuos estimados, evaluar la regresion

u, =pu,_ by

Con la p estimada en el paso anterior, evaluar la ecuaciéon de diferencias generalizadas,

()

dada en (1 93),
3 =By =B L BBy, P Xy )+ B (X, P X, o P i),
cquivalente a
)’,. =B+ B x;,u,+ ot B',, -Y.:.—E'H’Er.’
donde se define B, =P, (1-p).y" =¥, —py,, x =% -px,.
4. Substutuir los valores estimados para los p°,= B, (1-p), obtenidos en el paso anterior,
en el modelo onginal y volver a estimar los residuos #,, mediante
=y Bt P, v B, .
Con los residuaies %, obtenidos en el punto anterior volver al paso 2, obteniéndose un
nuevo valor para p.De esta manera, se puede llevar a cabo una tercera iteracién y asi
sucesivamente, hasta el momento en que los valores sucesivos de p ya no difieran

significativamente de una iteracion a otra
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\.7  Interpretacion geométrica de los MICO y el coeficiente de determinacion

| us esumadores por mimmos cuadrados de los modelos hasta ahora desarrollados pueden
ser interpretados v derivados geométricamente, mediante los conceptos de vectores,
distancia y ortogonalidad Para visualizarlo geométricamente considerc el caso de una
regresion lineal simple, donde el problema es estimar la interseccién de una linea en una
mucstra de tres observaciones, por lo que el niamero de datos # es 3 Entonces los vectores

seran”

¥ X 01 B

1
y=w|.X=|x I,B=( ]

) B,
Y x|

Los dos vectores columna de X representan dos vectores en el espacio tridimensional como
se observa en la figura {(A.1), donde cada ¢je mide los valores de las variables en una
obscrvacion. El conjunto de todas las combinaciones lineales de estos dos vectores, X3,

para todos los veciores 8 es el plano P definido por los dos vectores. Cada vector X

puede ser 1dentificado como un punto en este plano, e inversamente para cada punto en el
plano corresponde una f para la cual X es el punto en cuestion. Este plano es el espacio
de todas las combinaciones hneales posibles de los dos vectores definidos por las tres
observaciones sobre las dos variables independientes En este caso el problema de regresion
s¢ reduce a dos variables explicativas y tres datos observados. Si existen k& variables
explicativas y » observaciones, entonces el luperplano es el espacio consistente de todas las
combinaciones lineales de los & vectores columna en X, dados por X[ para todos los
vectores de 3, es un subespacio de dimension & El subconjunto complemento que contienc
wdos los residuos vectoriales es el espacio residual de dimensién k-4, que es el nimero de
grados de libertad del problema. En este ejemplo ¢l plano P es el espacio de dimensién des
y ¢t espacio de los residuales es una linea, conocida como # .

[L.os datos de la vanable dependiente y definen un vector, que por lo general no estd en el

piano P El problema de la regresion es el encontrar cierto vector de constantes, conocido

por B, tal que X ﬁ . que estd en el plano sea lo mas cercanc al vector y.

Se sabe que el punte mds cercano en un plano a un punto que no esta en el plano es una

proyeccion perpendicular desde el punto exterior al plano,come se aprecia en la figura (1.5).
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e T Proyeccidn perpendicular de
A la wvariable dependiente al
- Donde A y B son los vectores de X plano  formado por las

variables explicativas.

Pucde observarse que el vector de residuales es
i=y-X§. (a1)
El hecho de que €] vector de residuales 4 sea perpendicular a Xﬁ significa que ¢l producto

interno de los dos vectores se anula, es decir los dos vectores son ortogonales. El vector X

estd de hecho definido por la condicion de ortogonalidad dada por

XBya=0
Br(x @)=0, (a.2)
de manera que X' 1 se anule, es decir
X' =0 (a.3)

Para que esta altima condicion se cumpla, se requiere que 0 sea ortogonal a cada una de las
& columnas de X.

}-sta condicién de ortogonahidad combinada con la definicién de @, dada en (a.1), implica
X(y-X$)=Xy- X'XB =0
Por tanto
X'y= X'Xp.
Scresuelve para !3 puesto que X' X es no singular debido a que los vectores columna de X

~on linealmente independientes. de otra forma no se habria podido gencrar el plano de

combinaciones lineales P, obteniéndose
p=(X'X)' X'y, (a.4)

que es ¢l estumador por minimos cuadrados.



frendice -

11 tridngulo rectangulo formado pory, X[; y i en la figura (A 1) ilustra a descomposicidn
del vector ¥ en dos componentes ortogonales,
£l prumero es el componente en ¢l plano
F=XP=X(X'X)' X"y,
¢l cual es ¢l componente de y explicado por la regresidn

El scgunde es ¢l vector de residuales
G=y- ¥ =y-X(X'X)' X'y =(1- X{X* XY X )y = My,

¢l cual es el componente de y no explicado por la regresién
Usando |a interpretacién geométrica analizada anteriormente es posible medir la proporcion
de la varianza de la variable dependiente y que es explicada por la regresion y = Xf& .
Entonces

y=§+G=Xp+d. (a5)
Asumicndo que las variables que forman el tridngulo rectangulo seran medidas como
deswviaciones de sus valores medios, es decir, como la variacidon total de los valores
observados de y alrededor de su media muestral.
La variable v se puede dividir en dos componentes, el primero atribuible a la linea de
regresion v el segundo a fuerzas aleatorias, ya que no todas las observaciones caen sobre a

linca de regresién ajustada. La suma de los cuadrados de los elementos del vector y, donde

¥ = y, - y esigual al cuadrado de la norma de ¥, lo cual se denota como

=y y =3 (- = 2

:sta suma de cuadrados, cuando se divide por el ntmero de grades de libertad, » - 1,
proporciona la vantanza de la variable dependiente. Frecuentemente se le conoce como la
suma total de los cuadrados (STC) a ser explicados por la regresién (lo que deberia explicar

iaregresion).

253



e A

La figura (A.2) muestra que ¥ es la hipotenusa del tnangulo, mientras que ¥ v @ son los

catetos, donde los elementos de ¥ son 3, — ¥

jr
Figura A.2

Triangulo rectingulo, cuyo cateto sobre el

plano es la variacion cxplicada por el

moedelo ajustado, mientras que su cateto

perpendicular al plano es la variacién no

explicada por el modelo, es decir los

>

s

residuales.

el tcorema de Pitdgoras se sabe que el cuadrado de la longitud de la hipotenusa es
Iy I =131 + NalP,
mientras que los cuadrados de los catetos del triangulo rectangulo son:
Wi=99=>" G, ~9 = 25,

laif=i'a=ya’, (a.7)

(a.6)

donde (a 6) es la variacion explicada por ¢l modelo ajustado y (a.7) es la vanacién que no

s cxplicada por el modelo, ¢s decir los residuales. Por tanto

2oyl= Lyl A
cxpresa la suma total de los cuadrados a ser explicados como la suma de los cuadrados
explicados con los cuadrados no explicados. Esta ecuacidn es similar a (a.5), donde se
expresa la descomposicion en componentes explicados y no explicados como una ecuacion
de vectores. Asimismo. muestra la misma descomposicion en términos de los cuadrados de
las longiudes de los lados del tridngulo formado por los vectores. Dado que las variables
son medidas como desviaciones de sus valores medios, las longitudes cuadradas, cuando se
dividen por n - 1 tienen la interpretacion de varianza muestral. De manera que

1 1

1 .2:__— A2
E}i n—lzy'+n—l

n-1

~Z
i,

donde se expresa la varianza total como la suma de fa varianza explicada y la vananza no

explicada.
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14 coeficiente de determinacion R para una regresion, es la proporcion de la varianza total
de la vamable dependiente que es explicada por el modelo. Dicha proporcion puede ser

¢vpresada en varias formas equivalentes:

2

I

R:= Lt | DU i S L L

T

it (1.90)

Puesto que la suma de cuadrades no puede ser negativa, entonces § € R? < 1.

En el limite cuando todos los residuales son cero, [[i se anutay R? = 1, es decir la suma
iotal de los cuadrados es explicada por el modelo En el otro extremo, cuando todos los
cocficientes son cero, [Jil| es igual a [§]°, entonces R> = 0, donde ninguno de la suma de

los cuadrados es explicado por el modelo Por lo tanto R’ es una medida del poder de
explicacion del modelo, en particular cuantifica gue tan bueno es el modelo al estimar y que
tanto concuerda con los datos disponibles. Por ejemplo con una R* = 0.90, el 90 % de la
varianza de las vanables dependientes es explicada por el modelo, con un 10 % que queda
sin explicar

Fl coeficiente de determinacion R* es una medida del poder de explicacion del modelo,
pero debe ser cuidadosamente utilizado al comparar diferentes modelos. Es inapropiado
comparar modelos con diferente nimero de variables explicativas ¢ con una variable
dependiente diferente. Solo es apropiado comparar modelos cuando se utilizan las mismas
vaniables independientes y la vanable dependiente es la misma. En este caso ¢l modelo con
una R' mas alta proveerd una mejor explicacion del fendmeno bajo investigacion. Por
cjemplo suponga que la teoria suglere cierta relacion lineal entre las variables explicativas
x, ¢ ¥, pero existen diferentes maneras de medir a ias variables x;, de aqui al comparar las
R’ para diferentes alternativas de medicidn, sera apropiado seleccionar aquel modelo que
eaplique mejor a y.

Una medida de relacidn también utilizada es ¢l coeficiente de determinacion ajustada a
los yrados de tibertad del modelo que se define como R, donde
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Aqut los grados de libertad asociados con los residuales es #-k (como en el caso del calculo
de §7. cstmador insesgado de o), mientras que los grados de libertad asociados con la
vanable dependiente son n-1 Por consiguiente el coeficiente ajustado de determinacion
sera

(n-1) _ oo (k-1) (1.91)

RUSHLEY SR R
{(n-1%) (n—k)(l )

R* =1-(1-R")
fn general R serd menor que R? (a menos que k=1 & R =1, en cuyo caso serdn iguales),
\ es posible que R? sea negativa. Mientras que el coeficiente no ajustado de determinacion
no puede decrecer a medida que se aumenta el nimero de variables explicativas en el
modelo, ¢l coeficiente ajustado si puede decrecer
Es buena practica utilizar el R?en lugar del R’ debido a que este tltimo proporciona un

cuadro demasiado optimista del modelo, particularmente cuando el nimero de variables

vwplicativas no es muy pequefio en comparacion con el nimero de observaciones,
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Sueldos y Salarios Pagados en la Industria Maquiladora de exportacién.
Indice Nacional de Precios al Consumidor.
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Tasa General de Desempleo Abierto.
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Producto Interne Bruto.
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Tabhla & 1 Lasas deanteres bapcaria

Frunestre CPP./a

fefn 7021
Fowcoz 1 15 16)
1R 0% 8540
Jush i3l 93 67
JORT i 96 11
[ ESETA 9478
197 03 52 03
T9s7 04 G565
IS BTH l!m|
3R 2 6179
ey [ o
193K (4 4239
PR 38 46
1955 32 49 34
1935 63 4162
103G (L 3901
1970 4470
15 002 al 66
1570 03 3181
1550 54 3050
1.m 257
159103 T 2284
1621.03 2t 09
153104 20 39
%324 1793
197202 51
122 1926
13 0 2244
i9)3 21
195102 1933
[N R 16 82
1993 b4 i562
1634 0] 1224
150402 16 12
1573303 17 24
Frpa s 1642
195w 40 89
1599502 3847
ERE AR ] 377
1595 D% 43172
199601 .p 38 40
G360 3035
1596.03 272
1506 04 26 68
16701 Iﬁg‘

p’ tifras preliminares a parur de ia
fecha indicada.

ai Costp Porcentual Pramedio de

¢ 2ptacion en Mooncda Nacionab
Fuente; Banco de Mévco, indicadores
econdmicos
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Tabla A 2 indice de Precios y Colizaciones BMVY A

Trimestre Indice pramedin
1986/01 1326
1986/02 1502
1986/03 24 17
198604 a4 43
1987/01 85.49
1987/02 159 46
1987/03 32120
198704 104 48
1988/01 184 18
1988702 193 69
1988:03 194,45
1988/04 21702
1989/01 21876
1989/02 33613
1989/G3 41847
19894314 404.27
1990/01 480 68
1990/02 627 30
1990/03 547 48
1990704 640.89
1991/01 734.02
1891/02 1089 87
1991/03 1270 86
1991704 1352 35
199201 1821.05
1962102 1735 04
1692/03 132369
1992/04 1724 53
199301 1668 75
1993702 1627 89
1993:03 1862 37
1993/04 241708
1994701 248196
1994/62 2341 06
1594/03 2761.78
1994/04 2370 58
1595/01 1665 68
1695/02 207745
199503 2482 64
1995/04 2704 92
1996/¢1 pr 2915 49
FL996702 3202 08
1596/03 3302 66
1996/04 328577
1997401 3806 30

p f cifras preliminares a partir de la
fecha indicada,

af Bolsa Mexicana de Yalores

Fuente: Bolsa Mexicana de valores.
SA.deCV

Para abtener estas cifras se promediaron
Ia mds alta y [a mis baja observacion
durante el periedo.
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fabla A Y fxportacrones de Bicnes » Servicios Tabla A4 Importaciones de Bienes ¥ Servicios
{Trimestre M PP/ Trimestre MPP A
T V12765 40 198601 85114 00
i 1 j233s2.0| 1986/02 87088 40
TN 122019 30 1986/03 82333 60
Ty T e 0 TURG/0T ®VI57 00
s ) _—| 136907 oD 198704 7234110
a7 0 13555000 198702 R1746 30
AN 133850 10 1087/03 90871 80
NIRRE 130720 40 198704 110565 10
OPTE] 130035 o) 1988131 95029 50
mnl 130517 60 1988:02 116251 30
taxnnl 139427 20 1988103 133190 10
PRAR 137522 80 1088/04 140540 30
08T 01 147795 90 1989/01 12545|ﬁ‘
1989 02 141884 90 1989/02 141013 30
YR 23 155622 30 1989/03 143071 80
R IR 164897.49, 1589/04 16379590
199 51 L§0744 60 1990/31 144193 79
TU‘]’} &2 £32731 30 1990/02 157368 10
165003 157587 30 1994/03 184715 90
1590 04 171508 30 195004 200257 50
159101 164623 40 1991/ 166819 10
1591 02 171950 10/ 1991702 193288 19,
T‘}‘!!-O] 167170 80 199§/03 204550 10
IRt 171405 20 1995/04 226077 30
e 18127800 1992/01 215609% 00
1792 2 179109 80 1992/02 237607 80
Pual g 170301 30 1092/03 23875980
o9l 177914 J0] 199204 253990 20
TPy 181603.60 1993/01 p! 228315 3
19%3 02 183554 50 1993/02 235932 30
[RLRTR] 191838 86 1993/03 242870.00
199304 207163.40 1993/04 256318.10
1695 01 216333 40 1994701 274261 30
1991 02 123829.30 1094102 292312 40
s 0l 220444 30 1994/03 291003 8¢
14 04 23920510 1994/04 303742 80
19501 27674290 £595/01 240741 00
(595 62 194643 00 1995102 240076.40
N6t s 3065077 00 199503 257931.80
198 04 31988590 1695/04 273716 00
155601 323074 10 1996/01 274091 90
VE3a02 349653 10| 1996/02 309982 20
1955 03 362168.00 1996103 139776 30
19404 38555590 1996/04 370099.40
?’19" 2% 38331260 L1997/(]l 35277390
p/ Cilras preliminares 2 partir de 01/1993 p/ Cifras peeliminares a partir de 0171993
a Mhillones de pesos a precios de 1993 al/ Millonies de pesos a precios de 1993
Fuente: ENEGH, Sistema de Cuentas Fuente INEGI, Sistema de Cuentas
Nactonales de México. Nacionales de México
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fabtla v 3 Baiapza de pagos de México

(Fluoy de Capadaly

Tritesire Millones de Bdlares
o 857.00
(eRR D 754.80
Fromnony 62200
P st s 981 80

1037 5 -57010
AT L2 1380 40
e 1730 60
(ot 2277 50

el p -610 60
o 1280 20

1T 03 824 1Q

TRA O3 -166.30

T 0 1693 70]

1950 U2 1157 40

1489 03 2995 00

1959 4 71720

VG 794,90

1451 02 4313.80

1% 1l 1167 00

1653 03 2021 50

LT 6882 60

V991,52 6998 0

1791 03 3374.90

1071 B 125120

1572 s 5816 40

1697 132 6163 80
ez n 6236 00

J4? 0 £202.60

R EIRTE 9400.00

1493 02 679540

199101 7503.40

15932 8779 50

1944 vl 11422 80

1924 02 272730

1995 31 4145 80

1973 04 371160
tiens ot 391920
TP 2180 50
1995 U3 3559 10
e 179680
e 114820
T1u06.02 1304 30

1994 03 121680

16504 1945 BO
1o o 1368 80

p’ Cifras prehminares a partir de la fecha que se indica
Fuente Banco de Méxice, Indicadores Econdmices

Tabla A6 Cotizacidn promedio del
Dolar en el Mercade Cambiario.

Trimestre Cotizacion
1986401 042
1986/02 0352
oseor | 066
1986/04 083
1987701 1.02
1987/02 123
1987/03 146
198104 177
1988/0} 228
1088102 228
ossioy | 228
1988704 228
1989/01 232
1939/02 242
198%/03 251
1989/3:4 260
19901 269
1996/02 278
1990/03 286
1990/04 192
19914101 297
1991102 300
19%1/03 304
1994/04 307
1992/01 307
1992/02 309
1992/03 310
1992/04 112
1993701 LN
1993702 34
1993/03 Jiz
£993/04 in
199401 317
1994102 134
1994103 330
1994/34 360
1995/0§ 597
1965/02 6 16
£G95/03 621
1995/04 734
1996101 p/ 753
1996/02 7.48
1996/03 756
1956/04 783
§997/04 T S(j

p/ Cifras preleminares a partir de la fecha que se indica
Fueitte: Banco de México, Indicadores Econdmicos,
Para obtener cifras trimestrales se promediaron las
cotizacioaes promedio mensuales
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Tabla A 7 Sveldos v Salarios Pagados en Tabla A.8 indice Macional de
f Industrsa Maquiladora de Exportacign Precios al Consumidor
Frimestoe Remunerzeion Trimestre Variacidn
mediz M.P . Porcentual fa
21971 7% 1986701 §780
29292 50 1986102 1120
33101 50 1986703 1900
50964 20 1986/04 20.40
REREIT 506882 60 1987/01 20190
[ETRNTM 74131 60 198702 2140
1y~7 al 97720 30 1987403 2290
T 162325 40 1987/04 3100
[EEEN]| 19R617 80 108871 28.90
s 02 ZIRR45 000 LORRI(Z 700
e 235654.00] 1938/03 370
1iEnd 27911500 1938/04 420
1637 41 296709 OO 1989/0t 490
R a2 31839200 1989/32 4.10
TR O3 344521 D0 1989/03 100
(RS D <01739.00 1989/04 6.26
AR 124221.00 1990/01 8390
Tiet 32 446010 00 1990/02 540
SR 447731 00 1990/03 490
HEEY 04 532430 00 1990/04 T30
AR 49835200 1991/01 5460
i5%1 02 53392500 1991/02 300
1991 53 560073 00 19%1/03 260
EA S 679263 60 1991/04 610
1462 01 649892 00 1692/01 400
[V RETH 681964 G0 1992/02 230
a2 9 71713200 1992403 210
1OR2 04 8531967 00 1992/04 290
GON 03 280475700 1993/01 2065
149302 £21495600 1993/02 171
1693 03 83728900 1993/03 L 76
1493 O3 936023 00 1993/04 i.61
1694 01 964243 00 1594/01 180
109302 1002609 00 1994/02 147
1993 03 1636687 08 1994/03 162
1553 04 1157774 00 1994/04 194
199501 1299532 00 1995/01 1390
152592 1454900 00 §995/02 1532
199801 1501707 00 1995/03 577
1693 0L §772577.00 1995/04 719
196 0ip 1785787.00 1996/01 p! 812
i996 02 199224400 1996702 629
159603 211512560 1996403 413
193404 2633379.00 1996/04 597
1597 0) 2754314 9& 1997/01 5.49
p {ifras preliminares a partir de la Fecha qure se ingica p/ Cifras prelimirares a partir de |2 fecha que se indica
a' “iles de NS a Precios Corrientes Fuente: Banco de México, Indices de Precios.
FUENTE: INEGL Estadisucas de ta Endustria Maquiladora af faflacién Acumulada Respecte al Trimestre Anierior .

de Laporiacion
Se emplea osta sere de datos como indicador de las
var:actones del salanio
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fabta A9 € onsunto Privada Tabla A.10 Desemplee Abierlo
1fnmum MPPfa Trimestre e
o T Desemples fa
TS 716683 00 '28{):0; j ?‘i
[T 707108 W0 :022123 113
e 607940 30 1986704 7o 406
R 6571738 90 198 7,01 440
e 708041 30 198702 440
LD 719141 0D 1987/03 400
N 724679 60 1947104 330
oRa 72262 50 1088/01 350
Tt 710845 60 1988702 370,
985 03 716630 20 1983403 408
1982 G4 736074 20 1988/04 220
1987 01 71471180 1589/01 220
1559.02 773052 70 1089/02 109
1959 91 184973 80 198G/03 330
1480 03 780341 20 1980/04 250
1553 01 754306 30 199001 250
1597 03 203002 70 1990702 180
1% 03 833931 10 1990/03 319
1990 04 838004 00 1990/04 260
159101 783902 00 1591701 270
155102 852071 40 1991702 230
555 03 867844 30/ 1991/03 290
F501 02 897554 50 199104 260
1592 812616 80 1992701 250
1592.02 893219 90 1992102 280
e 906955 10 1992403 290
TERY 91372640 1992104 27
990l $89347 30 1593701 7 350
1993 02 899450 20 1593102 3%
193 03 853663.00 199303 379
159354 930233 60 1593704 339
1952 01 908939 20 1594/01 31
15932 951625 20 1594702 3.60
1993 03 936576 10 19903 3.90
1594 04 983140 20 1954704 380
1995 Ul 565682 70 1995401 510
1595 02 839919 70 1995702 610
1595 03 835499 00 1995/03 740
1495 04 879936 50 1995/04 610
159% 01 861236 30 1906701 5120
1956 02 860410 50 1996/02 560
1656 03 260381 20 199603 558
1996 04 918493 50 1996704 470
1597 0N 878727 70 1997/01 4.30

p! Cifras preliminares 2 partir de
la fecha Indicada

Fuente: INEGI, Sistemna de Cuentas la !'ec_ha.indicac'la
Nactonales de México a/ Principales Areas Urbanas.

2" Shllones de Pesos a precios de 1993, b/ Los datos anteriores al priner tri!mstrc de 1987
fueron extrapolados via Regresibn simple.
FUENTE: INEGI. Encuesta Nacienal de Empleo Hrbano.

pf Cifras preliminares a partir de
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Labla v L} Enversidn en Formacidn Bruota Tabla A F2 Aprepados Moretarios M1
de Capilaly \ariacién de Existencias, Trimestre M.P.P.C fa

Frimetire SLPP. 1993 fa 1986701 3,582
LT 181107.20 198602 3,286
12 32 168958 G0 1986103 4072
[T 116801 90 1986/04 0.145
T 123637 30 1987/01 65,485
1R 0 161082 90 1987/02 1.756
1,47 02 162686 20 198703 9,054
[PERETH] {36989 10 198704 14,116
FusTos 172507 00 198801 15.581
i054 6] 186309 10 1988/07 18,423
19s ¢ 82 160502 40 198803 £8.383
1983 112 130053 30 1988/04 22,312
1938 04 196822 00 1080/ 20,685
1939 & 207383.90 1989502 22,047
1959 02 210985.60 1089403 23,061
1439 03 15961270 1989/04 31,362
1989 03 187576 50 1950/01 29,319
1000 01 197919 40 1920102 33,527
157%1 52 239694 70 1950/03 33,603
1597 03 192064 %0 1960/04 51,048
1990 4 224289 50 1991/01 50,590
1551.01 239439 50 1991/02 55,655
152102 251058 00 1921/03 66,271
1%91.03 168422 60 1991/04 112,184
1991 04 249991 10 1992/01 102,609
15%2.01 292469 80 1992/02 108,926
1432.92 276265 60 1992/03 105,253
1952 93 24605210 1992/04 126,471
1592 4 24913990 1993701 119,753
192301 p' 278654 80 1993102 126,317
1593 02 270026 50 1993/03 125884
1423 03 253782 90 1993704 148,911
159304 252643 20 1994701 144,031
LRI 293828 80 1994102 139,715
1002102 292994 30 1904703 138,746
110l 2835873 30 1994404 154,519
154 04 287265 30 1995/01 124,206
P98 139341.90 1995/02 124,530
[N 169773 30 1995/03 130,196
A5 03 171880 60 1995/04 165.357
1595 el 172965 00 1996/01 p! 167.938
1696 41 223456 60 1996702 180,015
a2 239675 10 1964/03 188.941
1556 03 243445 40 1966/04 232678
Faih 258487 00 1997/01 229,744
1697 51 278542 60 b/ En Octubre de 1991 se incorperan
at Milloaes de Pesos 2 precios de 1993, al medio circulante ¢l saldo de lascucntas macstras
pf Cifras prefiminares a partir de la fecha indicada {z Millones de N§ a precios corrientes.
Fuente: INEGI, Sistema de Cuentas Nacionales de Aléxico pf Cifras preliminares a partir de la fecha indicada

Fuente' Bance de México, Indicadores Econbnucos.
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fzbla A 13 Engresos Totales del Sector Tabla A 14 Producto lnterno Bruto

Fublica (Tributarins ¥ Parestatales} Trimestre M.P.P. /2
Frimestre MPPC 1 JORGAOE 1009450 60
HOTIA 4822 30 1986/02 1050764 60
HUT (4 524100 1936/03 969224 80
RS 63412 80 1980/04 1015667.70
SGRIL 7606 20 1987/01 999292 40
HOLYETH 93892 70 1987/02 H3S2007 L)
tO%T A2 12763.30 1987/03 997190 00
1:‘-\‘ a3 15693 30 1987504 1365905 8,
A 20553 30 193%/01 1025808 80
%1',:\-\ ] 27616 40 1088/02 1064177 30
TLES 2 29265 10 1988423 998123 20
1OgR 03 3201560 1988/04 1080155.10
19%E NS 29616 10 198%/01 1057159 80
194 ul 3433310 1989/02 LE14031 00
1489 07 36705 10 1989/03 1056719 50
10T 01 3893120 1989/04 1114450 00
EUE T 19116 %0 199001 1102620 80
o m 45505 00 190092 1158816 60
ez 2 17134 80 1990-03 1107316 90
ST 03 49607 30 1990/D4 119464180
165 6123810 189101 § 344606 20]
1931 01 5416980 1691/02 1224247 30
13t a2 54397 10 1691/03 1144687 70
P IFE] 57565.70 1991704 1242526 70,
G 63450 50 1992401 1200758 86
16920 62445 80 1992/02 1253158 50
02 6511600 1992/03 1196303 40
1992013 73803 %0 1992404 1278428 70
1603 % 7310530 1993:01 ¢/ 1248725 30,
71172 50 1993/02 1260352 00
74130 60 1993403 121157970
1993 g3 74764 70 1993/04 1304126 90
1591 35 8143230 1995/0% 1277818.00
PuGs 4l 77897.40 1994/02 1331435.10
1994 02 79797.00 1994/03 1267386.30
199593 84851.1¢ 1994/04 1372142 30
1994703 80488 00 1995/01 1272566 40
1995 9% pr 89221 30 1995/02 1209170 40
1945 02 101963 70 1595703 1165594 00
1595 43 101991 60 1095104 1276369 10
BRI AR 125706 20 1696/01 1261773 90
1995 0} 123813 00 1996702 1286282 50
1294 02 137014 €0 1996/03 1246844 00
1605 03 141468 50 1995404 1373569 80:
1690 04 17902330 1997701 1332268 90
1947 01 166426 1G p/ Cifras prelisminares 2 parlir dela
p' Cifras preliminares 2 partir de la fecha indicada
{echa indicada as Millones de Pesos a Precios de 1993
af Millones de peses & precios corrientes Fuente: EINEGE, Sistema de Cuentas
Fuente' § H.C P. Direccién General Nacionales de México

¢e Plancacién acendaria
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fahla A 15 Producio Interno Brute EE L1

i Frimestre BInP./a
?:":_wi! 5471 03
T 5306 16
1986 02 554129
Jsf 04 5576 42
1987 i 5611 55
87 a2 5646 68
V95T X 5681.81
V3T A 371694
IVEERE 515207
165k 02 5787 26
1958 13 5822 33
1988 04 5857 46
1959 0} 5892 60
1989 02 592773
1959 03 5962 86
1989 64 5997 69
15%7 01 603312
19%1 {2 6068 25
1950 33 6103 38
1652 g4 6138 51
19l Oi 6173.64
1991 02 6208.77
1991.03 6243.90
F it 627903
G392 01 631416
1652 02 634929
192,03 6384 42
1992 24 6419 55
R 6454 68
1993 32 6489 81
163403 6524 94
193 14 6560.08
1994 0f 6595 2
1G94 12 6630 34
1972 42 6665 47
1995 34 6700 60
1e5s 0l 673573
193522 6770 86
16995 63 6805 99
15995 63 6841 12
197601 6876 25
1994662 6911 3%
1996 03 65946 51
TOGA 0L 6981 64
199701 01677

z' Billones de Bdlares a Precios de 1992

L.a serie origenal se presenta en forma anual,

por lo curl se tuvo que interpolar a serie, para asl
obtener los datos trimestralmente, a través del

andlisis de regresidn simple,

Fuentes “Final reselts of the comprehensive
revisson of the nztioral in-come and
product accounts (NPA'sH Vay 1997 K S Lum

265

Tabla \.16 Tasa de Interés en EL.LL .
{Rendimiento Anual).

Trimesire Tasa Parcenioal

1986/01 913
1956102 850
1986:03 167
1986/04 750
1982701 150
168702 BO8
1987703 342
198704 8383
198801 858
198802 8383
1988/03 983
198804 10 &7
1989/01 17
1989/02 1132
1939/03 10.50
1989/04 10 50
1990/01 10,00
19%0/02 1000
1990103 1000
1990/04 983
1991/01 s1?
1961102 8.67
1591/03 830
1991/04 713
1692/01 6350
1692/02 6 50
1992/03 600
1992/04 600
1993/01 6 00
1993702 600
1693/03 6.00
1993/04 600
1954/01 6.04
199402 490
1994/03 7.49
1954/04 g1l
1995/01 882
1995402 p/ 900
1995/03 875
1995104 872
1996/ 233
E996/02 825
£996/03 825
1996/04 825
1997/31 8§26

p! Cifras prefiminares a partir de la

fecha indicada

Fuente: Banco de México, Direccioén
de Investigacién Econdmica.




Froam

Cabla v 1T Tasa det 1Y

Fritacstre Tasa
(IS 1500
ToEs 1500
VOFR )2 1500
TR IE 1500
HGRTN 15.08
1587 02 L5 00
Ha7 0 1500
URT L 1500
T4 Y 1508
i}-)f\’-‘\ul 1500
IR L ERTR] i500
1988 02 1300
1984 1389
1989 02 1500
1959 43 1500
1980 &4 15.00
165001 1500
1940 02 1500
1910 03 1500
1A O 1500
1993 OF 15.60
(1591 02 1500
1G93 03 $500
193104 100
19920l 1000
i G2 1066
Y2 93 10 00
w2 s 1000
1993 01 000
i3 ol 1600
1993 ¢} 1000
1991 04 1000
199491 10 0¢
1933 02 10 00
IEZEEL) 1660
152403 1000
1935 01 100t
194302 1500
1y3s0l 1500
1995 04 1500
1436 01 1500
P36 02 1500
1906 6 1500
1996 04 1500
1997 01 1580

af kmpuesto at Yalor Agregado

Fuente S.H.CP. Direccitn General de

Planeacidn Hacendaria.

Tabla A.18 Gaste del Sector Pablico.

Trimesire MPPC./a

1930/ 6047
1686/02 73739
1986/03 9802 6
1936/04 TTiza
198701 139336
1087/02 175136
1987703 212523
1987/04 318284
HIZSAL 37096
1988/07 39308 4
1988/03 38747
1988/04 395433
1989:01 I8E37
1985/02 41548 2
1989/03 465766
1989/04 48189.6
1990701 51198
1590402 49444 5
1990/03 50830.1
1990/04 68299 %
199101 52572 5
1991702 53093 3
1591/03 57133 ¢
1691/04 7033%.1
1992/01 56119
1992402 57058 9
199203 65085 2
1992/04 80205
1993/01 64816 |
1993/02 671447
1993/03 73946 1
1993/04 87282 )
199470t 76706 &
1994/02 157179
1694/03 853447
1994104 98961 7
1995101 pf B4469 5
1595/02 96890 9
1695/03 899481
1995/04 150748 5
1995/01 1214225
1996/02 114271 3
1996/03 137038
1996/G4 210822 3
1997/01 150397.5

af Mtilfones de N$ a Precios Corrientes

pf Cufras preliminares a partir de ia fecha indicada

Fuente. S.H.C.P Direccién General de
Plancacién Hacendaria,
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