Uuoc

www.uoc.edu Modelos Multiecuacionales

MODELOS DE ECUACIONES SIMULTANEAS

e

Autores: Angel A. Juan (ajuanp@uoc.edu), Renatas Kizys (rkizys@uoc.edu), Luis Maria Manzanedo

Del Hoyo (Imanzanedo@uoc.edu).

ESQUEMA DE CONTENIDOS

Inconsistencia de estimadores e
Imposibilidad de
MCO . iee "
identificar parametros

estructurales

Problematica:
Endogeneidad de

variables explicativas Pr_obler_n_éticajl:
No identificacion

Modelos
Multiecuacionales

Método MC2E
Estimadores MC2E

Método de MCI

Método VI
Estimadores VI

Caso practico con Excel

Caso practico con Minitab

Caso practico con Excel

INTRODUCCION

Como es bien sabido, el modelo de regresion lineal generalizado puede estimarse mediante el
es método MCG (o de minimos cuadrados ponderados), siendo los estimadores resultantes
insesgados, consistentes y eficientes. Las caracteristicas que tienen los estimadores MCG se
deben al supuesto fundamental de que u,, el término de perturbaciéon asociado a la t-ésima
observacion-, esta incorrelacionado con X;, el vector de las variables explicativas asociado a la
misma observacion. Sin embargo, hoy en dia nos encontramos con numerosas aplicaciones de
gran importancia donde este supuesto no se cumple.

Este math-block trata sobre sistemas de ecuaciones en los cuales cada una de las ecuaciones
representa un modelo de regresion lineal. En tales casos, es habitual encontrarnos con sistemas
en los que la variable dependiente de una ecuacién actiue también como variable explicativa en
otra. Asi pues, estaremos ante un problema de endogeneidad de los regresores —suponiendo
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que otros problemas, como el de la identificacion, ya estan solucionados. Veremos que el uso
del método MCO para estimar los parametros de las ecuaciones en forma estructural (cuando el
mencionado problema persiste) da lugar a estimaciones sesgadas e inconsistentes.
Consecuentemente, no sera posible utilizar los métodos de estimacion convencionales, teniendo
que recurrir a métodos alternativos. Para obtener estimadores del modelo que verifiquen las
caracteristicas deseables en cualquier estimador, estudiaremos cémo pasar las ecuaciones en
forma estructural a la forma reducida, y como determinar las condiciones de orden y de rango.

OBJETIVOS

e Saber representar un modelo multiecuacional en forma estructural y en forma reducida;
conocer la relacion entre los parametros estructurales y los parametros de las ecuaciones
en forma reducida.

e Familiarizarse con el problema de la identificacion y saber determinar cuando una ecuacién
esta no identificada, cuando esta sobreidentificada y cuando esta exactamente identificada.

e Conocer el método de minimos cuadrados indirectos (MCI) de las ecuaciones exactamente
identificadas.

e Aprender el método de minimos cuadrados en dos etapas (MC2E) en el caso de las
ecuaciones sobreidentificadas y exactamente identificadas.

e Familiarizarse con el método de estimacion de variables instrumetales (VI) como un caso
particular de MC2E.

CONOCIMIENTOS PREVIOS

Aparte de estar iniciado en el uso de la hoja de calculo Excel y del paquete estadistico Minitab,
resulta muy conveniente haber leido con profundidad los siguientes math-blocks:

e Operaciones con matrices en Excel

e Regresién Lineal Multiple

CONCEPTOS FUNDAMENTALES

o Sistema de ecuaciones simultaneas en forma estructural y forma reducida

Consideremos un sistema de ecuaciones, cada una de las cuales representa un modelo de
regresion lineal. Cuando la variable dependiente en una ecuacién actua también como
variable explicativa en otra ecuacion, estamos ante un modelo de ecuaciones simultaneas
0 modelo multiecuacional. Las variables dependientes son también llamadas variables
endégenas. Por su parte, las variables que vienen determinadas por factores externos al
modelo son llamadas variables exégenas.
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Para ilustrar los problemas de estimacion de los multiecuacionales consideremos un sencillo
ejercicio de la demanda de naranjas en la provincia de Alicante. Sea P; el precio (en
logaritmos) de naranjas en un determinado afo y D;, la cantidad (en logaritmos) demandada
de naranjas. Ademas, supongamos que las variables son medidas en desviaciones de la
media. Asi pues, la curva de demanda tiene la siguiente forma:

D, = oP,+ €%, (1)

con a < 0; eD, representa el resto de las variables que pueden influir en la demanda de
naranjas. Por otro lado, el precio de naranjas influye, de forma positiva, en la oferta:

St = ﬂPt + Est, (2)
con B > 0; € representa el resto de las variables que pueden influir en la oferta de naranjas.
Supongamos que sd, y € se distribuyen idénticamente e independientemente con varianzas

ob’ y os?, respectivamente, con ops = 0.

Sea Q la cantidad de equilibrio en el mercado de naranjas de Alicante. En el equilibrio se
cumple:

Q;=S;=D,, 0 bien
aPy + €% = PP + £, (3)
El sistema de ecuaciones (1) y (2) puede rescribirse en la siguiente forma estructural:
Q- aP; = Gdt,
Q- P =€

Matricialmente, tendriamos B-Y; + I'"Z; = U;:

1 -0 Qt Sdt
- @)

1 -B P; £

B Y; U,

siendo I"-Z; =

Como ya hemos comentado, el uso del método MCO para estimar los parametros de las
ecuaciones en forma estructural da lugar a estimaciones sesgadas e inconsistentes. Para
solventar este problema, es necesario calcular antes la forma reducida del sistema, en la
cual cada una de las variables endégenas del sistema es expresada unicamente como
funcion lineal de las variables exdgenas del modelo.

En el caso de un sistema como (1) y (2), a partir de la condiciéon de equilibrio, podemos
obtener la forma reducida a partir de la condicion de equilibrio. Para ello, a partir de la
ecuacion (3) despejamos P

P = (e%- )/ - ) (5)

H_J

4T
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Ahora bien, la expresién del precio de equilibrio sustituimos en ecuacién (2), obteniendo:
Q= B(e’ - EYa- P) + € = ae* (e~ P) - (- B);
Q; = (s~ B’ M- B) (6)

H_J

Vat

Siendo vy y vy las perturbaciones del modelo en forma reducida. Puesto que no hay
variables exégenas en el modelo, el sistema de ecuaciones simultaneas viene expresado en
términos aleatorios.

Al mismo resultado se puede llegar usando matrices. De forma general, la forma reducida del
sistema vendra dada por:

Yt = I'th + Vt (7)
donde M=-B"ry v,=-B"-U,

Una vez obtenida la forma reducida, es posible hallar por MCO estimadores insesgados y
consistentes de los parametros I1. No obstante, la ausencia de las variable exégenas en el
modelo de demanda-oferta no nos permite estimar la matriz 1. Supongamos que nuestro
objetivo consiste en estimar la elasticidad de demanda a. A tales efectos, la ecuacion (1) la
estimamos por MCO, obteniéndose la siguiente estimacion de o a partir de una muestrade T
observaciones:

ar = (1/T)2PQ/((1/T)2P/) (8)

Sustituyendo las ecuaciones (5) y (6) en la ecuacion (8), puede demostrarse que el estimador
de la elasticidad de demanda converge en probabilidad a una combinacion lineal de las
elasticidades poblacionales de demanda y de oferta [5]:

ar =" ay+ p(1-), (9)
con

y=06’p/(c’p *+ &%), (10)

de modo que ydepende de las varianzas ozsy o°p, siendo v € [0, 1]. Puede verse que si s
— 0, o bien 029—> o, entonces ar sera un estimador consistente de ¢. Por otro lado, si o‘ZD -
0, o bien czs — o, tenemos que ar es un estimador consistente de B. Para el resto de los
valores, ar es una estimador consistente de la combinacion lineal de ay de B. En general, ar
no es un estimador consistente de la elasticidad de demanda. Este es un frecuente problema
de los modelos multiecuacionales. La simultaneidad de las ecuaciones da lugar a las
interpretaciones erroneas de los resultados de estimacion. Asi pues, en el ultimo caso, un
economista equivocadamente cree que ar es un estimador MCO de la elasticidad de
demanda, mientras que otro economista considera ar es un estimador de la elasticidad de
oferta, cuando en realidad éste es un estimador de la combinacion lineal de las dos
elasticidades. Las Figuras 1, 2 y 3 analizan graficamente el problema de simultaneidad.
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Figura 1. Comportamiento del mercado de
naranjas en respuesta a las perturbaciones de
demanda y de oferta en conjunto
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Figura 2. Comportamiento del mercado de
naranjas en respuesta a las innovaciones a oferta.
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naranjas en respuesta a las innovaciones a

demanda.
Q.
A
Oferta media
"« (P5,Qs)
o RQOX
" (PLQX '
(PZDQZ.). ..
. b,
. Dy
Dy
b,
» P,
Proyecto e-Math 6

Financiado por la Secretaria de Estado de Educacién y Universidades (MECD)




D)((

UocC

www.uoc.edu Modelos Multiecuacionales

o Identificacion

El problema de la identificacion hace referencia a la posibilidad o no de calcular los
parametros estructurales de un modelo de ecuaciones simultaneas (elementos de las
matrices B y I') a partir de los parametros de la forma reducida asociada (elementos de la
matriz IT), los cuales si se podian estimar mediante MCO.

e Diremos que una ecuacién estd no identificada cuando no tengamos suficiente
informacion para estimar los parametros de la forma estructural de la ecuacion.

e Diremos que una ecuacidén estd sobreidentificada cuando haya mas de una
combinacién posible de valores estimados para los parametros de la forma estructural.

e Finalmente, una ecuacion estara exactamente identificada cuando sélo sea posible
obtener una unica estimacion de los parametros estructurales.

e Dado un modelo multiecuacional en forma estructural, diremos que es un sistema
exactamente identificado cuando todas sus ecuaciones lo sean. En tal caso, sera
posible obtener, de forma univoca, estimaciones para los elementos de las matrices B y
I a partir de los elementos de la matriz I1.

Condicién de orden:

Sean:

N1 = n° de variables exdgenas del sistema no incluidas en una determinada ecuacion
N2 = n° de variables enddgenas de dicha ecuacion

Dada una ecuacion identificada,
¢ SiN1=N2-1, entonces la ecuacion esta exactamente identificada.

e SiN1>N2-1, entonces la ecuacion esta sobreidentificada.

Observacion: Aunque la condicién de orden es s6lo una condicién necesaria y no suficiente
(i.e.: el hecho de que se cumpla N1 > N2 — 1 no implica de por si que la ecuacion esté
identificada), en la gran mayoria de los casos proporciona la respuesta correcta al problema
de la identificacion sin necesidad de recurrir a la condicién de rango [1].

Ejemplo 1: Consideremos el sistema de ecuaciones simultaneas consistiendo de (1) y (2).
Podriamos decir que ambas ecuaciones estan no identificadas (pues no excluyen ninguna
variable exodgena, e incluyen dos endogenas, Q y P). Siguiendo el analisis anterior, para
poder recuperar la elasticidad de demanda a partir de la estimacién MCO, necesitamos
informacién adicional acerca la oferta. En concreto, hemos de encontrar una variable que
pueda desplazar a la curva de oferta y no a la de demanda. Sea W; el numero de dias
cuando las temperaturas caen por debajo de 0°C. Técnicamente, la nueva variable W; forma
parte de £°,, pues ésta Ultima incorpora los factores que influyen en la cantidad ofertada de
naranjas diferentes de precio. Por consiguiente, & puede descomponerse en dos términos,
el término sistematico y el término idiosincratico:

£ = nw, + u®,, (11)
siendo 7, el coeficiente de proyeccion lineal de es, sobre w;. Por tanto, us, esta incorrelado

con W, Aunque el indicador de temperatura pueda influir directamente en la cosecha de
naranjas y, consecuentemente, en la cantidad ofertada de los citricos, pero es natural
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suponer que el tiempo afectara la demanda de naranjas a través del precio de la mismas.
Cambios en el precio que pueden ser asociados a los cambios en tiempo, representan
desplazamientos de la curva de demanda y no de la curva de oferta. De esta manera,
ademas de lograr identificar la demanda, el comportamiento de la misma puede
sistematizarse con una mayor precision. La elasticidad de demanda ahora puede estimarse
por MCO consistentemente. Para ello, sustituimos (11) en (5) obteniéndose

P; = (U’ + nW; - 2 )/(a- ) (12)

Sea P* la proyeccion lineal de P; sobre Wi
P* =nW¢(a - p) (13)

La expresion de P; queda:

P = P* + (u® - € )/(a- B) (14)
Ahora bien, sustituyendo la ecuacién (14) en (1) y agrupando los términos, tenemos:

Q; = of P* + (Ut - Y0 - P)] + €% = aP* + &,(15)

Siendo

& = aw’(a- ) - B’(a - P) (16)
Puesto que us, y sD, estan incorrelacionadas con W, tenemos que & esta incorrelado con P*.

En consecuencia, la estimacién de MCO de la ecuacién de regresién (15) nos proporcionara
un estimador consistente de o

a*r = (/T)ZP*QJ/((1/T)ZP*’) (17)

Es facil ver que a*r =" a[5].
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CASOS PRACTICOS CON SOFTWARE

0 Ecuaciones exactamente identificadas: estimacioén por MCI:

El método de minimos cuadrados indirectos (MCIl) permite estimar los parametros
estructurales (elementos de las matrices B y I') en el caso de ecuaciones exactamente
identificadas. EI método MCI consiste en:

e Aplicar MCO para estimar los parametros del sistema en forma reducida (elementos
de la matriz 1), y

e Usar dichas estimaciones para calcular los parametros estructurales.
Ejemplo 2: La tabla siguiente, referida a los datos obtenidos a partir de una simulacion.,

muestra los valores para Q, Py W en términos logaritmicos (W viene definida por el logaritmo
de una funcioén lineal de las condiciones climatolégicas) durante el periodo 1981 — 2000.

Observacion Ano Q6 P W
1 1981 -0,085181 -1,04982 -1,20397
2 1982 -0,159996 -0,65393 -0,10536
3 1983 -0,087284 -0,79851 -0,69315
4 1984 0,005580 -0,69315 -1,20397
5 1985 -0,097901 -0,43078 -0,10536
6 1986 -0,004575 -0,59784 -0,91629
7 1987 -0,035900 -0,43078 -0,35667
8 1988 -0,068519 -0,10536 0,33647
9 1989 0,164610 -0,28768 -1,60944
10 1990 0,078521 0,13976 -0,35667
11 1991 0,053681 0,30010 0,09531
12 1992 0,241651 0,22314 -1,20397
13 1993 0,115055 0,37156 -0,10536
14 1994 0,143971 0,40547 -0,35667
15 1995 0,211917 0,43825 -0,69315
16 1996 0,153309 0,53063 -0,10536
17 1997 0,171513 0,55962 -0,35667
18 1998 0,294913 0,50078 -1,20397
19 1999 0,238418 0,66783 -0,51083
20 2000 0,241904 0,85442 -0,22314

Primeramente, especificamos el sistema de ecuaciones simultaneas en forma estructural:

Qt - od’t = th
(18)
Q;- BP;- nW; = Ust

Reescribiendo el sistema en forma matricial, tenemos B-Y; + IZ; = U;:
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Sabemos que la forma reducida del sistema viene dada dada por:
Y;=M2Z+V,
siendo M=-B"-ry v,=—B"U,.
Finalmente, el sistema en forma reducida viene dado por las siguientes ecuaciones:

Q¢ = W, + vy
(20)
P = Wi + vy

Ademas, sabemos que la primera ecuacién esta exactamente identificada. Por tanto,
aplicaremos MCO sobre las ecuaciones de (21). Para ello, en el entorno del programa
Minitab, seleccionamos:

Stat > Regression > Regression:
2> MINITAB - Untitled

File Edit Manip LCalz Stat Graph Editor Window Help

= Y e I s e e T S el

Worksheet size: [C1 0 Response: IQ
Retriewvwing wor} [C2 F
Uorksheet was = |=9 W Predictors: [y =

=
c1
1 Q
1 -0,0851:
2 -0,1559:
3 0 0e7 Graphs... | Options... |
4 0,0055 Select | Besults... | Storage... |
3 -0,05791
6 -0,0045] Help | 0K Cancel |
7 -0,03551 _ _
8 -0,068519 | -0,10536 | 033647
LI_I n N ACACAN L Ul | A Cmndad = :é

El programa nos proporciona los siguientes resultados la estimaciéon MCO de la primera
ecuacion :

Proyecto e-Math 10
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=l
Regression Analysis
The regression equation is
Q= -0,109 W
Predictor Coef 3thewv T P
Noconstant
) -0, 10915 0,04069 -2,68 0,015
[ |
3 = 0,1360
Ahalysis of Variahce
Source DF 55 Ma F P
Regression 1 0,13315 0,13315 7,20 0,015
Fe=sidual Error 19 0,35161 0,01551
Total 20 0,48476
[ ol

A partir de los resultados de estimacion, el parametro 1, = -0,709 resulta de nuestro interés..
A continuacién, volvemos a emplear el mismo procedimiento a fin de estimar la segunda
ecuacion. Los resultados de estimacion aparecen en el cuadro siguiente:

Regression Analysis

The regression equation is
P =20,155W

Predictor Coef StDev T P
Noconstant
W 0,1546 0,1664 0,93 0,365
S = 0,5562

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 1 0,2671 0,2671 0,86 0,365
Residual Error 19 5,8786 0,3094

Total 20 6,1457

De la salida de estimacion, se deduce que I1, = 0,155.

Ahora bien, una vez conocidos los estimadores de m; y @, procedemos a calcular la
elasticidad de demanda estimada ar:

Puesto que I = - B'-r, tenemos que B IT=-T, o bien, en forma mas detallada,

1 —ar rn, 0
- 1)
1 - bT n2 n
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O bien,

n—arMnN,=0
1—arll (22)

M, —brl;=nr

Consecuentemente, ar = 1/ 11, =-0,109/0,155 = -0,703. Concluimos, por tanto, que entre la
cantidad demandada de naranjas y el precio de equilibrio existe relacién inversa. El método
de minimos cuadrados indirectos nos permite estimar solo la elasticidad de demanda. Puesto
que la segunda ecuacion de (19) esta no identificada, no podemos recuperar, a partir de la
forma reducida, el resto los parametros estructurales br y nr. No obstante, veremos més
adelante que, bajo unas condiciones especificas, dichos parametros pueden estimarse por el
método de variables instrumentales.

0 Ecuaciones identificadas: estimacién por MC2E:

El método de minimos cuadrados en dos etapas (MC2E) permite obtener estimadores
consistentes para los parametros estructurales (elementos de las matrices By I') en el caso
de ecuaciones sobreidentificadas o exactamente identificadas. EI método MC2E consiste en:

e Para cada variable enddégena explicativa de la ecuacién, hallar la ecuacion de
regresion de ésta sobre todas las variables exégenas del sistema.

e Con las ecuaciones de regresion obtenidas, hallar los valores estimados para cada
variable enddgena, y realizar la regresion de la variable endégena dependiente sobre
las variables explicativas usando dichos valores estimados (en lugar de los valores
observados).

Ejemplo 3: Volvemos a considerar el sistema de ecuaciones simultaneas, definida en (18).
D
Qi-aPi=u;
_ S
Q;- P - W, = u":.
Recordemos que la primera ecuacion esta identificada, mientras que la segunda esta no
identificada. Por tanto, podemos utilizar el método de MC2E para estimar consistentemente
la elasticidad de demanda a.
En el sistema, hay sdélo una variable endégena explicativa (Py) y una variable exdgena (W).
De modo que en una primera etapa regresamos el precio de naranjas sobre el indicador de
condiciones climatolégicas, en la siguiente ecuacion de regresion:
Primera etapa: P;= 6W; + v,
Desplegamos Stat > Regression > Regression > Storage; una vez dentro

marcamos la casilla “Fits” que permite generar, en la hoja de calculo, los valores ajustados de
Py

Proyecto e-Math 12
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Regrezzion x|
C1 0 Response: |P
Zz F
C3 W Predictors: [ =
Regression - Storage I
v Eits
" Besiduals
[T Standardized residuals
[T Deleted t residuals
Select | " Hi [leverages)
= | [T Cook's distance
At I DFITS
75 059784 0516 | MSE
00| 043078| 0356 | XXinverse
19| 01053 | 03as R matrix
10 -0,28768 | -1 509
A A7 L P g | HEIP QK Cancﬂl
Obteniéndose los siguientes resultados:
l=) e
5|

Regression Analysis

The regression equation is
P =10,155 W

Predictor Coef 3tDev T F
MNoconstant
) 0,1546 0,1664 0,93 0,365
2 a3 4 C5 6 c7 ) =
1 P Wy FITS
1 -1,049582 | -1.203%7 | -0,186121
2 -0B5393 | 010536 | -0,016235
3 079851 | QB9315 | 0107153
4 -0B8315 | 1203597 | -0,186121
3 -0,43078 | 010536 | -0,016288
6 -0559784 | 091629 | -0,141645
Fi -0,43078| 035667 | -0,055138
8 010536 | 033647 0052015
ﬂ n ﬂj'."l:‘D A4 Srnrdd o A00mA = y
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En segunda etapa, partimos de la estimacion consistente especificada en (17):
a*r = (1/T)ZP*Q/((1/T) ZP*?)

Esta expresion sélo sirve los propdsitos de teoria, ya que en practica desconocemos los
valores de los parametros By n necesarios para construir P%. Sin embargo, este término lo
podemos sustituir por el estimador consistente de P; determinado en la primera etapa. Asi
pues, con el programa Minitab, regresamos cantidad sobre el valor estimado de P
(llaméndolo “PHAT”):

Segunda etapa:

Regression Analysis

The regression equation is

Q@ = - 0,706 PHAT

Predictor Coef StDev T P
Noconstant

PHAT -0,7061 0,2632 -2,68 0,015
S = 0,1360

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 1 0,13315 0,13315 7,20 0,015
Residual Error 19 0,35161 0,01851

Total 20 0,48476

Asi pues, el estimador de MC2E queda apycze = -0,706.
o Ecuaciones identificadas: estimacién por Vi

El método de variables instrumentales (VI) permite obtener estimadores consistentes para
los parametros estructurales (elementos de las matrices B y I') en el caso de ecuaciones
sobreidentificadas o exactamente identificadas. Es un caso particular del método de MC2E y
se utiliza cuando el numero de instrumentos es igual al numero de variables endbgenas
explicativas. Un instrumento resulta valido cuando esta correlacionado con una de las
variables endégenas y no con el término perturbacion. El método VI consiste en:

e Seleccionar tantas variables instrumentales cuantas hay variables enddgenas
explicativas  (correlacionadas con término de perturbaciéon) y variables
predeterminadas (incorrelacionadas con término de perturbacion) .

e Estimar el modelo en el cual regresamos la variable dependiente sobre las variables
explicativas (endégenas y predeterminadas), utilizando las variables instrumentales
para corregir la endogeindad de los regresores.

En general, el estimador de variables instrumentales puede determinarse de la siguiente
manera:

By = [EXZ:T'[EX.Yd (23)

Proyecto e-Math 14
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Donde: Y; es la variable dependiente, Z; es el vector de las variables explicativas (endégenas
y predeterminadas) y X; es el vector de las variables instrumentales. La condicion
imprescindible es que el numero de instrumentos, r, sea igual al numero de variables
explicativas, k.

Ejemplo 4: Volvemos a considerar el sistema de ecuaciones simultaneas, definida en (18).
D
Qi-oPi=u;
_ S
Q:- P - W, = u":.
Puesto que la primera ecuacién esta identificada, podemos utilizar el método de VI para
estimar consistentemente la elasticidad de demanda o. A fin de realizar dicha estimacion,
como instrumento utilizaremos W; que puede estar correlacionado con P; pero no con el

término de perturbacion uD,,. Asi pues, hay una variable explicativa y un instrumento. El
estimador de la elasticidad viene dado por la siguiente expresion:

ay = [EWPJ'[ZW,Q] (24)

La estimacion no puede realizarse por via del Minitab, por lo que emplearemos la hoja de
célculo Excel.

& | B | c o | E | F | & 1 H |

1_|ESTIMACION POR METODO DE YARIABLES INSTRUMENTALES

z

3

4 | Aho (P[] Pt Wt Wil WPt

5 1981 -0085181 -1,04982 -1,20397 01025554 12639513

B 1982 -0,153996 -065393 -0.10536 00168572 00633931

7 1983 -0087284  -0,79851  -069315 00E0S009 05534872

& 1984 000558 -069315 -1,20397 -0006718 03345318

] 1985 -0097901 -043078 -010536 00103148 0045357

10 1986 -0004575 -059784 -091623 0004132 05477343

11 1987  -0,0353 -043078 -035667 00128045 01536463

1z 1988 -0068519  -0,10536 033647 -0023055  -0,03545

13 1989 016461 -0,28768 -1.60944 -0,264393 04630037

14 1990 0078521 013376 -035667 0028006 -0,049343

15 1991 0053681 03001 009531 00051163 00286025

16 1992 0241651 022314  -1,20397 -0290941 -0,268654

17 1993 0115055 037156  -010536 -0012122 -0.03914a

= 1994 0143971 040547 -035667 -005135 -0.144619

19 1995 0211917 043325 -069315  -0,14639 -0,303773

20 1996 0153308 053063 -010536 -0016153 -0,055807

21 1997 0171513 055962 -035667 -006117¢  -0,19965 il o
2z 1993 0294913 050078  -1.20397 0355066 0602924 T
23 1999 0238418 066783 -051083 -0121791 -0,341143 P
24 2000 0241304 085442  -0,22314 -0,053973 -0,190655

25 —
2 WQ= -1,219833 ALFS W= WOMP=  -0,706095

27 WP= 17275773 [ _|\I
26

29

30
14 |4 ¥ ¥} Hojal 4 Hoja2 F Hojad f 14l

En definitiva, el estimador de VI de la elasticidad de demanda es ay, = -0,706.

Consideramos ahora estimacion de la elasticidad de oferta, By del efecto de las condiciones
climatolégicas, n:

Q= BP;+ nW; + u®,

Ahora bien, suponiendo conocida la elasticidad de demanda, a, podemos generar el término
de perturbacion de demanda:

u’ = Q- P,

Proyecto e-Math 15
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Dado que el error esta correlacionado con P;, la variable explicativa enddgena, pero no
correlacionado con us,, entonces cumple los requisitos de una variable instrumental. Por otra
parte, W; esta obviamente correlacionada con W, pero no correlacionada con con u®,. Asi
pues, habremos agregado un vector de variables instrumentales, X; = (uD,; W, para poder
estimar consistentemente los parametros de la ecuacion de oferta:

-1
br uP UPwW U™

nr wp ww wa

Aunque en practica desconocemos el valor de la elasticidad de demanda, ya sabemos que
este parametro puede estimarse por el método de variables instrumentales, produciendo el
resultado inmediatamente anterior. Precisamente este valor puede utilizarse para generar el
residuo de demanda y utilizarlo posteriormente a fin de realizar la estimacion de Vi de By n:

-1
by, o°p 0°w 0°Q

Nv wp ww wa

Puede demostrarse que la estimacion de dichos parametros es consistente [5].

Operando en el entorno de Excel, calculamos los componentes de las matrices X’Z 'y de X’Y:

E | F | ©&®& | H | 0 | g ok | 1 m™
4 | Wl WiPt Udr UdtPt Udt'wt UdeQe W2
5 0102555369 1,26395158 -0,826354 08675229 09949053 00703597 1,4495435
B 0016557179 00635931 -0621671 0406529 00654992 0,0994645 00111007
=
g

0060500305 05534872 -0.651032 05198556 04512629 0.0565247 043045639
-0.006713153 08345318 -0.453734 03353343 05324613 -0.0027 1,.44954385
] 0010314349 00453337 -0402032 01731872 00423531 00393593 00111007
10 | 0004192027 02477248 -042665 02550655 03309352 00019519 05395874
11 0.012804453 01536463 -0,340031 01464734 01212787 00122071 01272135
12 | -00230545858  -0.03545 -0,142903 00150563 -0043053 0009716 01132121
13 | -0264923318 04630037 -0.038492 00110734 00619507 -0.006336 25902371
14 | -0025006035 -0045548 01771916 0.0247643 -0063193 00139133 01272135
15 | 0005116336 00286025 02655516 0073632 00253037 00142351 0.009084
16 | -0.290940554 -0.Z68654 0,3391873 00330743 -0.43061 00964641 1.944354355
17 | -02122195  -0.039148 03773764 0140218 -003976 0043419 00111007
18 | -0051350137 -0.144619 04302323 01744465 -0.153451 0061841 01272135
19 | -0146830269 -0303773 05213215 02234691 -0.361354 01104769 04304569
20 | -00B152636 -0055807 05279338 02801375 -0035623  0.030937 00111007
21 | -0.0681173542 -0.1986 05666047 03170333 -0.202091 009718301 01272135
22 | -0,35506640% -0.602924 06434637 03247376 -0.730731 01912404 1 4495435
23 | -01A17067 -0.341148 0709906 04740365 -0362641 01682544 0,2608473
24 | -0053973459 -0.190655 08451245 072209135 -0183551 0204433 00437315

26 wWa WP Ud'P Ud™ ud'@ L)
27| -1.2198329 1.72753 5.58492 -0.0002 136447 11.1 T53| .I

3
14 |4 ¥ ¥ Hojal 4 Hojaz f Hojas F il

A continuacién, calcularemos la matriz inversa de X’Z (InvX_Z) y posteriormente la
multiplicamos por X’Y (X_Y), obteniendo el vector de los parametros estimados by, y ny. Es
importante recordar que para validar férmulas matriciales con Excel es necesario usar la
combinacion de teclas [Control]+[Shift]+[Enter] (ver math-block sobre operaciones con
matrices en Excel):

Proyecto e-Math 16
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& B C O | E | F | ER H |
25
26 wia- -1.2198 ALFA_VI=  WQIWP= -0,7061
o7 WP= 172758
25 WW= 11,1753
23| UdP- 558492
30| Uudw- -0.0002
3 UdQ= 1,36447
=z
33
34 | INPUTS: ¥ 7= 558491709 -0,0001E3319 RS 13694735
5 172757720 11.17526505 -1.219833
36
37 e 7= 017905288 2.5167T4E-06 E ctimmdor o Yl de
gg -002TETAT  0.0594E2E32 E
an BETALWIE 0244309736 demEmel g
41 DUTPUTS: ESUVISIRURIZKIYS  ETA_MI= -0,145322407 .
= wm.
43
a4

La estimacion VI nos proporciona los siguientes resultados:

ay = -0,706; by, = 0,244 y ny, = -0,147. Concluimos por tanto, que el mercado de naranjas
funciona bajo las de leyes de oferta y demanda, la elasticidad de demanda siendo negativa y
la elasticidad de oferta, positiva. Por otro lado, el las adversas condiciones meteorolégicas

producen efecto negativo sobre la oferta de naranjas.

En este math-block hemos analizado los modelos multicecuacionales, problemas de
identificacién y endogeneidad, y hemos conocido los principales métodos de estimacion de

estos modelos que dan lugar a los estimadores consistentes, insesgados e eficientes.
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