I INT-0685 NS

\ N DN | StV SV S g
/ / N 2 AN CACION
A}
: AYA) N0 Vol N T WA
o TALSIRNW ; ; <\/ . \\,\\):\\l\\/!'\\' \\,/\ / Sy \,./"\. .
N IR QN . S - /
(T /NN
oy el e e Ty
RV v i N
\\ &\\ Q ///,///
NN 'f\//*/’&;
\\\ ‘\\__./;//,/:,,} i 3 .
N fgf\\ = N AN AT N A N S A N D N
D RPN ‘ : M o N a0 N
pars A - A N [ . . ' .
CUCh B AN T\ J Y/ CUNS e L uNT LN
P
P
v Documento MYT-15

& 8N
i NACiONES |

= I L
A3 wNIDAS >
- T

‘NS e R

R e &

Ry, S
e

\

NOCIONES BASICAS DE ECONOMETRIA Y MODELOS LINEALES it/

Graciela Moguillansky

I

21 - BIBLIOTECA CEPAL

#/ El presente documento se reproduce para uso exclusivo de los participantes
de cursos de la Direccién de Programas de Capacitacidn.
88-8-1142



a



ESTIMACION DE MODELOS LINEALES

I. Introduccion

Estas notas tienen como objietivo presentar las principales
nociones de esconometria basica y modelos lineales, con el fin de
entregar los conocimientos necesarios para el desarrollo del
cursg taller de planificacidn global.

Como es sabido, este curso tiene el propésito de presentar
un conjunto de técnicas vy enfogues metodoldgicos aplicados a la
preparacidon de programas macroecontdmicos plurianuales para la
planificacién. ’

Las notas se dividiran en cinco capitulos gue abordan los
siguientes temas:

a) En sl primero se sntrega ] concepte v principales
usas de la econometria. Comienza con el modelo de regresidn
simple, supuestos y propiedades estadisticas de los estimadores,
test de hipdtesis e intervalos de confianzag

b En el segundo, se introduce el modelo de regresidn
maltiple,; sus propiedades, test F; R2 vy R2 corregido, vy se
analizan los problemas de estimacidn usuales en estos modelos,
la multicolinealidad, heterocedasticidad y autocorrelaciong

c) En el tercer capitulo se abordan algunos aspectos
avanzados en la estimacidn de modelos uniecuacionales, como los
modelos con retardos distribuidos, variables ficticias,

estimaciones no lineales vy prediccidn en un modelo de una
ecuacion lineals

d? En el cuarto capitulo se introducen nociones sobre
modelos de ecuaciones simultaneas, tipos de sistemas vy  su
estimacidng

e) Finalmente, 21 altimo capitulo se dedica a las
procesos de simulacidn, su evaluacidn (calculo de los errores vy
simulacién retrospectiva), célculo de multiplicadores v andlisis
de los mecanismos de corta plazo v de la dindmica de mediano
plazo.

Cabe sefalar que estos apuntes; en ningin caso sustituyen a
los numerosos textos de esconometria existentes; ni a un curso
regular sobre esta materia, sino que entregan una sintesis muy
apretada de los principales métodos de estimacién y problemas de
los modelos econométricos.
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Capitulo I

lLa econpometria se preocupa de la medicdn de las relaciones
econdmicas, y para ello se basa en la economia, las matematicas y
las estadisticas.

i. De 1la teroria econdmica, extrae las hipétesis de
comportamiento de los agentes econémicos:

- Familias

—~ Gobierno

- Empresas

— Sector Externo

-~ Sector Financiero

2. Las matematicas permiten efectuar la formalizacidn de dicha
teoria, transformando en ecuaciones las hipdtesis.

3. Finalmente, el instrumental estadistico entrega la forma de
efectuar una medicidon empirica de las ecuaciones.

En sintesis, podemos decir que 1la econometria permite
obtener estimaciones numéricas de los coeficientes de las
relaciones econdmicas. Dado que una caracteristica fundamental de
las relaciones econdmicas es el poseer un elemento de
"aleatoriedad", la econometria desarrolld métodos para tratar
l1os elementos aleatorios de las relaciones econdmicas.

Ejemplo:

2 =+ (P, Po, Yy, )} Teoria Econdmica
g = cantidad demandada del bien

F = Frecio del bien

Fo = Precio sustitutos

Y = Ingreso de las presonas

G!=bc,+b1F‘+b2P¢,+b3Y
(Relacidn Exacta)
(Formalirzacidn Matematica?

Sabemos que existen ademas aotros factores que no
necesariamente son economicos, que pueden afectar la demanda del
bien.

- una guerra
- cambio en la distribucidn del ingreso

»

=



— cambio en las leyes
— factores institucionales, etc.

Estos elementos se agrupan en el términoc aleatoria de la
ecuacidn, "U".

™

1 ]
- H H
% ?
N/ \V4
variable aleatoria <«———————— variable aleatoria

Podemos revisar 1lo visto hasta ahora, con el siguiente
diagrama:

TEORIA ECONOMICA

<.- - —- .

MODEL O

(FORMULACION MATEMATICA)

Gom om e e

CONFRONTACION EMPIRICA

(TECNICAS ECONOMETRICAS)

<.. [P,

<-- -
<-. e

ACEPTACION DE RECHAZO DE REVISION DE
LA TEORIA LA TEORIA LA TEORIA
:
SV
(USO DE METODOS CONFRONTACION

ESTADISTICOS) EMPIRICA
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Como conclusidn de esta presentacidn, podemos sefialar que la
econametria usa métodos estadisticos adaptados a los problemas
econdmicos vy ademds es una herramienta apropiada para la medicidn
de las relaciones econdmicas que poseen un componente aleatorio.

La econometria tiene diversos usos en la practica econdmica:

1. Testear la teoria econdmica

2. Tomar decisiones de politica econdmica mediante la
estimacidn de los parametros en las relaciones de
camportamiento

3. Efectuar proyecciones haciendo estimaciones numéricas de los

coeficientes.

TIFOS DE MODELOS

Existen diversas modelos que permiten formalizar las relaciones
econtmicas. Dependiendo del numero de ecuaciones y de variables
que los componen, podemos clasificarlos de la siguiente forma:

1. Modelo uniecuacional
1.1 Modelo de regresian simple
1.2 Modela de regresidon miltiple.
2. Sistemas de ecuaciones
2.1 Sistemas de ecuaciones recursivas
2.2 Sistemas de ecuaciones aparentemente no relacionadas
2.3 Sistemas de ecuaciones simultineas.

A cada uno de estos modelos, corresponden diferentes métodos
de estimacidn. FPara el propdsito de nuestras notas, sdlo se
revisaran los siguientes:

- Minimos cuadrados aordinarios

- Métodos de variables instrumentales
- Minimos cuadrados en dos etapas

- Minimos cuadrados indirectaos

Estos métodos se caracterizan por ser uniecuacionales, es
decir, aun en los modelos de sistemas de ecuaciones, la
estimacidn se aplica a cada una de las ecuaciones por separadao.
Hemos escogido estos métodos, por ser de facil aplicacidn sobre
todo en modelos grandes (mas de S0 ecuaciones).

»



1.1 Modelo de regresidén _cimple

Comenzaremos con el modelo de regresion simple,
caracterizado por tener una sola variable explicativa, por ser el
mas sencillo para explicar los conceptos econométricos vy
estadisticos basicos. La forma mas simple de introducir el
metodo de estimacidon es a partir de un ejemplo:

al Hipttesis de la teoria econdmica:s

- la demanda de importaciones (YY), depende del

producto (X)), suponiendo resto de factores
constantes.
b} Formulacion matematica:
Y = £ (X)
Vv Y
VARIABLE VARIABLE
DEFPENDIENTE EXPLICATIVA
(demanda de importaciones) (praducto)
c) Formul acidn econométrica:
Gue forma adapta la funcidn de importaciones

"Introduccidn de supuestos":
- Supongamos una forma lineal
Y1 = ao t a4 X; (i=1l.aaen. 1)

Esta formulacién indica una "causalidad” en un solo sentido:
la demanda de importaciones depende del producto y no al revés.

do ¥ Qa - son parametros v queremos obtener:
~~ -
Ao Y A2 - sus estimaciones

- Bu® signo debieran tener las estimaciones de los
parametros?

- lo indica la teorla econdmica.
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En el caszo de la demanda de importaciones:

By

=} ae debiera tomar valaores > O

e
<
i

e

‘ -

A\
o)

> oa 1

o
i
I

=5

Otro ejemplo:

Bueremos estimar la funcidn consumo:

a) Hipotesis teoria econdmica:s

Consumo depende del ingreso disponible, suponiendo:

- Distribucidan del ingreso constante
- Mo existen cambios institucionales
- No exiten guerras

- La inflacion no afecta el consumo

- No existen schocks externos, etc.

b} Formulacidn matematica:s

C =+ (¥p)

c) Fomrulacién econometricas
C = Co + C3 YD
Co >0 - 1 — c. > Q) === CcCy % 1

(Condicitn de estabilidad
del modelo macroecondmico)

Si consideramos los supuestos que  acompafan
consumo, en realidad el modelo debiera escribirse:

= Co + | ey YD -+

Sy

G~

VARIABLE &————————— VARIABLE
ALEATORIA ALEATORIA

la

funcidn

W
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Fodemos clarificar los conceptos vertidos hasta ahora,
mediante el siguiente griafico, que muestra 1la dispersién de los
valores abservados de las importaciones en torno a la recta
tedrica, en funcidn del PGBH.

COMPONENTE ALEATORIO DE LA REGRESION

1t A
7= a()"“?"f?érB
£
T6 B
w
C VARIACION DE 1 = [ VARIACION 1 + £ VARIACION 3
Y SISTEMATICA ALEATORIA
L VARIACION DE ] = [ VARIACION 1 + [ VARIACION WNO 1

Y EXFLICADA EXPLICADA
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Causas de la Aleatoriedad de "Y"

- Simplificacidn de la realidad
{ceteris paribus de la teoria econdmica)

- Error de medicidn de las variables
- Omision de variables:
* No se pueden medir

* Son combinaciones lineales de variables incorporadas en
el modelo.

Supuestos del modelo de reqgresidn lineal

Yis = ao +as Xg + Ug
1. U, es una variable aleataria.
2. E () = 0 y su varianza es constante bara todas las
observaciones E (Ugs=2) = g =2,

(Homocedasticidad)

3. Uiy no estan correlacionados, es decir, la correlacién de los
errores caorrespondientes a observaciones distintas es igual a
cero E (U, ,U5) = 0 para i1 =/=J

4. La variable aleatoria U, se distribuye normalmente.

RESUMEN DE LOS SUPUESTOS

PROBABILIDAY




Distribucidn de Y:
YN {ag + a, X, Oo=)

VAR (Y) = E (Yy — E (Ya)® = g =
&

Importancia de los supuestos:

Sirven para efectuar los tests estaldsticos sobre 1la
regresidn.
HETEROCEDASTICIDAD: NO SE CUMPLE SUPUESTO
DE VAR (U} = g =
1
\S/:
b
n

) 2

v

X
W
Ej: La productividad de empresas Ej: en estratos de altos
pequefas tiene una mavor dis-— ingresos la disper-—

persion gque la productividad sidn del gasto en
consumon es mayor gue
en estratos de bajos

de grandes empresas entre los
=/=5 ramas industriales.
ingresos.
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CORRELACION SERIAL (AUTOCORRELACION): NO SE
CUMPLE SUFUESTO E (uy Uy) = O

S 1

¢

> ' e

CORRELACION SERIA ¢ )(£ CORRELACION SELAC )(t
. PosmivA
VEGATIVA
HY
(Fluctuacidn regular en torno (A un error positivo le
a la recta de regresion) sigue otra del mismo

signo)
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METODO DE MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOGS

PosiTIVAS

DESVIACIONES

!

MdesviatioNE & ’
VEbATIVAS '
|

]

Observaciones muestrales

Y Estimacidn de Y

de ao ¥ ai que minimicen e, error

Se busca aobtener valores

de regresién

=

Minimizar X 2,2 = Minimizar
i=1

ey = error muestral.
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Calcular las derivadas parciales con respecto de an vy ai,
igualarlas a cera y resolver el sistema de ecuaciones resultante.

————— > (Ya — 8o — ai x;)z -2 > (Yl —~ Ao — Aaa Xl)

D 2o .

a

(Y; —~ 8o T &1 X,)z = -2 > X; (Y1 T 2 T A4 X;)

-2 > (Y’, — 8 T Ay X,) =

-2 > X1 (Y1 T Ao T 83 x’,) = 0

Solucién:

A
>
»
s
"
~
=
|
x|
=< |
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PROFPIEDADES ESTADISTICAS DE LOS5 ESTIMADORES

Bueremos saber hasta qué punto la

recta estimada difiere de la
verdadera recta de regresion.

Criterios para juzgar la "bondad" de un estimador:

al Criterios para muestras peguedas.

Estimador insesgado

La distribucidon del estimador debe tener una media
igual al parametro. Diremos que ™~ es un estimador insesgado de

si la media o valor esperado de ™ es iqual al verdadero valor
del parametro, es decir, E(™)=

~ . [
?U"} ESTInADOR ?Gb\/? ' ExTIHADOR
r wseseADdD SES 6 AMD

ProsaBdICIDAY (3
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- Estimador eficiente

Un estimador es eficiente si su “"variancia” es menor
gue la de cualquier otro estimador insesgado.

EaY FaY

~ ~J
EILP -E (P12 <« EL P -E (12

W

EaY ~

Var ( ) < Var ()

7
'
'
!
'
'
1
'
'
'
'
|

A4

P P P

ESTIMADOR INEFICIENTE esTinAbo £

EFICIENTE .
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- Minimo error medig cuadratico

EaY B

EMC (P ) =E (0 - p =

B o Yy

EMC ¢ 3 ) [Sesgo ( 112 + var ( P

Combina las propiedades de insesgamiento y de varianza
minima.

~J
(’7 fosec HewwoR eRROR  Mepio CvAbRATICO

5E560 ((?)
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b) Propiedades de los estimadores de muestras grandes.
(N === oo)

Eal

Se espera que (3 se aproxime lo mas posible al verdadero
valor de , @ medida que aumenta el tamaro de la muestra:s

EaY

lim P 1P - @ 1 < €& ) =1
N ===> oo

- Estimador consistente

Cuando limite de la probabilidad de @ es

1im E ¢ (b (N)) =(5
N ===3 oa

Y

lim [VAR ( @ 11 =0

=== 00

Cuando las muestras son grandes, es mas importante el
criterio de consistencia gue el de insesgamiento.

N muy grande

Probabilidad f§

N grande

N pequena

w>

Consistencia.
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- Mejor estimador lineal insesgado (BLUE)

Tienen varianza minima con respecto al resto de
estimadores lineales insesgados:

UNIVERSO DE

H H
: H
H ESTIMADORES H
i H
} SUBCOMJUNTO ESTIMADORES | :
1 INSESGADOS H i
; P 2
{ ESTIMADORES H : H
! LINEALES INSESGADOS H H H

0 MCO = Estimadores minimo cuadraticos

ardinarios
(OLS)

Teorema clasico de Gauss—Markov
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Test de hipédtesis e intérvalos de confianza

Criterios estadisticos:

Test basado en el
ESTIMADOS

Determinan significaciton de aoc Yy aa

Coeficiente de correlacitn

Determina el grado de explicacidon de la regresién

Distribucidn de los estimadores

(3o ¥ ai1)
Basados en =1 supuesto

N (O,
N

#) se puede probar:
3o N N (ag, G Sol

donde 6 do = —— l
> X;
62 ____________________
N > (X, — 0=
ar ~J N (a,, 6 ﬁz)
donde O/ A = 1 )

; (X, - X)=
- [ Elz —— (Y‘ A
ademdas: G' 2 = G2 = 3 ————— - -

ERROR STANDAR de los parametros



19

) > Xs=
A A
entonces: (§ wo = 520 =8 .\ [ ————————-
* N > ‘{12
—
1

q ag = 521

]
n

INTERFRETACION GRAFICA DE LA DISTRIBUCION DE 21t

>

(Y

(P

A

L%

2

o

+
N




1.

20
Test basados en 21 ERROR STANDARD
1.1 Test del ERROR STANDARD
Ho = a3 = O
Hy = aa =}= 0
2\
}_—Eiz
se mide: S, = \ [ —————————————
tn — 2) > Ha2
51 &a \2541
Se rechaza Ho vy se concluye
significativo.

que as;

es estadlisticamente




1.2 Test "t

H;: [=¥Y =I= O

Se construye Z = - ~~——————— ~J N (0, 1)




+
M

Se construye:

2o T Ao o — ao
n
ad
1
b Xa=
52 _________
\ N > x;_z
Ry T S Ay T A3
L i ~N te-z
~
- 3
I

Se escoge "valor critica” to para un nivel de significacidn

determinada y se compara:

o

=¥
- > te CRE—4 )

Sa1
Eijempla:

NIVEL SIGNIFICACION 95Z Y N > 120

e
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Cuadrao

2

FERCENTAGE POINTS OF THE t DISTRIBUTION

660 Appendix 1V
Table 2. Percentage Points of the ¢ Distribution
Example
For v = 10 degrees
of freedom:
P > 1-812)=0-05
P(r <-1-812)= 00§
N’ 25 {20 | s | 10 | 05 | -025 01 005 | -0005
1 |1-000 {1-376 | 1-963 [3-078 | 6-314 | 12-706 |31-821 {63657 {636-619
2 -816 {1-061 [ 1-386 [1-886 [2-920 | 4.303 6-965 9.925 31-598
3 -765 ‘978 | 1-250 [1-638 | 2:353 3-182 | 4-541 5-841 12:941
4 741 ‘941 [1-190 |1-533 | 2-132 2:776 3747 | 4-604 8-610
5 -127 ‘920 | 1-156 | 1-476 | 2-01S 2-571 3-365 | 4-032 6-859
6 718 ‘906 [ 1-134 |1-440 | 1943 2-447 3-143 3-707 5959
7 -T11 -896 [ 1-119 [1-415 | 1-895 2-365 2-998 3-499 5-405
8 -706 -889 11-108 [1-397 | 1-860 2:306 2-896 3-355 5-041
9 -703 | -883 11-100 j1-383 | 1-833 2262 2-821 3-250 4-781
10 | -700 -879 1 1-093 {1-372 | 1-812 2:228 2-764 3-169 4.587
I -697 | -876 | 1-088 | 1-363 | 1-796 | 2201 2718 } 3-106 4437
12 -695 -873 §1-083 | 1-356 | 1-782 2179 2-681 3-055 4.318
13 -694 -870 1 1-079 | 1-350 {1-771 2-160 2:650 3.012 4221
14 -692 -868 | 1-:076 {1-345 | 1-761 2-145 2-624 2977 4-140
15 -691 -866 | 1-074 j1-341 | 1-753 2131 2-602 2947 4-073
16 -690 -865 [ 1-071 [1-337 | 1-746 2-120 2-583 2921 4-015
17 -689 -863 | 1-069 | 1-333 | 1-740 2:110 2-567 2-898 3.965
18 | -688 | -862 [1-067 [1-330 [1-734 2-101 2-552 2-878 3922
19 -688 -861 | 1-066 | 1-328 | 1-729 2:093 2:539 2-861 3-883
20 687 -860 | 1-064 { 1-325 [1-725 2:086 2-528 2-84S5 3.850
21 686 -859 | 1-063 | 1-323 [ 1-721 2-080 2-518 2-831 3-819
22 ‘686 -858 | 1-061 [ 1-321 | 1-717 2:074 2-508 2-819 3-792
23 ‘685 -858 | 1-060 [ 1-319 | 1-714 2-069 2-500 2:807 1 3767
24 685 -857 {1-059 | 1-318 | 1-711 2-064 2-492 2:397 3.745
25 -684 -856 | 1-058 | t-316 {1-708 2-060 2-485 2.787 3.725
26 -684 -856 ] 1-058 [ 1-315 | 1-706 2:056 2-479 2779 3-707
27 -684 -855 | 1-057 { 1314 [ 1-703 2-052 2-473 2771 3-690
28 -683 -855 | 1-056 | 1-313 | 1-701 2-048 2-467 2763 3-674
29 -683 -854 | 1-055 | t-311 | 1-699 2-045 2462 2756 3659
30 683 -854 | 1-055 [ 1-310 [ 1-697 2-042 2-457 2-750 3-646
40 681 -851 1 1-050 | 1-303 | 1-684 2-021 2-423 2704 3-551
60 -679 -848 1 1-046 | 1-296 [ 1-671 2-:000 2-390 2:660 3460
120 677 845 | 1-041 | 1-289 [ 1-658 1-980 2-358 2617 3-373
oo 674 -842 | 1-036 | 1-282 | 1-645 1-960 2-326 2-576 3-291

Source: This table is abridged from Table 1 of Fisher & Yates: Statistical Tables for
Biological, Agricultural and Medical Research published by Oliver & Boyd Ltd.,
Ixdinburgh, and by permission of the authors and publishers.



Intérvalo de confianza

Se escoge la probabilidad del intérvalo y con ello el valor
critico "t" con (N - K) G.L. (Grados de Libertad)

Fara N > 120 te = 1.96

a2 — A3
F - 1.96 ¢ ——————n { 1.96F = 0.95
a1
a, — 1.96 . 8L, < a, € 1.946 . 582, + a,

[ag = A3 i‘_ S:; . 1.9261



25

A continuacidn se presenta un ejemplo, con la estimacidn de
la funcidn de emplea, en que la wvariable explicativa es el
producta.

En general esta funcidon se estima de la forma:
lag{(ET) = c + a log(FGR)
siendo la relacidn lineal con respecto a los coeficientes.

La muestra tiene 25 observaciones y los resultados obtenidos
can =31 programa MICRO-TSP, aplicando minimos cuadrados
ordinarios, entrega lo siguiente:

EN

IENT -STATISTIC
42 6H.1715786
57 17.736448
sijiar ed D.5731868 Mean of dependent var 7.205562
Hidiusted K-sguared UL H2HTF08 5.D. of dependent var 0. 083853
S.E. of regression : Sum of sguared resid 0.01220%
Pur biin-Walson stat F-statistic 214.58146

litelihood

Debemos entonces comparar el valor de la estadistica "t* de
cada coeficiente,con el valor critico "tc". En este caso,para un
nivel de confianza de 9534 y 23 gradaos de libertad
in — k =25 - 2 =231}, tc = 2.06%9 (ver pag.23)

El computador nos entrega :

a) Para el caso del coeficiente de posicidn:
t = 2.04 /7 O0.33 = 4.17 * 2.0469

b)Y Fara el coeticiente "a" :
t = 0,46 / 0.026 = 17.73 = 2.06%9

==

El intervalo de confianza de 95% para "a

es s
( 0.46 — 2.069 # (0,026 < a < Q.46 + 2.069 * 0.026 )

por lo tanto = ( 0.406 ¥ a < 0.514 )
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2 Coeficiente de correlacidn

Mide el grado de ajuste de la regresion a las observaciones

muestrales, es decir, la dispersién de las observaciones en torno

a la linea de regresidn.

()
L1
=
-l
=
e
D ——— e |
N\ TN -y %
.
-
\\

3
e\
("4}
e e an s e
L
[
]
et
(|

>
o - n
[Variacién total de Y1 = » (Yea ~ Y)Y = 2 Vi =
i=1 i=1
n o - n_ -
[Variacién explicada de ¥1 = (Yo — Y)Z = 2 yi®
i=1 i=1
n - n
= (Yy — ¥Y)= = > e,=

[Variacidn no explicada de Y1



Se puede probar que:

. YaT = 2 ya® o2 ey
[ VARIACION | [ VARIACION | [ vartacion |
TOTAL = EXFLICADA + RESIDUAL
VARIACION EXFLICADA > yi= Z Xa =
R? = ————————— T e ———— = 312 . ———————

VARIACION TOTAL

"
~
"

N
7|
<
o

N

Limites de R=3:

2 Y= > 2=
i = + ———————
Z___ ¥Ya= > ya®
> 512
R2 = | = ———————
> y;z
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Capitulo I1I

Modelo de regresidn miltiple

Ya

Ya

Xa

M

bo + bs Xig + bz Xza + .. b Xika + uy

Variable dependiente i= l...0un

Variables independientes v explicativas

Téermino de error

Supuestos:

al

b)

c)

d)

el

E (us) = 0 , E(ug)® = =
E (Ug, us) =0, i == J
Ux ~y N (0, 62)

X1 son no estocasticas y no existe relacidn lineal
entre dos o mas variables independientes

El modelo esta bien especificado

Interpretacidn de los coeficientes de regresidn

bs

Mide cambio en Y: asociado a una variacion de Xgj4
Jd=1 ... K

Equivale a una derivada parcial cuando el resto de
las variables explicativas permanecen constantes

=3 gon coeficientes de regresidn parciales
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1.5 Estimacidn del modelg de reqgresidn mialtiple

- Método de minimos cuadrados ordinarios

Eal -~ o R -

¥Ys = bo + by Xss + bo Xzs + .. b Xia

Se procede, al igual que con el modelo de regresiton simple,
minimizandao:

N

Minimizar SCE = > 82, = >» (Y, — Yi)=

v hallando sus derivadas parciales con respecto a los paréametros
boybyybsencaaby « Igualando dichas derivadas a cero, se obtiene
o7 iy % 12 ]

el sistema de ecuaciones normales:

LW

Yi = N bo + b1 > X;; + .. *F bK b Xxi

¥ Xiea Xaa

Ry

C A
-
.
"

n,

L

XKt + b1 > X;; XKi + L. F hK > XK1

Resolviendo este sistema, se obtienen 1los valores de lo
estimadores.

1.4 El modelo en forma matricial

En términos matriciales, podemos escribir la ecuacidn
de regresitn como :

Y=X?+U

donde :

Y es un vector columna, de orden (n x 1) de las
abservaciones de la variable dependiente.
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¥ es una matriz de aorden (n ¥ k) de las observaciones de las
variables independientes.

f# es un vector columna de orden (k x 1) de los parametros
desconocidos.

I} es un vector columna de orden (n » 1) de los errores
abservados.

El objetivo es hallar el vector de parametros ﬁ gque haga
minima la suma de los cuadrados de los residuos:

I
m
m

SCE = > e=,

donde,
;=(Y—;)
v-x P
55c5=—2x'v+2>c'x(; =0

f= x"x0-2 x° v

1.5 Propiedades

Al igual gque en el modelo de regresidn simple se
cumple:

a)l El estimador "MCO" es el mejor estimador lineal
insesgado

b) Una estimacidn insesgada vy consistente de 2 ps:
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> Elz
52— _______
N - K
c) Si el error se distribuye normalmente pueden

aplicarse pruebas "t"

Pruebhas F, R®?, RZ correqidog

Yi = bo + b1 X11 + bz XZ1 + e bK XKi + g
Yy = bo + by X34 + b Xod + oo br Xes

N Ea

(Y — ¥Y) = (Yo — Ya) + (Yq — Y)

> (Yo — V)= = > (Ys — Y22 + > (Y — V)2

SuUMA TOTAL DE SUMA DE SuMA DE

CUADRADOS CUADRADOS CUADRADOS

(8TC) DE LOS ERRORES DE LA REGRESION
(SCE) (SCR)

a) Coeficiente de carrelacion maltiple (R=)

Mide la proporcidon de la variacidn de Y que queda
"explicada" por la ecuacidén de regresidn maltiple
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Rz
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Froblemas:
Mo mide si el modelo esta bien especificado

eleva
{no considera

La inclusidén de nuevas variables,
estas no sean significativas
de libertad del modelo)

e

5i la regresion no

puede caer fuera del intervalo [0, 1]

b) Coeficiente de correlacidn corregido (R

B VAR (e) > @a2
RE = 1 — ——————— N .
VAR (Y) > (Ys - Y)=
B (N - 1)
R = 1 — (1 - R®) ——————m
(N — K)

de la
numero de

Permite eliminar la dependencia
ajuste con respecto al
independientes del modelo

il
il

il

ser negativo

tiene término constante

1 R= aunqgque
los grados

(bs), R=
=)
(N — 1)
(N — kD)
bondad del

variables
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c) Estadistico "F"

Fermite probar el grado de significacidn de R= y
contrasta la hipdtesis:

Ho = by = ba = ... b = O

> ¥y — IR/ — 1) R2 . (N — K)

Ficee1, mmte &= ———————————————————— = g -

(Ya — ¥Ya)=2/(N — K) 1 - R=2. (K - 1)

Ho me acepta cuando R2? vy F son proximos a "0
d) Test de Chow
Es un caso particular del testo "F",; que se
utiliza para testear la estabilidad del comportamientoc de los
pariametros, en dos subperiodos:

Ho = el comportamiento es estable

Hy, = el comportamientao es inestable, vy esto s2 puede
analizar de dos foarmas:

a) Sobre la totalidad del periodo
N = uy + u=

SCEo = la suma de cuadrados de los errores para
el total de la muestra posee

Gle = (ny + Nz — E) grados de libertad
b} Sobre cada uno de los subperiodaos

En este caso, la suma de cuadradosde los errares
es:

SCE, = SCEn:s + S5CEn=
v 21 numero de grados de libertad es:
(GLy = (ny — EY + (n= — K) = ny + nz — 2E

SCE,1 v SCE~= se obtienen regresionando por separado las dos
submuestras.
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Luego se calcula la estadistica:

{(GCEa — SCEL)/GLos — GL4 (SCE, — 5CE,.) /e
———————————————————— = ———=———— Y Fry Ni1Az2-2x

SCE1 /GL]_ SCE1 /n Py +n2-—2ki
La hipdtesis de inestabilidad de 1los parametros serd
privilegiada solamente si la ganancia de precisiton (5CE, es
suficientemente pequena) es superior & los grados de libertad

perdidos.

Cuando =1 segundo subperiodo es demasiado peguedo para
efectuar el test anterior, es posible proceder de la siguiente
forma:

SCEn= = O

SCE: = SCEna

GLy = (ny — KD

{(SCE= - SCE™,)/6Ls — GL, {8CEs — SCEAa) /N>

SCEA1/GL, SCEha/na. — K
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DISTRIBUCION "F™

8]
ft Table 4A. Valucs of Fg.05, vy, ¥

poesoo- - 9% of oreo
1
! .
i 1 1l T e Example -
[o} [ 2 '3 4 5 Yorv, =9. v, = 12dcgrecs of frcedom
280 v, = degrees of freedom for numerator P(F > 2.80) = 0-05
b2 3 | 4 s |6 7 8 9 10 |12 J15 120 |24 30 |40 |60 |12 | o
1161 200 {216 |225 [230 (234 237 239 241 242 244 246 (248 249 (250 (251 252 253. {254
2185 [19:0 [19:2 {192 193 1193 {194 [194 (194 [194 (194 {194 [1944 {195 |19:5 1195 {195 1195 1195
3104 9-55| 9-281 9-12) 9-01 ) 894 | 889 ) 885} 881 | 879 ) 874 | 870 | B66| 864 | 862] 859! 857 ! 855 8-53
4771 694] 659 639! 626 616 | 6:09| 604 | 600} 596 | 591 | 586 S80| 577} S-75| 5-72| 569 | 566} 5-63
5| 661 579| 541 519| S05| 495 | 4-88| 482 | 477 474 | 468 | 462 | 4.56| 4.53] 450 | 446 | 443 | 4.40 | 4.37
6| 599 514 476] 453} 439 428 [ 421 415 4-10| 406 [ 4-00 | 394 | 3-87| 384 | 3-81 { 3-77 | 3-74 | 3-70 | 3-67
- 7559|474 435 412§ 397 3-87 | 379 3-73 | 3-68 | 3-64 | 3-57 ) 351 | 344 | 341 | 338! 3-34 | 3-30 | 327 |, 32}
# 8 )532{ 446 407 384 369 358 | 3-S50 344 ; 3-39; 3.35 ) 3-28 1 3-22 ) 345} 3121 3-08 ;: 304} 3.01 ) 297 j 2.93
& 9 | 512] 426§ 386 363 348 | 3-37 {329 3-23 | 318 3-14 | 3-07 | 3-001 | 294 | 290 | 2:86 | 283 ; 279 | 2.75 | 2.7
% 10|496| 410 371 ] 348 333 | 322 [ 314 307 | 302 298 j 291 [ 285|277 274 | 270 | 266 | 262 | 258 ! 2.54
b3
e 11 | 484 398 3.59| 336} 320) 309 { 3-01 | 295 290 | 2.85 | 279 | 2-72 | 265 261 | 2-57 | 2:53 | 249 i 245 | 2-40
= 121475 389 349! 3261 3-11 | 300! 291 2.85( 280 | 275 } 269 | 262 1 2-54} 2.51 | 247 243! 2.38 | 2.34 | 230
2 13 {467 381 34t 318 303 | 2292 ( 283 ¢ 277§ 2-71 ( 267 | 2:60 | 2.53 | 246 | 242 ; 2:38 | 234 | 2:30 | 2:25 | 2-2}
g 14 1460 374 3.3¢ | 311 ) 296 285 | 2276 | 2270 | 265 | 260 | 253 | 2446 | 2-39 | 2:35 | 231 | 227 % 222 | 218 | 23
3 15 | 454 368 329 306|290} 279 | 271 | 264 | 259 | 2-54 | 2448 | 240 | 233} 2:29 ! 225 | 220} 216 | 2-11 | 207
g 16 | 449 | 363 324 | 301 285] 274 | 266 | 259 | 254 | 249 | 2.42 | 235 | 228 | 224 | 219§ 2145 | 241 | 2.06 . 201
& 17 445 3591 320 296 | 2811 270 | 2-61 | 2-55 | 2:49 | 2:45 | 238 | 231 | 2:23 ] 219 | 245! 240 | 2:06 | 201 ~ 196
H 18 {441 | 355| 316 293 ) 277 266 | 258 | 2:5( | 246 { 241 | 2:34 [ 227 [ 219 { 245 | 21y | 206 [ 202 { 197 , 192
3 19 [ 438 352 313, 290} 274 | 263 | 2-54 | 248} 242 | 238 | 2231 | 2.23 } 2:16 | 2:01 | 2.07 . 2031 198 ;193 " 188
§ 20 14357 349, 310} 287 ) 270 260 | 2:50 | 2451 239} 2.35 | 228 1 220 | 212 2:08 | 2-04 ; 199 | 195 ) 1-90 : 1-84
3 ' : :
- 2t (4321 347} 307, 2:84| 268 2:57 | 249 | 242 | 237 | 232 | 2:25 | 218 | 210 [ 205 | 2.00 196 | 1992 ; 1-87 : 1-81
22 1430 | 3447 305 282 266 2:55 1 2446 | 240 | 234} 2-30 : 2:23 | 215 | 207 ] 203 | 1981 194 ) 1-89 : 1-84 | 178
23 | 428 342! 303] 280 2-64 | 2:53 | 244 | 2:37 | 2.32| 2:27 ! 220 | 243 1 205 ] 200 | 196 P 191 | 1-86 | 1-81 f1-16
24 14:26 | 340 3-00 | 278 262§ 2-S1 | 242 | 236 | 230 235 ; 218 | 211 { 203 198 | 194 | 1-89 : 1-84 ' 179 | 1-13
25 {4-24 ] 3391 299 2.76] 260 249 ; 240 234 | 228 2-24 | 2116 | 2209 | 201 ; t96 | 192, 1-87 ! 182 ;177 i1-N
30 417 ) 332 292 269 2-53| 242 ; 233} 227 | 2-23 | 2:16 | 209 | 200 | 193 1-89 | 184} 1-79 ] 1-74 | 1.68 l 1-62
40 1408 ] 323 ) 284} 261 245 234 | 2225 218 | 2-12| 208 | 2.00 | 1-92 | 1-B4 | 1-79 i 1-74 ) 169 ; 1-64 | I-58 I 1-51
60 | 400 | 315} 276 | 253 | 237 | 225 | 2-17} 2-10 { 204 | 199 | 192 | t-84 | LIS 170 [ 165] 1-59; 1-83 | 147 | {-39
120 | 392 {307 268 | 245 229 | 2-48 | 209 | 2:02 ) 196} 190 | 1-B3 | }-75 { 1-66 | 1-6% | 1-SS| t-S0| 143 1 135 | 1-2§
oo 1384 )| 300] 260} 237} 221 210 ] 20t} 194 | 1-88) 1-83 | 1-75 } 1-67 | 4-57 ] 1-52 ] 146} 1-39 ] 1-32 ] 1-22 ] 100

Abridged from M. Mcrrington and C. M. Thompson, ‘Tables of percentage points of the inverted beta (F) distribution’, Biometrika, vol. 33, 1943,
p. 73. By permission of the Biometrika trustees.
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2. Froblemas econométricos

Test sobre los supuestos del modelo de regresidn lineal

2.1 Multicolinealidad

Dos o mas variables, o combinaciones de variables estan
altamente correlacionadas entre si, pero no son perfectamente

colineales.

a)

b)

c)

Causas de multicolinealidad

Tendencia de las variables ecaondmicas a
moverse en forma conjunta en el tiempo
(factores de crecimiento vy tendenciales en
las series de tiempo)

tUso de variables con rezagos
También puede existir multicolinealidad en

muestras de carte transversal, ejemplo:
capital y fuerza de trabaio

Consecuencias de multicolinealidad

Los coeficientes de regresidn se tornan
inestables a medida que se agregan en el
modeloa variables correlacionadas

El errar standard de los estimadores tiende a
crecer

Fuede 1llegar a cambiar el signo de los
parametros

Fodemos equivocarnos en la egpecificacidn del
modelo, debido al rechazo de variables
importantes, como consecuencia de elevados
erraores standard

Soluciones

Aceptar su presencia cuando el grado de
multicolinealidad es bajo

Eliminar variables cuando el grado de
multicolinealidad es muy alto (peligro de
cometer error de especificacidn)

Aumenta tamano de la muestra

Transformar el modelo
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- Sustituir variables rezagadas por otras
variables explicativas

2.2 Correlacidn serial de los errores

(Autocorrelacidn)

No se cumple el supuesto: E(us, us) = 0 i=s=J

La autocorrelacidn se refiere a la relacidn que existe en
los términos de error de la regresidn a través del tiempo

La relacidn mas simple que puede existir entre los errores
es lineal:

Ue = P Ue -1 + Ve
(Relacidn autorregresiva de primer orden)

Métodos para detectar autocorrelacidn:

- Graficando los errores de la regresidn en un diagrama
de dos dimensiones (en un 2je e., en el otro ee«-,)

- Graficando laos errores de la regresiton en el tiempo

Otros modelos de autocorrelacién

a)l Modelo autorregresivo de segundo orden
Ue = Ay Ue—y + 8 Ue-1 + Ve
b) Maodelo auntorregresivo de aorden "K"
Ue = A1 Ue—3 + 82 Ue—z + ot B Ue—k T Ve
donde:

E (ve) = O E(ve®) = g= E{vey Ve—-a) = 0
)



=8

Estimaciéon del coeficiente de autocorrelacidn de primer

orden
Suponiendo: ue = ﬁ Ue—s + Ve
N
> Be Be-—1
Pt 1
fun,ut_x = Foe, Bews = -
]
N ! N
} Etz :"" Ezt—g
1 i

Causas de autocorrelacién

Omision de variables explicativas

Erraor en la especificacion de la forma matematica del
modelo

Interpolacidn a "suavizacidn” de ohservaciones
estadisticas

Autocorrelacidn verdadera de "u”
(Efectos mantenidos en el tiempo de guerras, malas
cosechas, sequias, terremotos, etc.)

Consecuencias de autocorrelacidn

No provoca sesgo en las estimaciones "MCO"

Las varianzas de los estimadores "MCO" tienden a ser
mayores que las obtenidas caon otros metodos de
estimacidn

La varianza - del término de error g 2w« queda
subestimada

Las proyecciones con "MCD" serdn ineficientes por tener
una mayor varianza en caomparaciéon con otro método de
estimacidn

Se puede aceptar como significativas, wvariables
explicativas que no lo son, debida a la subestimacidn
de la varianza de los estimadores '



39

Test para detectar autocorrelacidn

a) Test de Durbin—Watson (DW)

Se aplica para muestras pequefas (M < 100) vy sdlo
para esquemas autorregresivos de primer orden

> (Et - Et_.;_)z
t=2 o
d = ——————————————— ) 2 (1 - ]
N
> Ezt
t=1
como | f R { 0 d < 4
iy 8i P =0==d=2
d ——> 2 ==> se acepta Ho

ii) Si P=+1==>d=0
d

0 < 2 ==% autocorrelacion positiva

Si d ——» O ==> autocorrelacidn positiva crece
iii) 8i f =-1 ==>d =4

2 < d 4 4 ==> antocarrelacidn negativa

S5id ——> 4 ==> autocorrelacidn negativa crece
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Reqidn critica del test D-W

\l
LI \’ P
Y y e .
- e b
y
QZ

AuTOCORRELALION NEEATIVA

+
€, ¢
g, """~
.
'l
"
L] || 4 ,71 Y T |
3 ‘ 3
' 2 6/ 4y s ¢
’o‘
RISl 2
e el
e,

AUTO O RRELALION Posiva

v

LHd) -

|
l
!

(4- bo)
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lldll

DE DURBIN-WATSON

Table SA. Significance Points of d; and dy;: 5%

n k'=1 k'=2 k=3 k'=4 k=S5
dy, dy | dp dy | d dy | dg dy | dp dy
15 1-08 1-36 095 1-54 0-82 1-75 0-69 1-97 0-56 221
16 1110 1)37 {098 154 |08 173 | 074 193 | 062 215
17 1-13 1-38 1-02 1-54 0-90 1-71 0-78 1-90 0-67 210
18 1-16 1-39 1-05 1-53 093 169 0-82 1-87 0-71 2.06
19 1-18 1-40 1-08 1-53 0-97 1-68 0-86 1-85 0-75 2-02
20 1-20 1-41 1-10 1-54 1-00 1-68 | 090 1-83 | 0-79 1-99
21 1-22 1-42 113 1-54 1-03 1-67 093 1-81 0-83 1-96
22 1-24 1-43 115 1-54 1-05 1-66 0-96 1-80 0-86 1-94
23 1-26 1-44 117 1-54 1-08 1:66 0-99 -9 0-90 192
24 1-27 1-45 1-19 1-55 1-10 1-66 1-:01 1-78 \0;93‘ 1-90
25 1-29 1-45 1-21 1-5§ 112 1-66 1-04 1-77 095 1-89
26 1-30 1-46 1-22 1-55 1-14 1-65 1.06 1:76 0-98 1-88
27 1-32 1-47 1-24 1-56 1-16 1-65 1.08 1-76 1-01 1-86
28 1-33 1-48 1-26 1-56 ' 1-:8 1-65 1-10 1-7§ 1-03 1-85
29 1.34 1-48 1-27 1-56 1-20 1-65 112 1-74 1-08 1-84
30 1-35 1-49 1-28 1-57 I-21 1.65 1-14 1-74 1-07 1-83
k1 1-36 1-50 1-30 1-87 1-23 1-65 1-16 1-74 1-09 i-83
32 1-37 1-50 1-31 1-57 1-24 1-65 1-18 1-73 1-11 1-82
33 1-38 i-51 1-32 1-58 1-26 1-65 1-19 1-73 1-13 1-81
34 1-39 1-51 1-33 1-58 1-27 165 121 1-73 1-15 1-81
35 1-40 1-52 1-34 1-58 1-28 165 1-22 1-73 1-16 1-80
36 1-41 1:52 1-3§ 1-59 1-29 1-65 1-24 1:73 1-18 1-80
37 1-42 1-53 1-36 1-59 1-31 1-66 1-25 1-72 1-19 1-80
38 143 1-54 1-37 1-59 1-32 1-66 1-26 1-72 1-21 1-79
39 1-43 1-54 1-38 1-60 1-33 166 127 1-72 1-22 1-719
40 1-44 1-54 1-39 1-60 1-34 1-66 1-29 172 1-23 1-79
45 1-48 1-57 1-43 1-:62 1-38 1-67 1-34 1:72 1-29 1-78
SO {-50 1-59 1-46 1-63 1-42 1-67 1-38 1:72 1-34 1-717
55 1-53 1-60 1-49 1-64 145 1-68 1-41 1-72 1-38 1-77
60 1-55 1-62 1-:51 1-65 1-48 1-69 1-44 1-73 1-41 1-717
65 1-57 1:63 1-54 1-66 1-50 1-70 1-47 §-73 1-44 1-77
70 158 164 [1-55 167 |[1:52 170 [149 174 | 1-46 177
15 1-60 1-65 1-57°  1-68 1-54 71 1-51 1-74 {-49 1-77
80 1-61 1-66 1-59 1-69 1:56 1:72 1-53 1-74 1-51 1-77
85 1-62 1-67 1-60 1-70 1-57 1-72 1-58 1-78 1-52 1-77
90 1-61 1-68 1-61 1-70 1-59 73 157 1-78 1-54 1-78
95 1-64 1-69 1:62 1-71 1-60 173 1-58 1-75 1-56. 178
100 165 169 (163 172 |161 174 | 159 176 | 1-57 1.78

Note: k* = number of explanatory variables excluding the constant term.

Source: J. Durbin and G. S. Watson, 'Testing for Serial Correlation in Least Squarcs
Regression’, Biometrika, vol. 38, 1951, pp. 159~ 77. Reprinted with the permission of
the authors and the Biometrika trustees,
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b Test alternativo
Puede usarse para detectar cualquier tipo de
auvtocorrelaciéon:
i} Se estima el modelo por "MCO" y se ocbtiene e.

ii) Se estima

0
¢
i

f) Be—1x + Ve

o
0
Il

S’ B2e—1 + vy

e = f; €c—a1 + Yz Be—=2 * Ve
Be = ]) v Br—2 + Ve

etc.

Ea)

iii) Se aplica cualquier test para Py
(Test t, F, etc.)

iv) Se acepta v rechaza Ho en funcidn del test
escagido

Correccidn de la autocorrelacidn

Depende de su origen ==3>

- Incluir variables importantes que faltan en el modelo

- Cambia la forma matematica de la funcidn

- Mejorar calidad de los datos

- Si la autocorrelacién se debe a una mala especificacidn

del término de error, se debe estimar J’ y transformar
la ecuacidn original
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Y* = Ye — Y 1 Ye—s — f 2 Yeeo .-
-~ ~
X*s = Xze — JQ 1 X1 ce—13 — j72 X1 ce—=3 =2«
- A -
X%« = e — f 1 Xk ce—1> — ‘fz X ¢t—=2> =o-

Y*t-_ = bo + b; X*1 + ea. b|< X*K + Ve

Método de estimacion de "

al

b)

Metodo iterativo de Cochrane—-Orcutt
i) Se aplica MCO a la ecuacidn original

ii)d En base a los residuos se estima

- > e — g1

> 82¢ .3

.

ii1) Se usa r para transfaormar la ecuacidn

EaY AN Fa

(Ve = [ Yeoi) = bo (1 - f )+ ba (Xe = P Xema) + ve

iv) Se wvuelve a estimar los coeficientes de 1la
regresidan transfaormada, con los que se abtienen
nuevos residuos

v) En base a ellos se estima un nuevo y asi
sucesivamente hasta que el valor de converge

Metodo de Hildreth - LV

- Se especifica una malla de valores para
Para correlacidn positiva, los valores serian O,
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0.1, 0.2, 0.3, 0.4, ..., 0.9, 1
Para cada valor de se estima la ecuacidn
transofrmada

-~
= bo (1 - F ) + bl. x*iy + ... bK x*Kt + Ve

Se selecciona como mejor ecuacidn agquella a la que
corresponde la menor suma de cuadrados de laos
residuos

c) Método de Durbin
A partir de la ecuacidn
Ye - fv,._ﬂ =bo (1 = [ 1 + b: ue - P Xe em2) + cii b (Xee -
- f)xK ce—1y T Ve
Se obtiene
Ye = bo (1 - F ) + S)Yt—!. + by (Xsie — f ¥4 (t—1;)+ cae T Vg
De la ecuacidn anterior se estima por MCO /9 .
coeficiente que acompana a Ye—a
Se puede volver a estimar la ecuacidn transformada
”~
a partir del primer valor obtenido de _f ’
proparcionando una me jor estimacidn de los
parametros.
2.7 Algunos ejemplos

continuacidn presentamos algunos ejemplos de

auntocorrelaciétn serial y multicolinealidad, en la estimacidn de
una ecuacion de impartaciones,en funcion del producto bruto, un
indice de capacidad vy el tipo de cambio real.

La ecuacion tiene la forma:

MTD

c PGB=* *x ICAF==2 » TCR== * U

{importaciones)

linealizando mediante laogaritmos:
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S ~

LMTD. = ¢ ay LPGB + ax LICAF + ax LTCR

Estimando mediante minimos cuadrados ordinarias, con el
programa MICRO-TSFP, se obtuvieron los resultados gue se presentan
a continuacidn:

® a) Se abserva que los signos de las variables son los
adecuados;
. b R= es bastante altag
c} El test D-W indica una auvtocorrelacidn positiva muy

significativa.

Una forma de abordar este problema es incorporando variables
explicativas. Se agregan entonces dos variables ficticas, que
indican cambios profundos en el comportamiento de la variable,
debido a situaciones especificas, en el periodo 73-74 y 85.

d) Puede observarse que estas variables resultan
significativas;

e) El R®? e eleva a 0.94;

) Se mejora el test D-W.
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REGRESION 1

S 19268
2% Ubservations
QL5 Dependent

.
i/

mmInITimrrnmIsmaomisI o am o T

COEFFICIENT TANDARD ERROR -STATISBTIC

5% 2I N I A2 T 2 e I 3N DD N I INI NI 0T I QU N0 NNT IS0 NS 2N NI DD TN 1ND N O LI I DRIINI ST NI R N OmI DN T NNt I asimr o IniEmnn
e

~4 . 0430060 F1EATETOO —1.286888%2

i

T

Q. 66873035 0. 32

49417

2. 053609

8

L. 1TEH 1.1243409 Q. 4615936 2. 4357807

LTCR ~i). 1 683726 0. Q744474 ~2. 2678272
R-moueat ed 0.8467944 Mean of dependent var 8.352638
aAd justed R-squared Q.84%079 5.D. of dependent var 0282754
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Con el fin de mejorar la regresidn, se introducen dos nuevas
variables explicativas: el tipo de cambio real rezagado en un

periodo

(LTCR (-1)) vy el 1indice de precios en ddlares de las

importaciones (LDFM ).

q)

t)

Se ochserva en las daos estimaciones siguientes gque
ninguna de estas variables resulta ser significativa,
pero ademas ocurvre que:

- el wvalor "t" de la wvariable LTCR disminuye,
dejando de ser significativo, sobre todo al
introducir la variable DFM

- El signo de la variable DFM no es el adecuado;

- El R=® se mantiene igual a la ecuacidn original;

El test D-W empeora cuando se incorpora DFM .

Puede concluirse que las variables introducidas
provocan problemas de multicolinealidad con la variable
TCR, v de hecho, es sabido que las variaciones del
indice de precios de importaciones afectan el tipo de
cambio real.
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Se procedid finalmente a estimar una nueva regresion,
consiguiéndose superar el problema de autocorrelacidon, mediante
el procedimiento de carreccidn de Cochrane—-0Orcuttt.

y LTCR, asl como 1las variables
significativas y con los

i) l.as variables LICAF
ficticias resultaron ser
signos adecuados;

i} El coeficiente de correlacion es alta, 0.94;

k) El test D-W = 2.0, maostrando ha carregido la

autocorrelacidn positiva.

que se
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Capitulo III

Aspectos _avanzados en_la estimacidon de
model os uniecuacionales

i. Estimacién con retardos distribuidos

Se utiliza para captar el retraso en la respuesta de la
variable dependiente +frente a wuna wvariacidn de la variable
independiente.

lLLa especificacidn de la estructura de retardos de un modelao,
depende de las wnidades de tiempo para las que se obtienen los
datos (anual, trimestral, etc.).

El hecho de que el impacto de una variable pueda repartirse
a lo largo de cierto numero de periodos, constituye la base del

modelo de retardos distribuidos.

Forma general del modelo de retardos distribuidos:

Yt=a+boxf_+ngt~;+.-.+ut=a°+} 'b-xt---ﬁ-ut

Estimacidn

Dificultades en la aplicacidn del MCO al modelo general.

- 51 el nudmero de retardos es grande vy la muestra es
pequena, N0 se podrd estimar =21 modelo por falta de

grados de libertad.

- Se enfrenta problemas de multicolinealidad.

2a Métodos alternativos

Se construyen nuevas variables dando pesos a los retardos vy
luego se estima el modelo en funcidn de estas wvariables
transformadas. A continuacidn se verdn los modelos mas
caonocidos.

2.1 Asignar valores arbitrarios a los pesos de las
variables retardadas
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Yt=a°+agwt+ut

donde

We s Ke—s + wWo Xewz + oo. Wi Xe—ke

rJ
bl

Esquema de retardos geométricos de Koyck.Supone que las
pesos asignados a las variables retardadas son todos
positivos v gque disminuyen geométricamente en el tiempo
Ye = 8o + bao Xe + by Xews + bz Xeez + .0 + Us

u ~ N(o, 0=

Efugy Us) = O (i + i)

Elu,, X3) =0 =14 2, ..y k

El esgquema de Koyck supone gque los valores recientes de X
ejercen una mayvor influencia sobre Y, que los valores lejanos.

by = A be a < A< 1
bz = 2 2b¢,
b = A *“ba

Sustituyendo en el modelo original:
Ye = A *+ bo Xe + R bo Xe-a + ..o + Ak bo Xe—w + Ue

Ye—1 = 80 + bo Xe—r + 2 b Xegwz + oa. + A —1 By Xe—te Ue—a

Multiplicando par 73} vy restando, tenemos:

Ye — A Ye—r = ag(l_'ﬁ ) + bo Xe + (Ue — A Ue-1s

Ye = ag{l— A )} + A Ye-s + bo Xe + ve



dande

e - A Ue -3

i

Ve

Froblemas en la estimaciéon del esquema de Koyck.

i) No se cumple el supuesto
E (Vt . Yg-—g ) = O
ii) wve = Ue — A ey ————— > ve esta

autocorrel acionado
iii) ———— > el estimador "MCO" es sesgado en

muestras peguenas vy grandes vy no puede
aplicarse el test D-W

Alternativas

i "2A" es conocido, se estima:

Si es desconocido, s= puede aplicar Método de Zellner vy
Geisel (ver bilicgrafia).

%
&

2.3 Modelos de "expectativas adaptableg"

Los valores de Y dependen de los valores esperados de X

(1) ¥Ye = by + by Xe™ + ue

El nivel esperado de X, a su vez, se define mediante una
segunda relacién en lo que = supone que las expectativas se
alteran en cada periodo a modo de ajuste entre el valor observado
de X v el valor esperado previo de X.

&

=3
“

Xe® — Xeoa® = B (Xe - Xe_s™) donde 0 < & < 1

o~
e

e = @ Xe + (1 - F axe_,=
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El nivel esperado de X es una media ponderada del nivel

actual de X y del anterior nivel esperado de X. Los niveles
esperados de X se ajustan periodo a periodo, teniendo en cuenta
los valores reales de X. Despejando Xe* de ecuacion (1),

sustituyendo su valor en {2} v reordenando términos, se llega a
la ecuacidn:

Yt = bo + K bg Xt + (1— K.) Yt—1 + [Ut_(l— ( )Ut_ij

cgbteniéndose un modelo similar al de retardos de Koyck.

S. Test de Durbin-Watson aplicado a modelos autorregresivo:

Los modelos autorregresivos, son del tipo:
Yt = a Yt—l + X B + U

Estos modelos no verifican uno de los supuestos centrales
para la aplicacitn de los minimos cuadrados ordinarios:

E (Yt_1‘ Ut) = 0

Como cada wuno de los términos Y;_, es funcidn de Ue—a,
entonces:

_t
> Yees Ue == 0
=1

r

Comn este término determina los (. + 1) coeficientes de
regresion, éstos son sesgados.

Si las perturbaciones Ue, Ue-: no son independientes, el
sesgo no tiende a cero cuando el minimo de observaciones aumenta.
En este caso, €1 test Durbin-Watson es sesgado hacia la
aceptacion de la hipdtesis nula. Ello conduce a aceptar mas
farilmente la hipdtesis de no correlacidn de las perturbaciones.

Es por ello, gque en estos casos, se aplica el test "H de
Durbin”:

:b>
i
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I
i
N

si T - oo N (0,1)

Via) es la wvarianza estimada del coeficiente a de la
variable enddgena rezagada.

Esta propiedad de "convergencia en ley” permite testear la
autocorrelacion de los residuos. Este test es muy practico
porgue:

~

J)‘=1—-DN/?.

siendo DW la estadistica Durbin—-Watson gue aparece en todos los
programas econometricos. ‘

4. Modelo de correcitn de errores
Estos modelos intentan +{formalizar la dinamica de una
variable macroecondmica, que asegura la consistencia del

comportamiento de corto plazo, con las restricciones de la
canvergencia al equilibrio.

Las caracteristicas del modelo de correccidn de errores,
seran mostradas a través de un ejemplo, sin ahondar en su
derivacidon tedrica.

Partiendo de un modelo dindmico, donde Y. (., depende de su
propio valor rezagado y de los valores presente vy rezagado de
Xier o

(1) ¥Ye = Ay Yee—1> + ba Xe + by Xee—1> + vy

Fuede transfarmarse en diferencias de primer orden restando

(Y¢e—~15 + X(e—1>) a 1los dos miembros de esta ecuacidn, asi se
obtiene:

(2) /N Yo = ba /N Xe + (22 — 1) Yeoa + (b, +b+)Xeos + ve

lo gque permite evitar problemas de “correlacﬁnespﬂrea" entre
variables con fuerte tendencia. Las ecuaciones (1) y (2) tienen
exactamente los mismos parametros y muestran que un modelo en
diferencias como (2), puede ser escrito en nivel (1), con las
restricciones de paranmetros adecuados, sin que la perturbacidn
alestoria sea afectada por esta reformulacidn.
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Reescribiendo la ecuacion (2) de la forma:
(3 A\ Yo = bo A\ Xe + (2, — 1} (Ye—a — Xe—1} + (bg +
+ a,-be) Xe—1 + Ve

Se obtiene un modelo donde la variacién de Y ., dependede la
variacidn de X (., vy del desequilibrig entre los niveles de Ye Yy

Xe en el periodo anterior, v del nivel de X¢e—2), gue mide el
desplazamiento desde una elasticidad de largo plazo unitario, si
las variables son logartimos. Esta transformacidn se conoce en

la literatura, como el modelo de correccidn de errores.

Una aplicacidn del método de correccidn de errores al caso
de la dinadmica inflacionaria se encuentra en: Ricardo Martner vy
Daniel Titelman - "Empleo, inflacidn y nivel de actividad: una
magueta de simulacién dindmica para Chile”", Documento TP-835,
ILFES.

5. Variables ficticias o mudas {(Dummy)

Se usan en econometria como "proxies” de aotras variables que
no pueden ser medidas: cambios de gobierno, terremotos, guerras,
cambios en un paguete de politicas econdmicas.

al Cambioc en el coeficiente de posicidn:
Suelen usarse en macroeconomia para indicar un
cambio de la funcidan en el tiempo.

Ej.: medicidn de la funcidn consumo, incluyendo el
efectc de una guerra

Ce boe + ba¥Y + bzD + u
Q periodo de guerra

1 en todo otro periodo

v
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b) Cambio en los parametros (la pendiente de la curva en
el tiempo)

0 periodo de guerra
D, =Y . D - D, = {
Y periodo normal

D, senala aumento en la propensidn marginal a consumir.

Ct=hg+b1Y+b2D+b3[)1+Ll

Ce = (bo + bz) + (b, + bx}Y periado normal

Ce = beo + by ¥ periodo de guerra

c} Uso como variable de ajuste estacional en el
tiempo.
Tiene una aplicacidn comin en series trimestrales
para ajustar el comportamiento estacional.

Ye = bo + by Xae + oen b Hue + as Qi + an Bze +

En este caso no se incorpora la variable correspondiente al
cuarto trimestre, para evitar la colinealidad perfecta de Gi«.

Fara evaluar el grado de significacidn de las variables

ficticias se aplican los mismos Tests que los estimados para el
resto de los parametros de la funcidn.

& Estimacidn no lineal

FPodemos distinguir dos tipos de no linesalidad:

- no linealidad con respectao a las variables
independientes

- no linealidad con respecto a los parametros
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a) No linealidad con respecto a las wvariables
independientes

Ejemplo:
Yt = A t A, X12 + azl og X2 + o ealUxe
Yt = Ao t+ Aas X1 - X2 + A X33 + .. Ue

En este tipo de especificacidn no existe ningun problema
para estimar la ecuacién mediante MCO; basta efectuar 1a
transformacidn de las variables no lineales:

1y = XK,.= Z= = log¥=z

¥Ye = @ + 81 L4 + 8z I + ... + Ue

b} No linealidad con respecto a los parametros
Ejiemplo:

Ye = a X1® X2 u

Este caso se resuelve facilmente, mediante la estimacidn de
la ecuacitn linealizada.

Fara poder aplicar MCO, supongamos

Ye = a %X1P X292 eu

————— > Be cumplen los supuestos

E (u) 0 E(L‘.i) = ﬁ =2 E(Ui,LIJ) = 0 i .'—“: _j

E{u¥) =

o



entonces:
tneY) = Ln(a) + b Ln(X,) + d Ln(Xz) + u
hacienda:
¥ = bn(Y) y Xa™ = Lni{Xy) s X2 = Ln(Xz)
Se aplica MCO a la transformacidn lineal
¥ = a™ + b X" + d ¥ + u

los estimadores son insesgados y de varianza minima.

En el caso de los modelos que no pueden ser linealizados

Eiemplo:

¥ = ag + a2y X3P + a3z Xz + u

Y = aa + ebx + Pz + u
no puede aplicarse MCO a la estimacidn de parametros. Existen
tres métodos que suelen utilizarse: biisgqueda directa,

optimizacién directa vy un método iterativo de linealizacidn que
se encuentran expuestos en la bibliogratia.
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7. Aplicaciones de los métodos expuestos

A continuacidn se presentan dos ejemplos en que se aplica la
estimacién con retardos distribuidos, linealizacidn de las
ecuaciones, variables +ficticias y el modelo de correccitn de
errores,

7.1 Ejemplo 1

En el primer ejempln, se presenta la estimacidn del
consump  privado, en funcidn de los salarios disponibles (SD),
utilidades disponibles (UDE), la variacidn porcentual del consumo
privadao (VDCP) y un promedioc movil de la variacidn del deflactor
(VFMCF), que refleja el efecto scbre el consumo de anticipaciones
inflacionarias. Finalmente, la funcidn incluye un rezagp sabre la
variable dependiente (CFP1)

Con este ejercicio, podemps efectuar el siguiente
andlisis :

a) la escuacidn de regresidon tiene la forma
CP = ¢ + ao 5D + ay UDE + a- VPMCPF — ax VDCF +

+ 23,4 D1 + ax D2 + (1- b) CF1

donde :
a0 = b * cy4 propensitn a consumir de corto plazo
de asalariados
as = b ¥ C> propension a consumir de corto plazo
de no asalariados
Cs = ao / b propensidn a consumir de largo plazo
de los asalariados
C= = a, / b propensidn a consumir de largo plazo
de los no asalariados
b) Dt vy D2 son variables ficticias que muestran los

efectos de un cambio de politicas en el periodo 1977-1979 vy un
shock externa en 1983,

c) La wvariable VFMCF es un promedio movil de tres
periodos construido con ponderaciones iguales :

VFMCFe = 1/3 #* VDCPe + 1/3 » VDCFE_1 + 1/3 % VDCR._2
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e) Se observa que los signos de las variables son los
adecuados. El signo de VDCF muestra que la aceleracidn

inflacionaria provoca una disminucidn en el consumo privado, esto
=e debe a la necesidad de mantener 1los encajes reales. Las
anticipaciones inflacionarias en cambio, expresadas por la
variable VYFMCF, provoca un aumento en el consumo, siendo este
efecto mas significativo que el anterior.

£) Tadas las variables =on significativas
lestadistica — t) al 995% de confianza v el R2 es alto, mientras
el error standard de la regresién es muy bajo.

g} El test D-W entrega wn valor de 2,40 . De acuerdo
con la tabla de la distribucidn de D-W, paran = 18 v k& > 5 @
du = 2,10 y da = 0,71 , luego
4 — du < d < 4 — d, —_ 1.94 < d <« 3.29

Dado que D-W
existencia de autocorrelascidén.

il
b
e

. e1 test indica 1a no
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) Para verificar el resultado anterior, se calcula

Y

h = (1-2.4/2) * \/18/(1—18*0.00098) = —0.20 % 4.28 = -0.864

De la distribucidn normal tipificada,'se tiehe que:
F (h < - 1.96 ) = 0,025

Como h = — 0.8& > — 1.96 nos encontramos en la
zona de aceptacion de la hipéotesis nula y de rechazo de
auntocorrelacitn.

7.2 Ejemplo 2

En el segundo ejemplo, se presenta una aplicacidn del
modelo de correccidn de errores, en la funcidn de importaciones.

Las variables euplicativas son un indice del producto
bruto (IPGB), un Indice de tipo de cambio real efectivo (CFI),

indice del grado de uso de la capacidad (ICAF1) rezagado un
periodo v tres variables ficticias.

a) El modelo tiene la forma siguiente :
IME = IFGB= % ICAi*" x CFI-=
linealizando la ecuacidn con logaritmos
log(IMB) = & log(IFGR) + b log(ICAl) + c log (CPI)

Calculando el modelo en diferencias, se estiman
las variaciones porcentuales de los indices:

log(IMB) - log{(IMB)_ ., = a (logIPGER - loglIFGB-,) +

+ b (logICAI) + c (logCPI - log CPI_,)

A este modelo se agrega el coeficiente d que acompafia a la
variables:

DMBPGS = (log IMB., - log IFGE_;)
v las variables ficticias para los periodos 1?71, 19273 y 1978.

La variable DMBFG, incorpora el etecto de la brecha entre
producto e importaciones vy contribuye a modificar la elasticidad
de corto plazo. En el largo plazo, la brecha entre la variacidn
de las importaciones y la promocidin del producto se hace cero, y
la elasticidad ingreso de las importaciones toma el valor de a.
En el corto plazo la elasticidad es (a + d).
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Los resultados de 1la regresidn seralan que:

a) Los signos de las variables son los correctaos vy todas
las variables son significativas.

b Se corrigid el problema de autocorrelacidn con el
método de Cochrand-Orcutt.
c) La elasticidad ingreso de importaciones, de largo plazo

es 1.43, mientras gque 1lo determinadao por
econdmico es (2.18 = 1.425 + 0.748).
efecto de un aumento del
importaciones depende de la
ambas variables en el periodo anterior. Esto nos
entrega una elasticidad de corto plazeo que cambia en
funcitin de la magnitud de la brecha.

el ciclo
Enh este caso, el

producto sobre las
brecha existente entre
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8. Frediccidon en un modelo de una ecuacidn lineal

La prediccion constituye uno de los propésitos principales
de la modelizacidn. Con ello, se estima en forma cuantitativa,
hechos futuros, basados en informacidn pasada y presente. En
economia son de wmucha utilidad, sirviendo como gula para la
adopcidn de politicas, tanto por 21 sector pablico como por el
sector privado.

La prediccidn sirve también para evaluar un modelo: si la
estimacidn resulta estar muy desviada del verdadero valor,
proporciona informaciédn para revisar 21 modelo.

Fodemos distinguir dos tipeos de prediccidn, sx-post v ex-—
ante. En =l prontsiico ex-post, el periodo de prediccién es tal,
que se conocen con  certidumbre las observaciones, tanto de las
variables explicativas enddgenas como de las exdgenas. De esto se
deduce gque pueden contrastarse con los datos existentes vy
propaovrcionar un medio de evaluar el modelo de prediccidn.

En el prondstico sx—ante, L royectan wvalwores de 1la
variable dependiente méas alléa del pericdo de estimacidn,
utilizando variables explicativas gue pueden 0 no s=r conocidas
con certidumbre,; dependiendog de la naturalera de los datos vy la
amplitud de los retardos asocl ados coan las variables
explicativas.

En base a este criteric, se puede distinguir entre
predicocidn gondicionada v no condicionada. La primera contiene
variables sxplicativas no conocidas, mientras gue en la segunda
son todas  conocidas. Las predicciones ex—post, son siempre
incondicionadas, mientras gue en las ex—ante pueden ser
condicionadas o incondiciconadas. :

p=riodo pericdo periodo
estimac. predice. predicc.
ex—post ex—-ante
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8.1 FPFrediccidén incondicionada

Las variables explicativas se conocen con certidumbre,
lo que elimina una fuente importante del error de prondstico.

a) ¥Ye = B + asde + u
u ~) Nio, ¢g=?

3o Y 21 son conacidos

Cudal es 21 mejor prondgstico que puede obtenerse de Yyees
conocido Xves?

YT+1 = E(Y-r+1) = Ao + aa X"r—rg.
se define
(=5 STNEY = (YT<~1 - YT-vi)

vy e cumple gque

pero ello no garantiza una prediccidn exacta de Yys.: debido a la
existencia de u. Esto nos lleva a estimar intervalos de
confianza para Y., calculando =21 error normalizado:

A
V'r-o—; YT+1
A I e e o NMIOL1)
g

entonces:

A

Yorea Yrea

F g "/'].o-o:s e e e e < /] . o.os) = 0,95
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vy 2] intervalo de confianza para

SerA:

A i
(Yores - ) o.0m = U < Yres - Yyes + ) c.O0m = U'

T4t

IPDYELRVALD
b _ - -

-

—
[~ faghieciod)

37= op"ai X'T

LiHiYes DbE
cowFrann bE

T4

9s %



&8
b) Frediccidn con parametros desconocidos

Ye & Ao + azg Xe + 1

Normalmente los parametros del modelo de regresidn no son
conocidos, sino que han sido estimados, igual que la varianza del

ervor. La prediccidn de Yvy+«:s 3 poar lo tanto, incorpora dos
etapas:
1) estimacidn de la ecuacidn mediante MCOD
11) Se mide Y'r.¢1 = Ao + Ag X-r..;
Brer = Y141 — Yyasr = (3., - As) + (31 — As) +
+ X+ o | + Uy &+ 2

En esta ecuacidn existen dos fuentes de error:

- el determinado por el término uy + 4

- el determinado por la naturaleza aleatoria de los
parametros

Para construir un intervalo de confianza de Y+.:, debemas

.

connocer la distribucidn eyas-.

(1) Eferes) = Elag - aa) + E(QL — as) Xyes 4 E(Uyas) = O

s

(?)

(2 Var ey +« 1) = Efley o 102 = Varflag) + 2 Xy + 32 Coviag,ai)

+ Xv +« 12 Var(a,) + g =

Var (ag?
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Var {(as) e

CDV(a.:,a1) = e e e

sustituyendo en (2) obtenemos:

Var {(exsy) = «2 rtt!1 + 1/t + ———————————

- 51 Xyoy ————— > X s2 minimiza la varianza del error
de prediccidn

- el error de predicciédn disminuye al aumentar 1 tamano
de la muestra y la varianza de X

- los mejores prondsticos de Y serdn en torno a los
valores de X gque contienen mavor informaciédn muestral

Sabiendo que:

5= ¢T+1 = 5= r£T + /7 + ————————————— 3
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con ello construimos el error tipo de prediccidn:

v 21 intervalo de confianza de 937 seria:

{Yver — to.o==s « Svves ¥Yver © Yves + to.oms « Svres)

La magnitud del intervalo de confianza depende de S+ + 5 v
por lo tanto de:

- tamano de la muestra
- varianza de X

- diferencia entre X+,a v X

LiMiTES bE cowFiavaa 95 %

x 1
>
-

T4+
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Fara los modelos de regresion maltiples, la construccién del
intervalo de confianza de la prediccidn es similar a la expuesta.

En términos matriciales:

-

[3 = (X'X)"r ¥N

592 = 52 {1 + X{X'X)_; X"

{Yer bibliogratia)

8.2 Prediccion con _errores serialmente correlacionados

Yt=a¢,+a1Xf_+uf_

Ue = fut_i + Ve , ve ~ Nia, =}
Ip] < 1

Fsta informacién sobre el ervror de la variable Y+ debe ser
incorporada en el prontstico:

(1) VT+1 = 8o + &y XT+, + By
2raer & F 2
Brae= T }7 2vres = f 2 ex
e = f e = P> e
T+ T2 R
= =] = a
Eves mvT+m—1 ey

que se aproxima a cero a medida que § ————— > oo
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Escribir la ecuacidn (i) es lo mismo que
(1i) Yryes = a0 (1= P ) + ay (Kres = P Xp) + P v+

5i A, @1, f son desconocidos, se estima la regresion de Yo
mediante los métodos de correcciton de errores descritos en la
clase Il y luegn se efectuia la proyeccidn.

8.7 Prediccidn condicionada

S levanta el supuesto relativo a8 que todas las
varialbes explicativas se conocen sin error. Esta es la
situacidn cuando se proyecta el futuwro vy se desconoce el
comportamiento de las variables explicativas © exégenas de un
modelo (prediccion ex—ante).

En este caso, los pronfsticos de Y son menogs fiables y las
intervalos de confianza son mds amplios, va qgue es preciso
pronosticar también los valores de X.

El error de prediccidn dependera de la funcidn de

7~
distribucidn de X++i, por 1lo tanto, no puede especificarse un

caso general.

Ejemplos particulares de prediccidan condicionada se
ancuentran en la biblicgratia.
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Capitulo 1V

Maodelos de ecuaciones simultaneas

En general, un modelo representa una simplificacidn de la
realidad, especificado por un conjunto de ecuaciones o funciones
entre las variables mads importantes.

En el casoc de modelos macroecondmicos, éstos incorporan un
aorden legal o institucional, una tecnologia dada, un determinado
comportamiento de los agentes econdmicos 2n un sistema.

lLos modelos c=se constituyen con un obijietivo determinado y
para ello incorporan ciertas relaciones especificas. Esto es
impartante de tener en cuenta, vya que los resultados deben ser
confrontados dentro de ese marco de anilisis y no de cualquier
otro.

lLas ecvaciones con que cse especifica un modelo se 1laman
estructurales o primarias. LUna vez estimados los pardmetros, se
abtiene una estimacion de la estructura que generan las
informaciones muestrales. En el corto plazo, la estructura de un
modelo macroecondmico suele ser estable, mientras gque en el largo
plazo tiende a variar lo que lleva a reestructurar los valores de
los parametros v veritficar la existencia de cambios estructurales
en la "realidad econtimica” que se gquiere madelar. Estos cambios
estructurales estan ligados a cambios tecnoldgicos, demograficos,
cambios en los gustos de los consumidores, cambios
institucionales, etc.

A. ELEMENTOS COMSTITUTIVOS DE LOS MODELOS

1. Tipos de ecuaciones de los modelos

Ewisten dos tipes de ecuaciones: de comportamiento y de
definicidn o identidades.

a) Ecuaciones de comportamiento: sefalan el modo de actuar
de los agentes econtmicos: consumidores, empresarias,
asalariados, importadores, exportadores, etc.

En esta clasificacidn incluimos también ecuaciones de
cardcter institucional, como son 1los ingresos por
tributacidn del gobierno y ecuaciones tecnoldgicas, que
definen la funcidn de produccidn agregada, sectorial o
de una rama industrial.
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Ejemplos de ecuaciones de comportamiento:

- De los agentes:

Ce = 8o + a1 ¥p + an t + ue

O < a, <1

Ile = hg + by (Y1 = Ye—1) — b rFe + uu

ba, bz > O

- Institucionales:

i
n
»

vy

- Tecnoldégica:

8 = A kK= |9 e

b? Ecuacionss de definicidn o identidades: se verifican

siempre, ya sea por su construccidon ldgica o
detinicidn contable que ellas satisfacen.

¥ =0+ 1 +b+ X -HM

DEX = DEX_, + SCC



Tipos de variables

a)l Variables enddgenas: son aquellas cuyos valores
estimados son determinados por la soluciéon del sistema

de ecuaciones.

b} Variables predeterminadas: no se obtienen de 1la
solucidn del modelo, sino que se incarpaoran
externamente. Se subdividen en:

- exdgenas: no son parte del andlisis del modelo

- endadgenas retardadas: son  variables enddgenas
determinadas en periodos anteriores, que actiuan
como variables explicativas. Su inclusidn da el
caradcter dinamico 21 modelo.

c) Variables aleatorias: son las variables no aobservables

que representan el término de error en las ecuaciones
de las modelos ¥y su introduccidn le da el caracter

probabilistico a 1la ecuacidn.

Ejemplo:

Ce = 8 + @3y Ye + 32 Ye_s — Az r + Ue
Yt-_ = Ct + It

It = ":::t - ":::‘-__1

Ke = ol Yu + ve

Variables enddgenas: Cey Ye, Iey Ke
Variables predetrminadas: Ye—a, ry, Ke-a
- variables exdigenas: r
— variables enddgenas retardasas: Ye—i1,y, Keoy

Variables aleatorias: Wwe, ve

Interpretaciéin de los parametros

En los modelos macroecaondmicos, los parametros adquieren

significacidn especial.

una
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al En el caso de la funcidn consumo:

Ce = 30 + A1 Ye + Act—1+ut

————— = 3, praopensidn marginal a consumir en
0 1. el corto plazo
a < a, <1

Dado que la especificacidn anterior es equivalente a:

Ct=a°+a1 (Yt+ /\Vt_;"" AzYt__1+ Axvg—t"‘--.) + We
o
Ct = Ao T a1 > a s Yt_- + WUy
5=0
donde: O < A < 1
‘D Ct ag

—_————— e = e propensidén marginal a consumir de
DY 1- A largo plazo

For otra parte:

as = Cconsumo basico

b) Funcidén de exportaciones e importaciones:
En general estas funciones se espefician en términos
expongnciales.

XT = a DM . TCE= . ev

MT = - FGB® . TCE™ . ev



77

la estimacidn se hard en las ecuaciones linealizadas:

Iin (XT) = 1n a + b In (DM) + c In (TCE) + u

In (MT) = Inc + d In (PGB) + 5 1In (TCE) + v
D In (XM

b = ——— = elasticidad de las exportaciones
D In (DM) con respecto a la demanda mundial

a XT DM

(.‘.) /{ xTr, DM TTTT . T

DM XT

= b (a DMP—* . TCE< . ev)

LRAl 1 XT
= b (a DM . TCES . e4) —— = b —
70 DM DM DM

sustituyendo en (1)

)(XT.nm—_-b.—".——:b

por 1o tanto, el resto de coeficientes de las ecuaciones X7 y MT
se interpetan como:

c = elasticidad precio de las exportaciones

Q.
i

elasticidad ingreso de las importaciones
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s = plasticidad precio de las importaciones
c) En un modelo sencillo:
I =0+ 1
C = co + :, Y ecuaciones estructurales

Co + Ia ecuacitn reducida
¥ = ——————— (expresada en funcidn de las
variables exégenas)

—————— multiplicador del gasto:

1 - €4 senala el impacto total saobre
el ingreso, de un aumento de
una unidad en la inversidn

EAN Io === QY:QID === QC'_'C!. . QY:::AY:QC
===k /N L = cy o INY civienna
1
siendo 21 impacto total sobre ¥ = ——————
1"C1
d? Forma reducida de un modela:

Todas las ecuaciones se escriben =2n funcion de las
variables exdgenas.
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En 21 modela anterior:

Y =T + 1
C = co + €y ¥ | Ecuaciones estructurales
I = 1
”
Co 1 3
Y = ~————— + —————— )
1 - ca 1 - ¢,
Faorma reducida
Ces Ca r
C = ———— + ———— iIo
Ca 1 — ¢,
I = 1a J

Los parémetros que acompanan la forma reducida del modelo
son multiplicadores: recogen el impacto de la variacion de una
variable extgena recogiendo la interdependencia de las variables
enddgenas de todo el sistema de ecuaciones.

En general,; la forma reducida de un modelo se escribe usanda
la formulacidn matricial:
i)  Dada la forma estructural:

Y =C+ I + X — M

Et-_ = T3 \'j‘—_ + g
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Ie = a1 Ye—-1 + u=

Xt=b1D+b2F‘,.+u3

Mt=d1Yt+d2FM+U4

Fl sistema es completo: contiene igual ndmero de variables
endégenas que de ecuaciones (5).

Variables endfgenas = ¥, €, I, X, M

Variables predeterminadas = Dy Pxy Fry, Ye—a
-~ extgenas = D, Fxy Pm
- enddégenas retardadas = Ye-s

Total de variables = 9

ii) FReordenando las ecuaciones e igualando a cero:

I - C-1-X-M=20

I"c':\gY—g"U.2=0

X‘b;D“sz’x—US——'()

M"dly—dzpn—UJ;:“()
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FPodemas escribir en forma matricial:

[

—C,

—aq

- -

0

—d,

Sx1

3xl

M

P

SxS

5x1

— -

~n -

-

ix1

Ye-a

BY + CX + D Ye—a + U =20

D Ye—-1 + U

—CX -~

BY

haciendo:

.__B—-i

Ba

u

B



resulta:

Y = A X + By Ye—s + & Forma reducida del modelo

La forma reducida del modelo expresa las variables enddgenas ¢
de cada ecuacidn en funcion de variables predeterminadas vy del
termino de error.

Cabe sefalar que mientras la forma estructural de un modelo
entrega la informaciéon fundamental scbre las leyes del sistema,
las ecuaciones reducidas permiten un mejor cdlculo de los valores
de las variables enddgenas. Esto es asi porque no contienen
variables endégenas d= otras ecuaciones como explicativas,
evitando la correlacidn entre los términos de error de las
distintas ecuaciones, situacidn que genera prablemazs en la
estimacidn MCO.

E. TIFOS5 DE SISTEMAS DE ECUACIONES

1. Sicstemas de ecuaciones simul tineas

lLas ecuaciones son interdependientes y el valor de las
variables enddgenas s6lo se resuelven en forma simul tanea.

Ejemplo:
Ce = 8 + @1 Ie + 32 Ye + Aax Ceonr + 34 Ve + us®
It=bo+b1‘{t+b2rt+u2t
¥Ye = Cp + I + G -
-l
2. Sistema de ecuaciones recursivas

Un sistema de ecuaciones es recursivoy cSi cada una de las
variables endégenas puede ser determinada secuencialmente.



E=an+a1Y+u1

N=b1F't+(1'—b1) Pt._g""sz"'Uz

fi
z
m

MS

Cuwt = Co + Ty M5 + ux

Variables enddgneas = E, W, M5, Cu

Variables exdgenas = Y, Fe, Fe-a

Dado ¥ = Y, s obtiene =1 valor de E.

Dados Fe vy Fe—s vy con el valor de E se resuelve W, con ello
obtenemos M5 y luego el valor de Cu.

Si Cov (Us1y uz) = Lo (uy, ux) = Loy {(Uz, ux) = 0O

Entonces puede aplicarse MCO en la estimacian de los
parametros obteniendo estimaciones BLUE.

Fa Sistemas de ecuaciones de blogues recurrentes

Consiste en un conjunto de ecuaciones gque puede dividirse en
grupos o blogques de tal forma que las ecuaciones dentro de cada
blogue s0N simul taneas, pero los grupos de ecuaciones
pertenscientes a blogues distintos son recurrentes, es decir, el
conocimiento de las variables enddgenas del primer blogque permite
la determinacitn de las variables enddgenas del segundo bloque,
etc. i
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C. ESTIMACION DE MODELOS DE ECUACIONES SIMULTANTEAS

Uno de los supuestos basicos del modelo de regresidn lineal es:

Cov (X,u) = E [Xy — E (X331 Luy — E (usdd = 0O

Este supuesto siempre se cumple si Xy son fijos (no cambian
cualquiera sea la muestra de Y,).

Sin embargo, cuando Xa es una variable probabilistica, este
supuesto no siempre se cumple pudiendo ocurvrir gue Co. (X,ul== 0.

Un rcaso egpecial en gque no se cumple el supuesto de
covarianza nula entre X v u es 21 de un sistema de ecuaciones
simultaneas. Esto puede comprobarse mediante un ejemplo
sencillo:

Y=b°+b1x+u.

A = @g + 8, ¥ + @ Z + v

E (u) = 0 E (v) = 0O E (u, v) =0
E (u®) = q =2, E (v®) = g2 v

E fue, uy) =0 E (vay, v4) = 0O

Al sustituir el valor de Y en ¥ encontramos:

X = ag + a3y (bg + by X + u) + as 7 + v
de + bo a, A= &, 1+ Vv
X = ———m———— + e I+ (——————— )
1 - b as 1 - by ax 1 — b,y a,

~ El valor de X vy el término de error u estan relacionados y X
no es realmente una variable exdédgena en la primera ecuacidn:

Cov (X, w) ﬁ# 0

y poede probarse que como consecuencia, las estimaciones MCO son
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sesgadas e inconsistentes. Esto obliga a aplicar métodos
alternativos de estimacidn.

1. Estimacion de 1a forma reducida o minimos cuadrados
indirectos (MCI)

Se aplica a cada una de las ecuaciones del sistema. Se usa
para estimar un sistema de ecuaciones simultaneas, cuando cada
una de las ecuaciones estd exactamente identificada.

Una scuacidn estd identificada si su forma estadistica es
tnica, s decir, no existe otra ecuacidn en el sistema, 0 gque
pueda formarse por una combinacidén matemédtica de otras ecuaciones
del sistema, que contenga las mismas variables de la ecuacién en
cuestidn.

Condiciones de identificacicon de una ecuacidn:

i) Condicion de orden: el nameroc de wvariabhles
exluidas de la ecuacidéon, pero incluidas en el
resto del sistema, debe ser mavor o igual al
numero de ecuaciones del sistema, menos uno.

1) Condicion de rango: 2n un sistema de "G"
ecuaciones, cualguliera ecuacion puede estar
identificada si es posible construir al menos un
determinante de orden (G — 1) distinto de cero, de

los coeficientes de las variables exluidas de la
ecuacidén.

Una ecuacitn estid exactamente identificada si  se cumple la
condicidn de rango vy en la condicidn de orden, el ntmero de
variables excluidas de la ecuacidn es igual al numero de
ecuaciones del sistema, mencs 1.

La evaluacitin de 1la i1identificacidn de las ecuaciones es
f45cil de determinar en modelos de sistemas de ecuaciones
peguenas, peroc a medida que estos se agrandan, el proceso de
torna engorroso.

Metodo MCI:
al Se obtiene la forma reducida del modelo, a partir de la
forma estructural. Esto es, las variables enddgenas se

escriben en funcidn de las predeterminadas.

b Se aplica MCO a —ada una de las ecuaciones de la forma
reducida.
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c) Usando la estimacidn de los parametros de la forma
reducida, se resuelve el sistema de realciones de los
pardmetros, para encontrar los parametros

estructurales.

2. Método de variables instrumentales

Se aplica a la estimacidn de cada ecuacidn en particular.
FEesuelve el sesgo de la estimacidn de ecuaciones simultaneas y el
problema de su sobreidentificacion.

al Se escogen variables instrumentales apropiadas para
reemplazar las variables enddgenas que aparecen como
explicativas en la ecuacion estructural.

Variable instrumental: debe estar muy correlacionada
con la wvariable enddgena gue se reemplaza pero pocao
correlacionada con el resto de las wvariahles
explicativas de la ecuacidn.

b) S5e multiplica la ecuacidn estructural por cada una de
las variables instrumentales y se suma para todos los
valores muestrales. Este procedimiento provee de

tantas eruaciones lineales caomo parametros a estimar.
De la soclucitn de estas ecuaciones se abtienen los
parametros estructurales.

3. Minimos cuadrados bietapicos
(Two—-5tage Least Sguares 26L5)

Se aplica a la estimacidn de cada ecuacidn en particular.
Es 1la técnica mé&s importante en la estimacidn de parametros
estructurales. Es wuna extensidn de MCI vy de variables
instrumentales.

a) Se escribe el modelo en la forma reducida.

b) Se estima ¥s en funcion de todas las variables
predeterminadas del modelo y con ella se encuentra los
valores estimados de las variables enddgenas.

c) Se vuelve a estimar la ecuacion estructural
reemplazando las variables enddgenas que aparecen como
explicativas por su valor estimado en la primera etapa.
Con la aplicacidn de MCO en esta segunda stapa se
obtiene la estimacidn de los pardmetros estructurales.

»



g7
La estimacidon por 26LS tiene las siguientes propiedades:
- Los estimadores son sesgados en muestras pequenas.

- Son asintdoticamente insesgados en muestras grandes,
que implica gque son consistentes.

- Este método es mads general que el de las variables
instrumentales por que toma en cuenta la influencia de

todas las variables predeterminadas del modelo.

- La estimacidn mediante 28LS requiere de un gran nuamero

de observaciones.
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Capitulo V

La construccidn de un modelo de simulacidn es mds que la unidn de
una serie de ecuaciones estimadas individualmente. El que un
conjunto de ecuaciones, ajuste histdricamente bien, no significa
que los resultados de una simulaciéon con dicho modelo se acerquen
a la realidad. Esto es asl porque las ecuaciones estructurales
del modelo, contienen variables enddgenas estimadas vy enddgenas
rezagadas, que le confieren una dinadmica al sistema, dificil de
comprender.

Fara utilizar un modelo de simulacidn es preciso que podamos
evalurlo y poder comparar resultados de modelos alternativos. La
evaluacidn de un modelo de ecuaciones simultianeas se complica por
el hecho que, atn cuando una ecuacidn en particular ajuste
relativamente bien, 21 conjunto de ecuaciones puede reproducir en
forma pocao acertada 1la realidad. También puede darse la
situacidn inversa: un modelo puede tener una ecuacidn que no
ajuste estadisticamente bien pero el conjunto de ecuaciones puede
reproducir con exactitud los datos histdricos.

1. Froceso de simul acidgn

Comenzaremos analizando el procesc de simulacidon en madelos
lineales. Estos corresponden a aquellos en que las variables
enddagenas se relacionan en forma lineal a las exdgenas, v se
caracterizan por 1la aditividad y correspondencia entre las
condicignes exdgenas vy la realizacidn del fendmeno.

Estos modelos corresponden a una clase estrecha de
especificaciones, especialmente en las aplicaciones
macroecont@micas empiricas. Sin embargo, ellas constituyen una

referencia fundamental por la simplicidad en su estructura y sus
propiedades asociadas.

Simulacidn es la splucidn matematica de un sistema
simultaneo de ecuaciones en diferencias.

Hemos visto que un modelo macroecondmico puede especificarse
en forma lineal como:
{13 BY + CX + DYe—y + U =20 Farma estructural

o bien:

2) Y =0A . X + By Ye—y + E Forma reducida

Y
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donde:

A=-B-* . C

m
"
il

-B—* . D

e = p—* . U

El vector Y representa el conjunto de las variables
endiAgenas relativas al periodo t, determinadas por el sistema (1)
a (2. El vector X es el caonjunto de variables extigenas, vy las
matrices B, Cvyv D en (1) vy A, EBi en (2) caracterizan los
parametros del sistema. El error u es aleatorio, de esperanza
nula y de varianza finita. Las variables endédgenas rezagadas son
relativas s6lo al periodo anterior: se demuestra que todo modelo
avtorregresivo puede reescribirse de esta manera.

La estimacidn econométrica fiija los parametros del sistema ,
identificandose una estructura del modelo con las matrices Ax y

Ei¥, que debe tener una solucidn unica en Y para una estructura
dada de las variables exdgenas y predeterminadas:

(3) Y=Q“X+B1“Yt_1+e

Ejemplo sencillo:

Ce = a1 + 832 Yeoy

I = by + b (Ye_y — Ye—_2)

Ye Ce + Ie + Ge

Este modelo se resuslve facilmente sustituyendo las
ecuaciones de comportamiento de Ce 2 Ie en Y.

Yt = (.31 + b;) + (62 + b2) Yt—]_ - bz Yt—-z + Gt_

El resultado es wuna ecuacidn en diferencias de segundo
orden,; cuya solucidn dependerd de dos condiciones iniciales
{(Ye—153 Ye-z? y de los valores {futuros de BGe..
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La solucidn puede no ser estable, es decir, puede ser
creciente o puede ascilar. La estabilidad de la solucién depende
de determinadas condiciones que deben satistacer los parametros.
Cuando el modelo no es lineal, las condiciones de estabilidad
resultan dificiles de determinar.

2. Simulaciones deterministas

lLas simulaciones deterministas son probablemente las
técnicas mas utilizadas para la evaluacidn v la caracterizacidn
de madelos empiricos. Contrariamente a los métodos

estocasticos,!/ se habla de simulacidn determinista cuando se
supone gque la esperanza del error aleatorio es nula. Se distingue
tradicionalmente entre simulaciones ex—post (serie efectiva de
Ye) y ex—ante (supuestos sobre los Ye).

a) Simulaciones ex—post

El sistema (3) se resuelve con los valores observados
de las variables exégenas. La simulacidn ex—-post permite asi
evaluar la coherencia del modelo comparando los valores efectivos
y estimados de las variables enddgenas. Se trata sin duda del
principal instrumento de validacidn de un modelo macroecondmico.
Se pueden efectuar dos tipos de simulaciones ex—post:

— Simulacion estatica: las variables enddgenas estimadas

{¥e) se calculan a partir de sus valores rezagados cbhservados
{Ye—s) v de las variables exdgenas Xe:

(4) Ye = 8" Ye—-a1 + E;' xt

e

— Simulacidn dinamica: 1a serie de 1los Ye se calcula en
funcidn de los valores estimados de las enddgenas rezagadas y de
las variables exdgenas:

£9) Ye = A" Ye_a + Ba™ Xe

1/ Un andlisis de técnicas estocasticas de simulacidén puede
encontrarse en Adelman, Adelman (1957} .



b} Simulaciones ex—ante

Las simulaciones ex—ante consisten en resolver el
sistema (3) para valores proyectados de las variables exdgenas:

(72 th = A" th—1 + B;' Xpt

Se trata agqui de 1la formalizacidn matemAtica del uso en
proyeccidn de un modelo. Generalmente, se elaboran distintos
escenarios ue corresponden a diversas hipoétesis sobre las
variables exdégenas: supuestos de politica econdmica, de evolucidn
de la economia mundial, etc. Dentro de estos escenarios, se
escage agquel gue es evaluado como el "mas probable", definiéndose
de esta forma el escenaric de referencia.

En resumen, podemos describir los horizontes temporales de
la simulacion, de la siguiente forma:

HACIA H SIMULACION EX-FOST t FREDICCION ! FPREDICCION
ATRAS ! 0 "HISTORICA" i\ EX-FOST ! EX-ANTE
{<——PFPERIODO ESTIMADO——>1 i
Ts T= T=

Z. Evaluacisn de los modelos de simulacidn

iLLa evaluacidn de un modelo de simulacidn es mads compleia gque

la de un modelo uniecuacional. El alto nivel de significacidn
estadistico de algunas ecuaciones, debe compensar el bajo nivel
de otraos. Fero ademds el modelo en su conjunto tiene una

estructura dindmica mas compleia gque cualquiera de las ecuaciones
gue lo componen. Los criterios de evaluacion también dependen de
la finalidad del modelo: si se construyen con fines de prediccidén
o de proptsitos descriptivos v contrastacion de hipétesis.

Un primer criteric a considerar es el ajuste de cada
ecuacidn en particular a los datos histdricos. A veces ocurre
gque hay ecuaciones que por mas gue cambien de especificacidn no

)
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ajustan bien, pero que dehen ser consideradas para completar la
forma estructural del modelo. Otras veces se escogen ecuaciones
gue no  son tan satisfactorias en términos estadisticos, pero que
me2joran la capacidad de simulacidn del modelo.

Otvro criterio gque se utiliza es el ajuste de las variables
individuales en un contexto de simulacidn. Es de esperar que los
resultados de una simulacidon histdrica se aproximen con bastante
exactitud al comportamiento del mundo real.

A continuacidn se presentan un conjunto de graficos que
muestran los resultados de una simulacidén retrospectiva dinamica,
aftectuada en =1 Maodelo Macroecondmico de Brasil.?

fAntes de analizar los graficos, se muestra el esquema de
solucion del modelo, en que puede apreciarse la interrelacidn
existente entre el conjunto de wvariables enddgenas vy 1la
determinacidn simultanea del bloque de precios y 1 bloque real.

[MASA SALARIAL

- INGRESD NO BSRLRRIRDD -

= Un Modelo Macroecondmico para Brasil ~  MACROBRAS,
ILFES/FNUD, Frovecto RLA/B&/02Y — L/AIP/G.S574.
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En el grafico 1 se observa la evolucidn histérica del
cansuma privado, para el periodo 78-84 en Brasil, junto con la
simulacidn dindmica del mismo.

Se puede observar que el valor estimado recoge bien la
evolucién de la tendencia y de los puntos de inflexidn, pero se
presenta una fuerte subestimacidon de los ados 1980 y 1983. Las
causas de esta evolucidn deben buscarse analizando lous graficos
de los determinantes del consumo privado. Esta ecuacidn recoge
varios problemas:

al Froblemas con las estadisticas de empleo, que
determinan la masa salarials

b) Determinacidn del ingreso no asalariado (variable
explicativa del consumo privada?! que se abtiene como
residuo  entre el producto geografico bruto vy el
ingreso;

) Los pardmetros de la ecuacidn pueden ser inestabless

d) Ocurere una dindmica perversa, donde la subestimacidn

del consumo privado, genera un menor valor en el
producto, gue se traslada al ingreso y con ello al
ingreso no asalariado, revirtiendo en un menar valor
del consumo privado.

Grafico 1

Consumo Priwvado
Millones de Cr. de 1980
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En el gréafico 2 se muestra la simulacidn dinamica del
emplec. Se puede aobservar que los valores estimados captan bien
la tendencia pero existe una subestimacion sistemlatica del valor
efectivo, que se agranda con el tiempo. Esto lleva a analizar
las estimaciones de emplec sectoriales, a partir de las cuales se
genard la cifra de empleoc taotal.

Empleo Total
miles de personas

52
21
50 A
49 -
48 -
47
46 -
45 -
44 -

43 -g;rfff

42 T 1 T | T
1978 1979 1980 19861 1982 1983 1984

( Thousands)

¥ ..
— Simulade — Efectivo

Este tipo de simulacidn retrospectiva, puede efectuarse con
las principales variables del modelo, y asi determinar cuiles son
las estimaciones que requiersn ser modificadas. Sin embargo,
este procedimiento, no nos entrega la magnitud del error de
simulacién de cada variable.
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Existen wvarias medidas cuantitativas, gue generalmente se
consideran para ello:

al Error absoluto medioc porcentual

Calcula la diferencia entre el valor estimado de la
variable endégena y su valor efectivo, de la siguiente forma:

1 N
EAM (X)) = ——— = { Ye — Y8, Y/ Ye
N 1
A continuacidn se  reproducen los resultadas de las

simulaciones dindmicas de modelos norteamericanos (Wharton Mark
111, MFS), canadiense (CANDIDE) y +ranceses (DM5, METRIC), junto
a MACROBRAS. Como los periondos de estimacidn y de simulacidn son
diferentes, los resultados no son directamente comparables. Este
cuadro da un orden de magnitud de los errores cometidos por los
modelos, en la estimacidn de la evolucidon de las principales
variables macroecondmicas. Se puede apreciar gue los errores mas
altos estdn asociados a la inversidon vy a las importaciones. La
dinamica de la inflacidn es generalmente bien captada por los
model os macroeconametricos. En este caso el error de 5.1% en el
deflactor de MACROBRAS hay que compararlo con una inflacidn de
trec digitos, 1o gque resulta siendo bastante bajo y comparable a
los errores sobre la inflacién de un digito del resta de los
modelos.

simulacion dinamica de modelos
error absoluto medio
MODELAS MACROBRAS WHARTON MPS CANDIDE DM5  METRIC
SIMULACION 14./8Y 61761 El-E1 5510 6181  EL.81
PROD.INT.BR. 1.4 1.3 1.3 0.8 0.9 1.3
CONSUMD 1.1 0.9 0.1 1.0 0.8 1.1
INVERSION 5.8 5.8 5.9 4.9 2.1 4.8
EXPORTRCIONES 0.1 _ 19 15 25 2.0
IMPORTACIONES Y. _ 13 a2 2.9 13
DEFLRCTOR PIB 5.1 12 1.6 0.8 0.8 1.5
SALARIOS _ _ 0.8 _ 1.1 1.2
EMPLED 1.1 _ 1.0 0.5 0.1 0.8
CESANTIR - au3 12.0 E.1 21.1 3.2

Fuente: Artus, Deleau, Malgrange (1984)

-~
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b) Raiz del error medio cuadratico de simulacidn
1
i M
REMC = - r (YSe ~ Y=
N 1

Constituye una medida de la desviacidn de la variable
simulada con respecto a su  trayectoria temporal real. La
magnitud de este error se compara con el valor medio de la
variable en cuestidn.

c) Raiz del error medio cuadratido porcentual
1
1 YE, — Ye
REMC (%) = —— % P y=
N Ye

El hecho de gue cualguiera de estas medidas del error sea
peqgqueno es deseable, perp no es el dnico criterio para evaluar el
ajuste de 1la simulacidn.

Otro criterio importante es que el modelo sea capaz de

simular los "puntos de quiebre" que presentan los datos
histdricos. FPara mostrarlo graficamente:

Y A

hY
4

X

Valores reales de Y
Ajuste gque simula bien los puntos de guiebre
Ajuste que no respeta los puntos de quiebre

[ IR .
oH

i
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Un analisis emplrico sobre la evolucitn de los puntos de
inflexidn, o guiebre puede hacerse con 1la funcidn de inversién
bruta de MACROBRAS.

Inversion bruta
Millones de Cr. de 12930

2.8
2.7
2.6
a 2.5 -
2 2.4 -
& 2,3 -
3 2.2
= 2,1 -
- 2- ﬁiﬁ“_“fzw
e
1.9 - 3
1.8 1 I | T l
1978 1979 1988 41931 1982 1983 1984

— Simulado iL-E?ectiva

Este grafico nos muestra que si bien la simulacidn capta
bien la tendencia y los valores convergen con los efectivos en el
ano final, los puntos de inflexién de los periodos BO, 81 y 82
son captados en sentido inverso, mostrando la funcidn simulada un
rezago sistematico en la captacidn del ciclo.

5i el modelo se construyd con fines predictivos, el _error

absoluto medio o el error medio cuadratico de simulacidn de
prediccidn ex—post es otro criterio fundamental para juzgar el
funcionamiento del modelo.

Un criterio adicional para evaluar el funcionamiento de un
modelc es la "sensibilidad” general del mismo ante factores tales
como: periodo inicial en el que se empieza la simulacidn, cambios

|
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menores experimentados en las estimaciones de los coeficientes y
cambios pequenos en las trayectorias temporales de las variables
exdgenas.

4, Multiplicadores

Permiten llegar a conclusiones sobre la respuesta dinamica
del modelo frente a cambios expesrimentados por determinadas
variables.

al Definicidn

tin multiplicador mide el efecto sobre una variable
enddgena de una variacidn unitaria de una variable exdgena. Se
puede distinguir tres tipos de multiplicadores:

- multiplicador instantaneo: efecto de /\ X(t) = 1 scbre
Y (k)

- multiplicador dindmico a T periodos: efecto de /\ X(t)=
1 sobre Y (t+T)

- multiplicador total: efecto de /Z\ X{(t) = /\ X(t+1) =
ese = /N X(t+T) = 1 saobre Y(t+T)
Retomando 1a forma reducida (3) los multiplicadores se
escriben:
¥Y{t) = A* ¥Y{t—1) + B," X{t)

- By* es el multiplicador instantaneo
- AT B," es el multiplicador dinamico

- By™ + ar Bl* b A, + AT B;' = (I — A™)—1 Bj_‘ es el
multiplicador total (I es la matriz identidad)

Este Gltimo existe s6lo si el modelo es estable, es decir si
los valores propios de A" son de modulo inferior a uno {(socbre
este tema, ver Haowrey, 1%71).

b} El multiplicador de gasto publico

FPara una definicidn simple del multiplicador de gasto
publico, supongamos un modelo estatico de tipo keynesiano "purao”
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donde precios, salarios, tipo de cambio y tasa de interés son
exdgenas. E1 funcionamiento de un modelo se resume entonces por
la condicidn de equilibrio en el mercado de bienes:

(1) @ =C (2) +I1 (@) +X+M(B) +8G

Simplificando al extremo, el consumo privado (a través del
ingreso disponiblel), la inversion (efecto de aceleracion) y las
importaciones dependen sédlo del producto. Las euxportaciones
dependen de factores externos y el consumo de gobierno es
exdgeno. Se omite por simplificacidn la variacidn de existencias.
Se trata aqul de un modelo simple de demanda: sdélo las
variaciones de alguno de los componentes del gasto afectan el
nivel del producto.

Este ejemplo permite ilustrar con claridad el calculo del
multiplicador del gasto pablico. Tomando las derivadas taotales
de (1) con respecto al producto, se tiene:

d dC dI dM

40 did di} di

La derivada del consumo privado con respecto al producto es
la propensidn marginal a consumir c; definimos de la misma forma
las propensiones marginales a invertir (1) y a importar (m). Como
2l multiplicador de gasto puablico mide el efecto sobre el
producto de una variacign unitaria del consumo de gobiernoc, la
relacian (2) se invierte:

a0 1
(3) —= = e

diG 1 —c -1 + m

El multiplicadaor del gasto publico depende positivamente de
las propensiones a consumir v a invertir, y negativamente de la
propensitn a importar.

Como es obvio, los modelos macroeconométricos son dinamicos
2 integran efectos mds complejos. Entre estos, cabe citar el
impacto inflacionario de la medida {que retroalimenta el bloque
real) y un mecanismo de tipo ‘“crowding-out" en los modelos que
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determinan endigenamente la tasa de interés. Estas dindmicas
tienden a disminuir el impacto sobre el producto de la medida.

Sin embargo, hay gque subravar gque a corto e incluso a
mediano plazo, el funcionamiento de los modelos empivricos es
vecino al sistema (1}). Las diversas propensiones descritas tienen
una influencia determinante en la determinacion del multiplicador
del gasto pablico, destacdndose 1la gran importancia de 1la
relacidn entre importaciones y producto en la evaluacidn del
impacto de esta medida.

c) Un ejempleoc de andlisis  del multiplicador del gasto
pablico

A continuacidn se presenta un ejemplo del calculo vy
anidlisis del multiplicador del gasto publico en un modelo
macroecontmico construidao para Chile. En este analisis es validao

observar el esquema de solucidn presentado en el punta 3 de este
capitulo.

lLas simulaciones o variantes miden el impacto global de la
variacion de wuna variable exdgena sgbre wuna trayectoria de
referencia. Una vez detfinido el escenario central, se efectia la
simulacion v se calcula la diferencia (en niveles o tasas de
crecimienta) entre 1los nuevos resultados y el escenario central.
Es esta diferencia gue aparece en los cuadros presentados.

La wvariante es puntual: lusgo del impacto inicial, la
variable exdgena vuelve a su valor del escenario de referencia en
los periodos siguientes. La simulacidn se calcula sobre seis
pericdos, lapso en gque empiezan a agotarse los efectos dinamicos
asociados al modelo.

Se aumenta el consumo de gobiernc en un milldn de pesos de
19277 solamente en el periodo 1287, volviendo luego esta variable
a su nivel de referencia. El resultado de esta simulacidéon puede
interpretarse como multiplicador de gasto puablico: se mide el
impacto de una variacidn unitaria del consumo de gobierno sobre
el producto. El multiplicador del FIB puede descomponerse en
funcidén del equilibrio en el mercado de bienes; éste se calcula
como la suma de los multiplicadores de los componentes del gasto:

Meyp = M + My + Mg + My — M
me ¢ multiplicador del consumo privado
my : multiplicador de inversidn
me ¢ multiplicador de consumo de gobierno
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My 2 multiplicador de importaciones

mx : multiplicador de exportaciones

En esta simulacidn, el multiplicador de gasto ptblico es
unitario (me = 1) en el primer periodo de la simulacién, y nulo
después. Se pueden apreciar los resultados de la variante en el
cuadro 5 v en los graficos 1 y 2.

El andlisis de este cuadro refleja la constante interaccidn
del modelo entre sus distintos blogues, destacéndose 1la
retroacciton simultinea gque se produce entre el bloque de ingresos
vy los componentes del gasto. En una primera . etapa del proceso de
iteracidn del modelo, el producto se incrementa en igual suma que
el consumo de gobierno. El aumento del producto genera mayor
empleo productivo v por ende la masa salarial crece. Esto tiene
un impacto positivo sobre el consumo privado, lo cual redunda en
un efecto multiplicador sobre sl producto v sobre la inversion.
El ingreso nacional bruto aumenta en igual monto que el producto,
pues el s=rvicio financiero vy los términos de intercambio no
varian en el cortc plazo. E1 ingreso no asalariado es calculado
por diferencia entre el ingreso nacional bruto yv los restantes
componentes del blogue de ingresos; esta diferencia es positiva.
Llegamos asi a la udltima etapa del método de convergencia del
modelo: este incremento del ingreso no asalariado incide en la
evolucidn del consumo (y de la la inversidn con un rezago de un
ano), lo cual amplifica el efecto multiplicador sobre el
producto. El proceso de iteracidn termina cuando se obtiene la
igualdad entre ahorvro total e inversién bruta.

El impulso inicial tiene asi un impacto sobre el consumo
{via las propensiones al consumo y el efecto precio), 1la
inversidn neta (efecto de aceleracidn) vy las importaciones
{elasticidad con respecto al producto v variacion del grado de
uso de la capacidad). Como las exportaciones no dependen de
factores de ingreso internos vy gue se mantiene el supuesto de
tipo de cambio real fijo en la simulacidn, el multiplicador de
exportaciones es nulo. El saldo de la balanza comercial y de la
balanza de pagos en ddlares se deteriora por el aumento de las
importaciones.
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SULTIFLICADOSES SEMULACION: AUNERTS ©F ¥ SILLGN DT 577 DEL CONSUNO © GGBIERND €N 1737

Viriacianes adealutas <on resgectn a esc2nirio central

EE e e e P P e T T L

KILLORES DE FESGS OE (577

F65 (diferencia d2 niveles) 1.31 0.35 0.26 0.22 19 0.17
Efecto acuaulada 1.3 1.586 {.92 2,14 2.12 S
CCHSUNO PRIVALD 0.47 2,30 0.18 0.12 0.08 0.08
Efecto acusulado 0.47 0.7 0.93 1.07 1. 16 1.22
FORRACION ERUTA CAPITAL 0.56 9.21 0.8 . 018 0.17 0.1
Efecto acuwulado 0.56 0.77 0.94 1.09 1.22 1.33
EXPORTACICHES 9.00 0.09 0,00 0.00 0.00 0.00
Efecto acunulado ¢.00 9.00 0.00 0.00 6.0 0.81
IMFORTACIONES 0.72 0.1% 0.10 03 0.02 0.00
Etecto Acunulado 0.72 0.89 0.98 1.03 . 1.05 1.05
MILLONES DE DOLARES - T -
SALDO BALANIA COMERCIAL ‘ -34.28 ~7.2% -4.23 -2.12 -0.56 0.49
Efectn acusulado -34.78 -41.50 T-45.74 -47.85 -48.41 -47.12
/'

SALDO EN CUENTA CORRIENTE -37.84 ~11.5¢% -7.43 -8.04 -7.14 -5.49
tfecto acusulade -37.94 -49.43 -58.87 -66.91 =74.05. -80.54
NILLGYES OE PESOS DE 1977 T
INGRESD KACIONAL BRUTO 1.31 0.35 0.22 0.16 0.12 0.10
[MGRESO NACIONAL DISFONIBLE 0.93 0.25 0.15 0.10 0.07 0.05
KaSH SARLARTAL 0,33 0.11 0.08 0.06 0.05 0.09
INGRES0 HD ASALARIADD 9,53 0.14 0.07 0.04 0.02 9.00
EAPLED (Niles de persanas) 10.88 2.7 2 L 1.52 1.37
Efecto acusulado 19.88 13.88 15.7 17.5 19.03 20.40
Variacion en porcentajes. o TTTTTTTTTTTTTTTTmTmITTTTTTTITTTITmmmmee
1Py 0.10 0.65 0.03 0.02 0.01 .01
1PN MANUFACTURERD 0.17 0.08 Q.04 .02 0.92 9.61
SALARIC REAL -0,02 0N 0,01 .00 0.00 0.900
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El componente manufacturero del indice de precios mayoristas
aumenta por la mayor demanda generada por la medida, lo gue
incide en el indice agregado. El impacto inflacionario del shock
de demanda no s muy alto. Cabe recordar gue los precios
industriales estén directamente ligados al producto industrial,
capturdndose de esta manera el "Trade-0OFf+" entre inflacidn vy
nivel de actividad. Los salarios no estédn relacionados en forma
explicita con el sector real del modeloc. En cuanto a 1la
productividad industrial gue 1incide en el calculo del costo
salarial unitario, la funcidn de emplso industrial tiene una
particularidad: una reactivacidn produce una disminucidn de la
productividad laboral, inclusive en el corto plazo (elasticidad
emplea/producto superior a 1 a corto plazo). Por ende, un impulso
de la demanda produce un alza del costo unitaric que refuerza el
impacto inflacionarioc de un shock reactivadaor. En una proxima
version del modelo, parece importante revisar la estimacidn de la
funcidn de empleo industrial para evitar este efecto "perverso”.
La ligera aceleracién inflacionaria que se produce en el primer
ano deteriora levemente el salario real; debido a la indexacidn
rezagada de los asalariadaos.

Con todo, el impulso inicial tiens un efecto multiplicador
sobhre el producto: el multiplicador instantaneoc de gasto publico
es de 1.3 {(como puede apreciarse, se trata de la suma de los
multiplicadores de los componentes del gasto).

& partir del segundo ano v en los siguientes, los efectos
camienzan a diluirse, puesto que el impacto se limita al primer
periodo. Las funciones de consumo privado 2 inversion siguen un
proceso de ajuste parcial, lo que explica la permanencia de los
efectos asociados a la medida. Esto deriva en un alza del
producto con respecto a su nivel de referencia, vy por ende del
empleoc. La masa salarial vy el ingreso no asalariado siguen
aumentando, lo gque refuerza los efectos dindmicos del impacto
inicial. En cuanto a la inversidn, los efectos del alza de las
utilidades que s2 registra con el impulso inicial intervienen al
ano siguiente, puesto que esta variable tiene un rezago en la
funcidn de inversidn.

El saldo en cuenta corriente se deteriora mas que el saldo
comercial. La deuda externa varia segun 21 saldo en cuenta
corriente del ano anterior. For ello, el servicio {financiero se
increments en la medida en que aumenta la deuda externa. Esto
también tiene un impactoc en la evolucidon del ingreso nacional
bruto real: éste aumenta en menor medida gque el producto por el
alza paulatina del servicio financiero.

La pérdida de salarioc real que se produce en el primer
periocdo de la simulacidn es recuperada en los dos afos
siguientes, con lo cual 1la medida es neutra con respecto a la
evolucidn de largo plazo del salario real. Este resultado se
otieng por el supuesto de indexacidn unitaria de los salarios
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sobre la evolucidn de los precios. El impacto de una aceleracidn
inflacionaria sobre el salario real es5 negativo sé6loc a corto
plazo v nulo después. Sin embargo, la distribucidn del ingreso si
es afectada por el deterioro del salario vreal: el efecto
acumulado 25 mas fuerte sobre el ingreso no asalariado que sobre
la masa salarial.

El efecto acumulado del aumento del consumo de gobierno es
bastante slevado: =21 multiplicador dinamico sobre seis periodos
es de 2.5. Sin embargo, la medida deteriora el saldo en balanza
comercial y sobre todo el saldo en cuenta corriente, lo cual pone
de relieve el peligro de medidas expansivas en el actual contexto
de endeudamiento v de restriccidn de divisas gue enfrenta el
pais. Un tema interesante para estudios futuros es prefijar el
deeficit mdximao de balanza de pagos,; vy explorar el margen de
maniobra del cual dispone la autoridad para favorizar medidas
multiplicadoras de este tipo.

d) Multiplicadores sostenidos de distintos componentes del
gasto pablico en MACROBRAS

A continuacidn se guestran los graficos de los
multiplicadores sostenidos de consumo de gobierno, inversidn
pablica, transferencias a consumidores y subsidios, en el modelo
MACROBRAS.

MULTIPLICADORES SOSTEMIDOS

goaed
pets
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El analisis de estos multiplicadores permite apreciar los
etectos de los diferentes instrumentos de politicas puablicas. En
2l caso de Brasil, el efecto mas fuerte es provocado par un
aumento sostenido en la inversion puiblica. A este le sigue =1
consumo  de gobierno luego, transferencias a consumidores vy
finralmente el efecto més bajo 1o provocan un  aumento del
4 subsidio.

2) Comparacidn de multiplicadores del gasto publica en
") distintos modelos macroecontmicos

COMPOSICION DEL MULTIPFLICRDOR DE GASTO PUBLICO EM DISTINTOS MODELDS
MACROBRAS (2.6)

. 'CP 6%

DMS (1.1 METRICC1.'D

CANDIDE<1.7?)

i

L 4
!

Del cuadro anterior se desprende que el modelo MACROBRAS
1. presenta uno de los multiplicadores mds altos del gasto publico
siendo muy importante gl efecto sobre el consumo privado y el
saldo en la balanza comercial. Los modelos franceses presentan
también un fuerte impacto sobre la balanza comercial a diferencia
de los madelos americanas. Cabe seralar las diferencias
significativas en los valores de los multiplicadores aun en
modelos de un mismo pals, como es el caso de los americanos, esto
se dabe a las caracteristicas estructurales vy econdmicas de laos
distintos madslos yv a los diferentes periodos de estimacidn.
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S, Comportamiento del modelo, estabiliad v oscilaciones

Hemos visto que aun cuando un conjunto de ecuaciones ajuste
individualmente bien, 21 maodelo puede entregar resultados
ingatistactorios, sobre todo al provectar un periodo largo de
tiempo. La razén puede ser gue 21 modelo posea una inestabilidad
estructural, gue lo hace alejarse de la trayectoria real.

Existen ciertas condiciones que deben cumplir los parametros
de un modelo para que éste sea estable, y éstas varian en el caso

de lnos modelos lineales vy no lineales.

al Estabilidad en los modelos lineales

Se dice gue un modelo es lineal si todas las ecuaciones
en diferencias que lo componen son  lineales. En estos modelos
resulta relativamente sencillo encontrar las condiciaones de
estabilidad. Ellas se estudian a partir de la ecuacidn dindamica
fundamental .. De 1o que se trata es de saber si una variacidn de
la variable exdgena en un momento del tiempo, provoca un nuevo
equilibrio de la variable enddgena en todo el tiempo futuro.

A partir de la ecuacidn dinamica fundamental, se construye
la ecuacidn caracteristica del modelo v las soluciones de la
acuacidn, 11 amadas raices caracteristicas, determinan las
propiedades de solucidén de un modelo:

i) 5t las raices caracteristicas son en méddulo mayor que
unoc, la solucidn crecera explosivamente.

i1} 51 tienen una componente imaginaria, la solucidn
oscilara.

iii) Si las raices son en modulo menor gue uno, el modelo
serd estable.

A medida que 1los modelos crecen se hace mas dificil el
analisis de su  comportamiento dindmico. Aun cuando existen
programas de camputador que permiten resolver las ecuaciones
caracteristicas de orden elevado, encontrar la forma en que las
ralces caracteristicas s2 relacionan con cada uno de los
parametros del modelo puede ser dificil o imposible.

La forma en que puede afectar la estabilidad del modelo
depende del periodo de prediccidn. En algunos casaos 1la
inestabilidad occwre después de un periodo larga de tiempo vy si
la proyeccién es de corto plazo, este fendmeno no la efecta.
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b Modelos no lineales

En el caso de los modelos no lineales, no se dispone de
la solucidn de una ecuacidn caracteristica para averiguar si la
respuesta de un modelo es estable o inestable. A lo que se
recurre entonces es a realizar una serie de simulaciones para
distintos periodos de tiempo vy utilizando diferentes trayectorias
temporales para las variables exdgenas. También es conveniente
sfectuar simulaciones con diferentes valores de los parametros
egtructurales.
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