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Modelos de Ecuaciones Simultaneas (MES): Aplicacion al mercado monetario

Luis Mancilla, Tania Paredes y Juan Ledn

RESUMEN

Este documento presenta los fundamentos tedricos y desarrolla los métodos estadisticos
relevantes para estimar los pardmetros de modelos de ecuaciones simultaneas (MES). Se aborda
la definicion de modelos en su forma estructural y reducida, el problema de la identificacion
(condicion de orden y rango), y los diferentes métodos de estimacién (minimos cuadrados
indirectos, minimos cuadrados en 2 etapas y minimos cuadrados en 3 etapas). Asimismo, se
presentan aplicaciones empiricas de estas metodologias para que puedan servir de guia para los
lectores a través de ejemplos concretos. Finalmente, este documento estd orientado a servir de
material de ensefianza para los y las estudiantes universitarios, y de guia practica para el analisis
estadistico para los y las investigadores en general que quieran incursionar en el analisis de
ecuaciones simultaneas.

Clasificacion JEL: C01, C03, C32
Palabras claves: Econometria, Ecuaciones Simultaneas, Métodos de identificacion, Métodos de
estimacion.

ABSTRACT

This document presents the theoretical foundations and develops the relevant statistical methods
to estimate the parameters of simultaneous equation models (SEM). It addresses the definition of
SEM in its structural and reduced form, the identification problem (order and rank condition), and
the different estimation methods (indirect least squares, two-stage least squares and three-stage
least squares). In addition, empirical applications of these methodologies are developed that they
can serve as a guide for readers through concrete examples. Finally, this document is intended to
be a teaching material for university students, and a practical guide for statistical analysis for
researchers in general who want to venture into the analysis of SEM.

JEL Classification: C01, C03, C32
Keywords: Econometrics, Simultaneous Equations Models, Identification Methods, Estimation
Methods.
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Introduccion

El presente documento tiene como objetivo brindar un alcance teérico y
practico sobre la estimacién de modelos de ecuaciones simultaneas, donde
ya no se cuenta con una sola ecuacién sino con un sistema de ecuaciones; es
decir, las variables dependientes en una ecuacién pueden ser explicativas en
otra (Gujarati y Porter, 2009; Wooldridge, 2001).

El clésico ejemplo, en microeconomia, es cuando analizamos las condi-
ciones del mercado para un bien determinado. Se cuenta con dos ecuaciones
(oferta y demanda del bien) que nos permiten determinar el precio y la
cantidad de equilibrio de dicho bien (Gujarati y Porter, 2009; Wooldridge,
2001). Asi, este serfa un sistema de dos ecuaciones que permite explicar el fe-
némeno bajo estudio. Sin embargo, dado lo anterior, el supuesto del modelo
de regresion lineal de que la variable explicativa no debe estar correlacio-
nada con el termino de error no se cumple, por lo que usar como método
de estimaciéon Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) para cada ecuacién
resultaria en estimadores inconsistentes, y se necesita usar otros métodos
de estimacion para obtener estimadores consistentes de las relaciones bajo
estudio (Gujarati y Porter, 2009; Wooldridge, 2001). Asi, el presente docu-
mento revisa la teoria detras de los modelos de ecuaciones simultaneas, y a
través de un ejemplo practico relacionado al mercado de dinero, se detallan
los pasos que se deben seguir para obtener estimadores consistentes para las
relaciones bajo estudio.

El documento esta dividido en cuatro secciones. La primera da un al-
cance teérico sobre lo que son los sistemas de ecuaciones simultaneas. La
segunda seccion brinda detalles sobre lo que significa y las diferencias entre
los modelos en la forma reducida y estructural, haciendo hincapié que los
modelos en la forma estructural permiten estimar los efectos y las relaciones
que se pueden plantear en modelos conceptuales. La tercera seccién da un
alcance sobre el problema para la identificaciéon de cada una de las ecuacio-
nes del sistema, abordando la aplicacién de las condiciones de orden y de
rango al momento de identificar un sistema de ecuaciones. La tltima secciéon
aborda los diferentes métodos de estimacién para obtener los parametros
de la forma estructural, describiéndose los métodos de Minimos Cuadrados



Indirectos (MCI), Minimos Cuadrados en dos Etapas (MC2E) y Minimos
Cuadrados en tres Etapas (MC3E).

Finalmente, los autores agradecen el apoyo recibido por parte del depar-
tamento de economia de la Pontificia Universidad Catolica del Pertd para la
elaboraciéon del presente documento, que esta orientado a servir de material
de ensefianza para los y las estudiantes, material de apoyo para los y las do-
centes y guia practica para el analisis estadistico para los y las investigadores
en general que quieran incursionar en el analisis de ecuaciones simultaneas.
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Modelos de Ecuaciones
Simultaneas (MES)

Los Modelos de Ecuaciones Simultaneas (MES) se caracterizan, a di-
ferencia de otras relaciones que se puedan establecer entre variables Y y
X de forma unidireccional, es decir que X cause Y o Y cause X, en que
se pueda establecer una doble causalidad entre las variables analizadas. En
otras palabras, como lo definen G ujaratiy P orter (2009), enlos M ES hay
una relacién en dos sentidos, o simultédnea, entre Y y (algunas) X, que hace
dudar del valor de la distincién entre variables dependientes y explicativas.

Dada esta caracteristica de relacién simultdnea que puede darse entre
dos variables o més, los MES plantean una estrategia que permita, a partir
de un conjunto de variables que se determinen simultdneamente, proponer
mas de una ecuacién: una para cada una de las variables mutuamente, o
conjuntamente, dependientes o endbgenas (Gujarati y Porter, 2009).

Adicionalmente, se deberd tomar en cuenta que a diferencia de la ecua-
cién con una relacién unidireccional, en este tipo de modelos no es posible
estimar los parametros de una ecuacion aisladamente sin tener en cuenta la
informacién proporcionada por las deméas ecuaciones en el sistema.

Cabe mencionar que este tipo de doble relacién entre las variables es
diversa y se puede encontrar en relaciones tan elementales como lo son la
relacion precio-cantidad en un modelo de oferta y demanda como se presenta,
a continuacién:

Funcién de demanda:

Qf:ao—i-qut—kult,al >0 (1.1)



Funcién de oferta:

Qi = Bo + B1 P+ uai, 1 >0 (1.2)

Dada la relacién anterior, se presenta un problema de simultaneidad
dado que, finalmente, el equilibrio se establece cuando Q¢ = @3, surge la
necesidad de establecer otros métodos a los usados en los sistemas con rela-
ci6n unidireccional para poder estimar los pardmetros que lo conforman.

Por otro lado, también se debera tomar en cuenta que dentro de los
MES, se puede diferenciar entre dos tipos: i) modelos recursivos o en cade-
nas causales y ii) modelos interdependientes o no recursivos. En el caso de
los modelos ecucionales recursivos, todas las ecuaciones estan identificadas.
Sin embargo, en los sistemas no recursivos, es necesario determinar si esta
identificada cada ecuacién.

En este sentido, los MES representan una complejidad bastante amplia
no solo por definicién, sino también el alcance que se pueda dar a estos sobre
la estimacién. En el caso del desarrollo de este documento, solo nos centra-
temos en los sistemas que involucran interdependencia, es decir, en aquellos
que requieren de una estimacién conjunta para conocer los pardmetros de
interés. Esto se realiza mas en detalle en los siguientes capitulos.
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Modelos estructurales y
reducidos

2.1. Definiciéon de un modelo estructural

Un modelo estructural es aquel cuyas ecuaciones explican el comporta-
miento de algin agente econdémico en funciéon de otras variables relevantes,
entre las cuales pueden incluirse también variables endégenas del modelo.
Se distingue del modelo en forma reducida, donde se expresan las variables
endégenas del modelo tedrico solo en funcién de determinantes exdgenas,
pero cuyos parametros no tienen una explicacion tedrica.

Por ejemplo, proponemos el siguiente modelo estructural del mercado
de dinero, el cual es un hibrido entre un modelo propuesto por Gujarati y
Porter (2009) y una ecuacion de oferta agregada adaptada del modelo IS-MR
dindmico de Mendoza (2018):

Mg = Bo+ B1Ys + BoRy + B3Ps + pins (2.1)
My =ap+ a1Yy + aaPrq + ot (2.2)
Py=~0+nY: +72P—1 + p3e (2.3)

Donde M{ corresponde a la demanda de dinero, M; a la oferta de
dinero, P; al precio, R; a la tasa de interés de los bonos en soles e Y; al PBI.
Ademads, pir ~ N(0,0?) para i =1,2,3 y cov(uit, ujt) = 0 para i # j.

En este modelo podemos argumentar que las ecuaciones nos muestran
la estructura de un mercado de la economia, donde cada ecuacién tiene una
interpretacion definida:



(2.1) Es la ecuacién de demanda de dinero, la cual depende del ingreso
nacional Y;, la tasa de interés R; y el nivel de precios F;.

(2.2) Es la ecuacién de oferta de dinero, la cual es determinada por una
autoridad de politica monetaria que toma en cuenta el ingreso nacional
Y, y el rezago del nivel de precios P;,_1 para fijar la oferta.

(2.3) Es la ecuacién de oferta agregada, la cual fija el nivel de precios P; en
funcién de la produccion Y; y del rezago de los precios P;_1.

Por tratarse de un modelo estructural podemos argumentar que sus erro-
res i tienen interpretaciones econémicas. En este caso w1, es un choque de
demanda monetaria, p9; es un choque de oferta y pus; es un choque de infla-
cion.

Los errores de los modelos estructurales (u;:) no tienen covarianza entre
si ya que se han conceptualizado como efectos distintos dentro de la econo-
mia. La matriz de varianzas y covarianzas de la forma estructural, a la que
denotaremos como (2, tiene la siguiente forma para el modelo del mercado
de dinero:

Donde:

2.2. Definicién de un modelo reducido

Todo modelo estructural bien definido, ! puede ser llevado a una forma
reducida. Con bien definido nos referimos a que el niimero de variables endé-
genas sea igual al niimero de ecuaciones. En este caso tenemos 3 ecuaciones
para las siguientes variables: Y;, M; y P;, por lo que podemos hallar una
forma reducida.

La forma reducida nos da una relacion directa entre las variables enddge-
nas y los determinantes exégenos. La forma reducida del modelo planteado
en el subcapitulo anterior seria la siguiente:

Y; =Ilp + I Ry + 12 P 1 + vy (2.4)

'Es decir, que el nimero de endégenas del modelo sea igual al nimero de ecuacio-
nes.



My =TIz + 4Ry + 5Py + vy (2.5)

Py =1lg + II7 Ry + g Py 1 + v3y (2.6)

En esta forma podemos notar las siguientes diferencias fundamentales:

= Se ha perdido la relacion entre las variables endégenas.

= Ya no hay distincién entre la demanda (M) y la oferta de dinero (M)
ya que en el equilibrio ambas son iguales a una misma variable (M)
que representa la cantidad de dinero de equilibrio del mercado.

= Las ecuaciones ya no tienen una interpretacion teérica. No podemos
sostener que (2.5) es ni la demanda ni la oferta de dinero, del mismo
modo que (2.6) no es una ecuacién de oferta agregada.

= Los errores ya no tienen una interpretacién tedrica. Los errores v
son simples errores estadisticos que muestran desviaciones respecto al
valor de equilibrio esperado.

= Podemos interpretar las ecuaciones en forma reducida como hallar el
valor de equilibrio de las variables endégenas del modelo.
2.2.1. ;Coémo hallar una forma reducida a partir de la forma

estructural?

En este caso, podemos partir de plantear el equilibrio del mercado de
dinero utilizando las ecuaciones (2.1) y (2.2):

M@ = M (2.7)
Bo+ 1Y+ BaRe + Bs Py + pie = ao + an Yy + ae Py + pat
En la ecuaciéon anterior observamos que tenemos 2 variables endbgenas:

Y; v P.. El siguiente paso es despejar cualquiera de las 2 en funcién del resto
de variables y pardametros. En este caso despejaremos Y; por simplicidad:

(B1 —a1)Yy = (a0 — Po) — BoRe — B3Py + o Pr—1 + (por — pae)

10



g — o —
y, = Q0 Bo P2 R, B3 P %2 p oy M

B Bi—ag Bi — a1 81— B1— o

(2.8)

Una vez hallada la ecuacién (2.8), introducimos la ecuacién de oferta agre-
gada (2.3) en P

ap — Bo B2 B3
Y= - Ry — +mY;
T Bi—ar Bi—an 51—041(70 et
a _
+v2 P14 p3e) + 723—1 + F2te — Pt
p1—aq B1—aq

Finalmente, despejo en funcién de Y; para hallar nuestra primera ecuacion
en forma reducida:

a9 — Bo — Povs B2
Y; = - R
Br—a1+ B3y B — o1+ Bz (2.9)
a — B372 Pyt Mot — p1g — B3pat
fr—a1+ B3y p1— a1+ B3m

La ecuacién (2.9) es idéntica a la ecuacion (2.4), solo que en la primera se
muestran los parametros de forma reducida (II;) descompuestos en funcién
de pardmetros estructurales («;, f;, ;). Si introducimos (2.9) en la deman-
da de dinero (2.1) obtendremos la ecuacién en forma reducida de la masa
monetaria:

M — aof — a1fo + B3y + 1837 o132
= _

p1 — a1 + B3 B1 — a1 + B3
a1 + anfzy1 — a1 8372 a1 (pe — Bapse) + (—oa + Bsyr) pae
+ P_1+
B1 — a1 + B3 B1— a1 + B3

(2.10)

Anélogamente, si introducimos la ecuaciéon (2.9) en la oferta agregada
(2.3), obtendremos la ecuacién de la forma reducida del nivel de precios:

a1 — a1y + o1 + B170 7152
Pt — - t
p1— a1+ B3m B1 — a1 + B3 (2.11)
asyr — a1y2 + B172 1 (2 — pae) + (o — Br)pae
+ P+
p1— a1 + B3 B1 — a1 + B3

11



Para concluir, podemos indicar la relacion entre los parametros en forma
reducida y en forma estructural. Vemos que los primeros son una mezcla de
los primeros, lo que complica bastante su interpretacién:

1, = ap — Bo — B30
p1— a1+ B3m

Y S
B1 — a1 + B3

I, = ag — 3372
B1 — a1 + B3

I, = apf1 — a1 Bo + B3y — a1 B30

p1— a1+ B3m

= o1 B2
B1 — a1+ Bsm

I, — aoff1 + B3y — a1 372
B1 — a1 + B3
I, = apy1 — a17 + Boy1 + Bivo

B1 — a1+ B3m

T, — 752
p1 — a1+ B3m

Il = aoy1 — a1y2 + B2

p1— a1+ B3m

2.2.2. Los errores de la forma reducida

De la misma forma que hallamos los parametros de la forma reducida
en funcién de los parametros de la forma estructural, podemos hallar los
errores en forma reducida en funcién de los errores de la forma estructural:

Mot — H1e — B33t
V1t =

B1 — a1 + B3
oy = ar(pir — Bapse) + (—a1 + Bsyi) o
B1 — a1 + P37
vy = Y1 (par — pae) + (a1 — Br)pse
p1 — a1 + B3

12



Podemos observar que cada error v;; es una mezcla de los errores estruc-
turales de oferta, de demanda y de inflacién, por lo que tampoco podemos
interpretar directamente estos errores.

Ademads, estos errores si tienen covarianza entre si. La matriz de varian-
zas y covarianzas de los errores de la forma reducida del modelo del mercado
de dinero tiene la siguiente forma:

[ o} +o3+B305
(Br1—a1+B371)2
5 —ayo2+(—a1+B371)o3+a1 B2o2 a2o?4(—a1+B371)%03+(cu Bs) %02
(B1—a1+P371)? (B1—a1+P371)2
Y102 4+7202—B3(c1—P1)o2 —a1m102+y2(—a1+B3)oi—a1B3(a1—B1)o?  yioi+yioi+(a1—p1)%o2
L (B1—a1+B371)? (B1—o1+B371)? (B1—a1+B371)?

13




3

El problema de la
identificacion

3.1. El concepto de identificacién: ;Cuando esta
identificado un modelo estructural?

El concepto de identificacién refiere a la posibilidad de estimar el valor
de los pardmetros de la forma estructural en funcién de los parametros de
la forma reducida. En el caso del modelo del mercado de dinero (Ecuaciones
(2.1), (2.2) y (2.3)) teniamos los siguientes pardmetros de la forma reducida:

I, = %0~ Bo — B30
p1— a1+ B3m
B
p1— a1+ B3m
I, = az — 3372
p1 — a1+ fB3m
I, = apfr — a1 By + aoBzy1r — @130
p1 — a1+ fB3m
= o1 B2
P — a1 + fB3m
I, = az1 + azfB3y1 — 1372
p1— a1+ B3m
I = 207~ @10 + Bor1 + B1o
p1 — a1+ B3m
I, = 132
p1 — a1+ fB3m
[T = &2~ 1% + B172
p1 — a1+ fB3m

14



Podemos observar que hay una ecuacién por cada parametro de la forma
reducida, lo que da 9 ecuaciones en total:

Iy, 11y, o, 113, 11y, 15, 116, 117, IIg

Esto suma 9 ecuaciones en total. Asimismo habran tantas incégnitas
como parametros de la forma estructural hayan:

Qp, a1, O, BO?ﬁl?ﬁZa 537705717’72

Lo que sumarfa 10 incégnitas. Los parametros de la forma reducida no
son incégnitas ya que estos se pueden estimar facilmente por MCO.

Teniendo 9 ecuaciones y 10 incognitas, el modelo se encuentra subiden-
tificado. Por lo que no es posible estimar todos sus parametros de la forma
estructural.

No obstante, que el modelo en su conjunto no se encuentre identificado,
no implica que alguna de sus ecuaciones particulares no pueda estar identi-
ficada. En este caso particular, las ecuaciones (2.2) y (2.3) si se encuentran
exactamente identificadas, lo que significa que podemos estimar el valor de
sus parametros estructurales. Solo la ecuacién (2.1) se encuentra subidenti-
ficada.

En los siguientes acapites mostraremos los métodos utilizados para de-
terminar la identificacion de cada ecuacién: las condiciones de orden y de
rango.

3.2. Condicién de orden

La condicién de orden es un andlisis que se hace comparando el ntimero
de exégenas excluidas en cada ecuacién con el niimero de endégenas incluidas
(excluyendo la enddgena al lado izquierdo). Para estructurar el andlisis, es
recomendable contabilizar las variables en las siguientes categorias:

= g: # de enddgenas del sistema.
= g;: # de enddgenas en la ecuacién j.
» K: # de exdgenas en el sistema (tomando en cuenta la constante).

» kj;: # de exdgenas en la ecuacién j (tomando en cuenta la constante).

Para cada ecuacién es necesario comparar el valor de K — k; con el de
g; — 1. Dependiendo de cudl sea mayor nos encontraremos en uno de los
siguientes casos:

15



Tabla 1: Andlisis de la condicién de orden

Condicién de orden ‘ Resultado
K—Fk;j>g;—1 Sobreidentificado
K—-Fkj=g;—-1 Exactamente identificado
K—-Fkj<gi—1 Subidentificado

Cabe mencionar que este método de identificacién es condicién necesa-
ria y suficiente cuando se analiza un sistema de ecuaciones con 2 variables
endégenas (g = 2).

A continuacién, procederemos a aplicar este método al modelo estructu-
ral del mercado monetario:

M2 = By + 1Y + B2Rs + B3P + pay (2.1)
Mts =ag+ a1 + P 1 + ot (2.2)
P =704+ 7Y: +72Pi—1 + pst (2.3)

1. El primer paso es agrupar las variables ordenadamente:

= Variables endogenas: My, Yy v P;.
= Variables exégenas del sistema: I, 2 R, y Pi_y. >
2. En segundo lugar, contabilizaremos nuestras variables en los pardme-
tros K, kj, gy g;:
= g: # de enddgenas del sistema. En este caso g = 3.

= g;: # de enddgenas en la ecuacién j. En este caso g1 = 3, go = 2
y g3 =2

» K: # de exégenas en el sistema. * En este caso K = 3.

» kj: # de exdgenas en la ecuacion j. ° En este caso ki = 2, ko = 2
y ks = 2.

3. Para cada ecuacion es necesario comparar el valor de K — k; con el de
g; — 1. En la siguiente tabla resumimos los 3 primeros pasos:

2Notar que se debe incluir la constante dentro de las exégenas.

3Todos los rezagos de las variables endégenas seran contabilizados también como
exdgenas.

4Tomar en cuenta la constante solo una vez.

5Tomar en cuenta la constante.
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Tabla 2: Condicién de orden en el modelo de mercado monetario

’ Ecuacién ‘ K ‘ k; ‘ g ‘ 9; ‘ Condicién de orden ‘ Resultado
(2.1) 312 (3|3 | K-kj=1<2=g;-1 Subidentificada
(2.2) 312132 K—-ki=1=g;—-1 Exactamente identificada
(2.3) 31232 K—-ki=1=g;—-1 Exactamente identificada

4. Analizamos cada ecuacién en base al cumplimiento o incumplimiento
de la condicién de orden:

» Analizamos la ecuacién de la demanda monetaria (2.1):
K-k =1 < 2= g;—1. La ecuacion se encuentra subidentificada.
No sera posible obtener una soluciéon a partir de los datos.

» Analizamos la ecuacién de la oferta monetaria (2.2): K —
ko = 1 = go — 1. La ecuacién se encuentra exactamente identifi-
cada. Podemos hallar el valor de sus parametros estructurales a
partir de los datos.

» Analizamos la ecuacién de la oferta agregada (2.3): K —
ks =1 = g3 — 1. La ecuacién se encuentra exactamente identifi-
cada. Podemos hallar el valor de sus parametros estructurales a
partir de los datos.

3.3. Condicién de rango

La condicién de orden explicada en el subcapitulo anterior es una condi-
ci6én suficiente solo en el caso donde tenemos 2 ecuaciones simultdaneas con
2 variables endégenas (g = 2). Para casos donde g > 2, es necesario realizar
otro examen adicional que funja como condicién suficiente: la condicién de
rango.

La condicién de rango verifica que las variables ex6genas excluidas de ca-
da ecuacién no sean linealmente dependientes entre si, de modo que puedan
identificarse exactamente los pardmetros estructurales del modelo (Gujarati
y Porter, 2009).

A continuacién encontrard la lista de pasos detallados para evaluar es-
ta condicién. Seguiremos utilizando como ejemplo al modelo del mercado
monetario (Ecuaciones (2.1), (2.2) y (2.3)).

1. Primero es necesario pasar todas las endégenas al lado izquierdo de
las ecuaciones:

My — p1Yy — B3P, = Bo + B2 R + pias (2.1%)
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My — oYy = ag + ao 1 + oy (2.2%)
Y + Py =y + 72 P11 + 3t (2.3%)

2. Ahora expresamos el modelo en su forma matricial:

1 —p1 —B3| |M; Bo B2 O I Mt
1 —a7 O Yi|=|lag 0 a9 Ry | + |t (3.1)
0 —m 1 Py Y 0 2| [P i3t

Hay que notar que la ecuacién anterior tiene la siguiente forma general
que comparte con cualquier modelo de ecuaciones simultineas:

F/Y;J = B,Xt + U (32)

Donde I' es una matriz cuadrada de dimensiones g X g que contiene los
parametros o constantes que multipliquen a las variables enddgenas
del modelo y B es una matriz de dimensiones g x k con los parametros
que multiplican a las variables exdgenas del sistema. Hay que notar
que en este caso B es una matriz cuadrada ya que k = g = 3, pero que
esto no va a suceder siempre.

Cabe mencionar que la forma matricial especificada en (3.1) también
es posible expresarla de la siguiente forma:

1 1 0 Bo ao Yo Mt

My Vi Pl |-B1 —ar —m|=[L R Poa||B 0 0[+]|pa
B3 0 1 0 az 7 M3t

(3.3)

La cual finalmente tendra la siguiente forma general, que es homologa
a lo establecido en (3.2):

I'=X,B+U, (3.4)

3. Juntamos las matrices I' y B verticalmente para crear la matriz con
la que analizaremos la condicién de rango.

1 1 0 ]

-1 —o1 —m
T — 03 0 1
=1 = — — (3.5)
B Bo &7y] Yo

B2 0 0

0 e 7|
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4. Aplicar el siguiente procedimiento a cada columna de la matriz an-
terior, donde cada una de estas representa una ecuaciéon del modelo
estructural, si y solo si la condicién de orden indicé que la ecuaciéon
estaba identificada o sobreidentificada. No tiene caso evaluar la con-
dicién de rango si la condicién de orden ya descarté una ecuaciéon por
encontrarse subidentificada.

4.1. Tachar la columna de interés. Por ejemplo, si estamos analizando
la ecuacién de la oferta monetaria, tacharemos la segunda colum-
na porque en esta se encuentran los parametros de esta: 1,—ayq,
ap y 9.

4.2. En la(s) columna(s) que nos quede(n), tachamos todas las filas en
donde la columna de interés tenga valores distintos de 0. Siguien-
do el mismo ejemplo, en la fila que corresponde a la ecuacion de
la demanda monetaria habria que tachar todas las filas excepto la
tercera y quinta (donde se encuentran —f3 y 32), y en la columna
de la oferta agregada también habria que tachar todas excepto la
tercera y quinta (donde se encuentran 1 y 0).

4.3. Con los elementos que no hayan sido tachados, se forma una ma-
triz y se calcula el rango de esta. © 7 Sobre el rango hallado se
aplican las condiciones expuestas en la Tabla 3. Notar que la con-
dicién de rango es suficiente cuando el rango de la matriz simplfi-
cada es igual al nimero de endégenas del sistema menos uno. No
obstante, necesitamos la condicién de orden para poder distinguir
si el modelo esta exactamente identificado o sobreidentificado, lo
cual no podriamos deducir de la condicién de rango.

El rango de una matriz es el nimero de filas (o columnas) de la mayor submatriz
cuadrada no nula con un determinante distinto de 0. Por ejemplo, si tenemos la siguien-

te matriz A = |;,1)) é 8] , la mayor submatriz cuadrada no nula es Asup = [:1)) ?} ,
cuyo determinante es det(Asyp) =1 x 5 —3 x 2 = —1. Por lo que el rango de esta matriz

es 2.
"Otra forma de hallar el rango de una matriz es como el minimo entre el nimero de
filas independientes y columnas independientes:
rango(A) = min(#filas independientes de A, #columnas independientes de A)
Con este enfoque, se tendrian que ir eliminando las columnas (o filas) que estén llenas
de ceros o que sean proporcionales a otras columnas (o filas) y luego contar las restantes
como las independientes.
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Tabla 3: Analisis de la condicion de Rango

Condicién de orden Condicién de rango ‘ Resultado
K—Fkj>g;—1 Rango de |—| simplificada >g — 1 Sobreidentificado
B
r
K—-Fkj=g;—-1 Rango de |—| simplificada = g — 1 | Exactamente identificado
B
r
K—-Fkj>g—1 Rango de |—| simplificada < g — 1 Subidentificada
B
K—-Fkj<gi—1 No se analiza Subidentificado

» Para la ecuacién de la oferta de dinero (M?®) se cumple que

Rango[Ap] = g — 1, por lo que estd exactamente identificada.
S S
=1 =eaT i
@
Rango | — — — | = Rango [ ] =2 (3.6)
g o5
g
| o7 oA

» Para la ecuacién de la oferta agregada (P;) se cumple que Rango[Ap] =
g — 1, por lo que estd exactamente identificada.

- .
= ¥ 1
Rango | — - — | = Rango [ 1 =2 (3.7)
56 o ng
| b a7 7]

Finalmente, recordamos de lo mencionado anteriormente que, dado que
la ecuacién de la demanda de dinero (My) esté subidentificada, no se anali-
zara la condicion de rango como se especifica también en la Tabla 3.
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4

Métodos de estimacion

4.1. Forma incorrecta: aplicacion del estimador de
MCO al modelo del mercado de dinero

En la Tabla 4 se presenta la tabla de resultados de la estimacion de las
ecuaciones incluidas en el modelo de mercado de dinero, ® a través del Mé-
todo de Minimos Cuadrados Ordinario (MCO) con informacién trimestral
del Banco Central de Reserva del Perti entre el primer trimestre del 2004 y
el ultimo del 2019. °

Respecto a los resultados obtenidos, es posible encontrar la ausencia
de significancia de variables relevantes, al menos para el modelo (1) y (2).
Asimismo, dada la naturaleza de simultaneidad que se ha identificado pre-
viamente, los pardmetros estan sesgados en términos de magnitud y sig-
nificancia, ya que violan el supuesto de no correlacién entre las variables
explicativas y el error.

Para ejemplificar este iltimo punto, utilizaremos la ecuacién en forma
reducida de Y;:

_apg— Bo— Pos B2

Y, = - Ry
fr—a1+ P31 Bi— a1+ Bamn (2.9)
a — B372 Pyt Mot — Pt — B33t

fr—a1+ B3y p1— a1+ B3m

Aplicando el operador esperanza a esta ecuacién obtenemos el valor es-
perado de Y;:

8Seccién 2.1, ecuaciones 2.1, 2.2 y 2.3.
YEspecificaciones de las series usadas se presentan en el Anexo.
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a0 — Bo — Porys B2 2 P32
bi—ar+Bsm Bi—ar+Bam B1— a1+ Bsm

Como consecuencia, la desviacion de Y; respecto a su media estara dada
por:

E[Y] =

t—1

ot — pat — Bapst
B1— a1+ Bsm
Finalmente, con esta ultima expresion es facil verificar que existe cova-
rianza entre Y; y los errores estructurales de las ecuaciones (2.1), (2.2) y
(2.3):

Y; - E[Yi] =

—g?
cov(Yy, p1t) = E[(Ye — E(Y))(p1e — Elp))] = m
o2
coulVi ) = BI(Yi — B(Y) (s — Blpa)] = 5— 2
— Bag?
cov(Yy, pze) = E[(Yy — E(Yy)) (e — Elpsi])] = ﬁl—oisﬁﬁgvl

Dado que Y; es una variable explicativa en las 3 ecuaciones de nuestro
modelo, esta demostracién basta para demostrar que los estimadores utili-
zados en la Tabla 4 son sesgados.

Tabla 4: Estimacion del Modelo de mercado de dinero por MCO

(1) (2) (3)

Variables M,? M® P
Y; 1.876%**  1.946%** 0.0145*
(0.201)  (0.192)  (0.00829)
R 0.0270
(0.0435)
P 0.327
(0.569)
P4 0.124 0.956***
(0.540)  (0.0234)
Constante -12.09%**  _11.93%**  (0.0431*

(0.574)  (0.545)  (0.0236)

Observaciones 64 64 64
R-cuadrado 0.979 0.979 0.999
Errores estandar robustos en paréntesis
¥ p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
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Por tal motivo, serd necesario recurrir a un método alternativo al MCO
que nos permita tener certeza respecto a que los resultados sobre los coefi-
cientes estimados son insesgados y consistentes.

4.2. Caso exactamente identificado: Minimos Cua-
drados Indirectos (MCI)

Cuando alguna de las ecuaciones del modelo se encuentra exactamente
identificada, podemos utilizar el método de Minimos Cuadrados Indirectos
(MCI). Este método consiste en despejar los valores de los pardmetros de la
forma estructural en funcién de los pardametros de la forma reducida.

En este caso aplicaremos el método al modelo del mercado de dinero
((2.1),(2.2) y (2.3)), donde las ecuaciones de oferta monetaria (2.2) y de
oferta agregada (2.3) se encuentran exactamente identificadas.

M = By + 1Yy + BaRy + B3Py + s (2.1)
Mts =ag+a1Yy + P14+ oy (2.2)
Pr=~0+mYe +v2P—1 + pst (2.3)

El método es el siguiente:

(i) El primer paso es plantear el modelo en su forma reducida. En este
caso, se trata de las ecuaciones (2.4), (2.5) y (2.6):

Y =1l + L Ry + 1o Py 1 + vy (2.4)
My = 113 + 14 Ry + 5P 1 + voy (2.5)
P =1l +1I;R; + 1Ig P 1 + w3t (26)

(ii) Una vez planteado el modelo en forma reducida, estimamos sus para-
metros (II;) por MCO.
En este modelo tenemos 9 pardmetros de forma reducida (II;) distri-
buidos en 3 ecuaciones. Es necesario estimar cada una de estas ecua-
ciones por MCO para poder hallarlos todos. El proceso a seguir es el
siguiente:

1. Definimos la ecuacién reducida (2.4) en su forma matricial:

Y = XT + 0
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En esta definiciéon anterior X = (I, R, P_1) es una matriz con
toda la muestra de las variables ex6genas del modelo y un vector
de unos en la primera columna. Y es un vector con los valores de
Y, parat=1,2,...,T.

2. Aplicamos la formula estandar de MCO
o
Myeo = | | = (X'X)"H(X'Y) (4.1)
11,
3. En este punto ya estimamos los 3 primeros parametros de forma

reducida. Tendriamos que repetir el proceso para las ecuaciones
(2.5) y (2.6) con la diferencia de que la férmula de MCO variaria

ligeramente:

113

052 = [ | = (X'X) 7 (X' M) (4.2)
115
i

~ (1,6 - -

380 = |17 | = (X'X)71(X'P) (4.3)
IIg

(iii) Despejar los parametros de forma estructural en funcién de los para-
metros de la forma reducida.
En la seccién 2.2.1 despejamos los parametros de forma reducida en
funcién de los parametros estructurales. En este paso debemos hacer
el proceso inverso.
Por ejemplo, habfamos definido Il4 y II; de la forma siguiente:

- S
B1— a1+ Bsm
| P L R
B1— a1+ Bsm
Si dividimos II4 entre IT; podemos despejar el parametro estructural
7.
_ 12
E _ _ Bimai+Bsm _ o
=— % =
T Br—a1+B37

Por lo que nuestro estimador de MCI para a1 vendrd dado por la
siguiente ecuacién:

I
el = =2 (4.4)
1T,
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Donde Il y II; fueron estimados por MCO en el punto anterior (ii).
También podemos despejar ao si restamos a1l de II5:

agfi +aofsm —aifsye as— Bz

Il — a1l =
oo B1 — oq + B "8 — a1 + Bsm
s — oyl — a1 + a3y — a1fzye — aron + Bz
° B1— a1+ B3
s — Il — az(fr—a1+Bm) _
B1 — a1+ B3m

Por lo que nuestro estimador de MCI para as vendrda dado por la

siguiente ecuacion:
ol =15 — oy (4.5)

Donde II5 y Iy fueron estimados por MCO en el punto anterior (ii).
Para terminar de estimar los pardametros de la ecuacién de la oferta
monetaria, despejamos «ag restando a;lly de Il3:

I _apB1 — a1 fo + apPs + aafBsm ao — Bo — B37%
3 —aqlly = -
B1— a1+ Bsm p1 — a1+ B3m
h ~aof — a1 + aofzyr — 1830 — apar + a1 o + a1B370
s—allp =
p1— a1+ Bsm
M — Ty = ao(f— a1+ Fsm) _
B1— a1+ Bsm

Por lo que nuestro estimador de MCI para «g vendra dado por la

siguiente ecuacién:
OééVIC[ = H3 — 0411_[0 (4.6)

Donde II3 y iy fueron estimados por MCO en el punto anterior (ii).
Anéalogamente, se pueden despejar los pardmetros estructurales de la
ecuacién de la oferta agregada (79, 71 y 72), ya que esta también se
encuentra exactamente identificada. Los estimadores serian los siguien-
tes:

3" =g — y Il (4.7)
Ii
MCI 7
= — 4.8
M 1, (4.8)
v ¢ =g — i, (4.9)
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4.2.1. Nota sobre el calculo de las varianzas del estimador
de MCI

Para poder hacer exdmenes estadisticos y hallar los niveles de signi-
ficancia de los parametros de MCI, es necesario contar con la matriz de
varianzas-covarianzas de estos estimadores.

Para poder hallar esta matriz utilizaremos el método de Kmenta (1971).
Este autor sotiene que el método de MCI es equivalente al método de varia-
bles instrumentales aplicado a todas las ecuaciones exactamente identifica-
das del modelo.

Por ejemplo, tomemos la ecuacién de la oferta monetaria (2.2):

M = o9+ 1Yy + aaPi_1 + poy (2.2)

1. Primero, expresamos la ecuacién a estimar de las siguiente forma:

M=Za+u (4.10)

Donde M es un vector de T'x 1 dimensiones con todas las observaciones
de M} de distintos periodos, u es un vector de T' x 1 dimensiones con
los errores de todos los periodos y Z es una matriz de T x (g; + k; — 1)
(en este caso T x 3) dimensiones formada de la siguiente manera:

Z=[Y P_y

Lo importante de este es rescatar la matriz Z. Prestar atencién al
orden en el que las variables deben colocarse en esta.

2. En segundo lugar hay que construir una matriz W de T' x K dimen-
siones con todas las variables exégenas del modelo:

Donde X; es una matriz de T' x (K — k;) con todas las variables
exégenas excluidas de la ecuacién j y X es una matriz de T X k;
dimensiones con las variables exdgenas incluidas en la ecuacién j. Para
el caso concreto de la ecuacién (2.2), esta matriz estaria compuesta de
la siguiente manera: !

ONotar que incluimos las endégenas del modelo incuidas en la ecuacién al comienzo
(Y), luego las exdgenas incluidas (P-1) y finalmente el vector de unos para el intercepto
(1).
UNotar que las variables correspondientes a X j aparecen en el mismo orden en el que
fueron nombradas en la matriz Z.
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W =[R Py

3. La varianza de los estimadores (a; y «;) tienen dos componentes: (1)
la varianza de los errores (y;) y (2) una matriz con la varianza de las
variables ex6genas.

Estimamos la varianza de los errores (u;) por la siguiente férmula:

(M - Za) (M — Za)
T—(g;—1) —kj

63 = (4.11)

Con el estimado de la varianza de los errores podemos calcular ya las
varianzas de los pardmetros. Aplicamos la siguiente férmula:

Yo = 62(W'Z) L (W'W)(Z'W)~? (4.12)

4. La matriz ¥, tiene (g; + kj — 1) x (g + k;j — 1) dimensiones (en este
caso 3 x 3). Los elementos de su diagonal principal corresponden a las
varianzas de los pardmetros estructurales.'?

5. La matriz ¥, solo contiene la varianza de los estimadores de los para-
metros estructurales de la ecuacion (2.2). Es necesario repetir el proce-
so completo para cada ecuacion exactamente identificada del modelo.

4.2.2. Aplicacion en MATLAB: Modelo del mercado de di-
nero

Los estimadores de MCI tienen formas funcionales muy particulares que
varian de modelo en modelo. Por lo tanto, softwares de codigo cerrado como
STATA no tienen funciones incorporadas que hagan los céalculos necesarios
para hallar los estimados especificos de este modelo.

Por lo tanto, consideramos apropiado realizar los cdlculos en MATLAB.
Donde se puede observar mas claramente el proceso descrito en la seccién
anterior (3.2). Los pormenores del cédigo serdn explicados a detalle en el
Anexo.

Los resultados obtenidos son los siguientes:

12Notar que las varianzas estardn en el orden en el que se hayan incluido las variables
en el vector Z. En este caso las incluimos en el orden Y, P_; e ¢; por lo que el elemento
1 corresponderd a la varianza de o, el elemento X35 a la varianza de a2 y X353 a la
varianza de ag.
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Tabla 5: Estimacién del Modelo de mercado de dinero por MCI

(1.2) (1.3)
Variables My P,
Y: 2.377*F*  0.091**
0.772)  (0.036)
Py 1068 0.745%F*
(2.136)  (0.137)
Constante -11.38%*%*  (0.139%*

(1.093)  (0.07)

Observaciones 64 64

R-cuadrado 0.977 0.997

Errores estandar robustos en paréntesis
K p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

4.3. Caso sobreidentificado: Minimos Cuadrados
en 2 Etapas (MC2E)

En esta seccién trabajaremos con el siguiente modelo de determinacion
de la oferta monetaria, donde Y; corresponde al ingreso nacional y M{ a la
oferta monetaria:

Y; = Bo + SiM; + il + 72 Gr + uy (4.13)

M} = ap 4+ a1Yy + uat (4.14)

Adicionalamente al modelo anteriormente mostrado, se incorpora la va-
riable exégena I;, que corresponde al monto de inversién en formacién de
capital fijo, y G, que consiste en el monto del gasto publico. Ademads,
uit ~ N(0,02) para i = 1,2.

A continuacidn, se procedera a estimar la ecuacién de la oferta monetaria
utilizando el método de minimos cuadrados en 2 etapas (MC2E).

Primera etapa

1. Planteamos la forma reducida del modelo:
En la forma reducida tenemos una ecuacién por variable endégena y
en cada ecuacion solo puede aparecer una variable endégena, la cual
es determinada por una funcién de todas las variables exdgenas.

Yt = HQ + HlIt + Hth + vt (415)
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Mts =13 + 41y + I5Gt + vor (416)

2. Verificamos por medio de la condicién de orden que la ecuacién (4.14)
se encuentra sobreidentificada.

» La ecuacién (4.13) no excluye ninguna variable exégena (K —
k1 = 0) e incluye ambas variables endégenas de la ecuacién (g1 —
1 = 1). Dado que K — k1 < g1 — 1, la ecuacién se encuentra
subidentificada.

» La ecuacion (4.14) excluye 2 variables exégenas (K —ko = 2) e in-
cluye ambas variables endégenas de la ecuaciéon (go—1 = 1). Dado
que K — ko > go — 1, la ecuacion se encuentra sobreidentificada.

Hay que notar que el método de MC2E nos permite estimar los paré-
metros de ecuaciones sobreidentificadas mas no de las subidentifi-
cadas, por lo que los parametros de la ecuacién (4.12) no podran ser
estimados.

3. Estimar la ecuacién en forma reducida de Y por MCO.
11
Myco = |1 | = (X'X)7H(X'M) (4.17)
11
Donde X = (I,1;,G¢) y Y1 es un vector con los valores de Y; para

t=1,2,..,1T.

4. Hallamos E[Y;] = Y, y lo expresamos como una funcién lineal de las
variables ex6genas Xj;.

Planteamos:
EY)] = Y; = o+ I [ + I,Gy + Efvy (4.18)
Y, =1y + I I, + 1L, G, (4.19)

Segunda etapa

5. Introducimos Y; = Y; 4+ vy en la ecuacién estructural de la oferta
monetaria (4.13).

Mts = Qg+ o1 (}A/% + @115) + uo (4.20)
M} = ap + Ozli/;g + (1014 + uzt) (4.21)
M =ag+ oY, +uf (4.22)

Donde u; = a101+ + ugt.
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6. Estimar la ecuacién estructural de la forma monetaria por MCO.

A & 2l P —1 el 2 rs
Buc2E = (d(1]> = (YY) 1(Y1>k M) (4.23)
Donde YA1* = (I,Yl) y Y5 es un vector con los valores de M} para

t=1,2,...,T.
Broog es el vector con los estimadores de MC2E para la ecuacién de
la oferta monetaria (4.14).

4.3.1. Aplicacion en STATA: Modelo de oferta monetaria

En la Tabla 6 se presenta la estimaciéon del Modelo de oferta monetaria
sin incorporar la existencia de simultaneidad en la regresién. El problema
que ello generaria, como se ha especificado antes, es que podriamos estar
obteniendo coeficientes sesgados dado la codependencia que existe entre la
relacion de Y; (el PBI) y M7 (la oferta monetaria). En este sentido, los
resulados de la Tabla no serian méas adecuados dado el problema de calculo
de estos.

Tabla 6: Estimacién del Modelo de oferta monetaria por MCO

(1) (2)

Variables Y; My
Y: 1.989%**
(0.0369)

M 0,434

(0.0239)
I; 0.0187

(0.0276)
Gy 0.127%**

(0.0384)
Constante 5.328%**  _11.85%**

(0.277)  (0.430)

Observaciones 64 64

R-cuadrado 0.982 0.979
Errores estandar en paréntesis
R p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Por lo que, dado lo problematico que resultaria el obtener coeficientes
sesgados cuando se hace el andlisis del Modelo de oferta monetaria, y dado
que hemos comprobado que este modelo se caracteriza por ser estar sobre-
identificada, podemos utilizar la estimacién por Minimos Cuadrados en 2
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Etapas (MC2E) para corregir el problema de simultaneidad que se presenta
para Y; y M. Los resultados de dicha estimacién se presentan en la Tabla
7 de dos formas.

La columna (1) y (2) hacen referencia a la estimacion de MC2E de forma
manual, es decir, realizamos los siguientes pasos en la estimacién:

= Estimamos en la primera etapa la ecuacién de determinaciéon del PBI,
para hallar cudl es el valor estimado del PBI o Y;. Dicho céalculo estéa
representado en la columna (1).

= Posteriormente, con el valor de Yt, esta variable es considerada pa-
ra la estimacién de la segunda etapa que implica el hallar la oferta
monetaria. Dicho célculo estd representado en la columna (2).

Finalmente, la columna (3) representa la estimacién de la oferta mone-
taria a partir del uso del comando de Stata ivregress 2sls para obtener de
forma directa la estimacion de la oferta monetaria, que incluye per-se la es-
timacién del PBI. En este sentido, si observamos los coeficientes de Y, en la
estimacién manual y de Y; en la estimacién directa, se obtiene que a nivel
son iguales a nivel de significancia y magnitud, aunque a sobre la varianza
varian ligeramente.

Tabla 7: Estimaciéon del Modelo de oferta monetaria por MC2E

(1) (2) (3)
Variables Y, My M
I; 0.375%**
(0.0491)
Gy 0.664***
(0.0621)
Y; 1994
(0.0972)
Y; 1.9947%**
(0.0386)
Constante 1.582%**  _11.91%F** | -11.91%**
(0.469)  (1.129) | (0.449)
Observaciones 64 64 64
R-cuadrado 0.885 0.871 0.979

Errores estandar en paréntesis
X p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
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4.4. Minimos Cuadrados en 3 Etapas (MC3E)

El método de Minimos Cuadrados en 3 Etapas (MC3E) consiste en ser
una estrategia econométrica que permite estimar un sistema de ecuaciones
a partir de un modelo estructural. No obstante, para poder realizarlo, este
requiere de que todas las ecuaciones estén exactamente o sobre identificadas.

Para ejemplicar cémo es que se opera una estimacion de MC3E, utili-
zaremos el modelo de oferta monetaria de la seccién 4.2 y agregaremos los
precios como una variable explicativa adicional en la ecuacién de oferta mo-
netaria expresada en (4.24).

Y: = Bo + BiM; + 1y + 72 Gr + vy (4.13)

M = Bo + B3Yi + BaaPr—1 + ua (4.24)

Supongamos que normalizamos G ecuaciones cada una con respecto a
cada una de las variables endégenas del modelo y consideramos el siguiente
sistema de las G ecuaciones:

yie = Y181+ Xay1 + uf, (4.25)
Yot = Y252 + Xoy2 + uy, (4.26)

También podemos reexpresar (4.13) y (4.24) de forma mds compacta de
la siguiente manera:

> *
yp =Y B +Xj v+ oug,
~~ NN NN
Tx1 TxG; Gjx1  TxKj; Kjx1 Tkl

J=1,2 (4.27)

Dado que en nuestro modelo solo tenemos dos variables endégenas, G es
igual a 2. Dicho lo anterior, podemos reexpresar la expresion:

yi =Y B+ X T =12 (4.28)
NN NN
Tx1 Tx2 2x1 TxK; Kjx1 Tx1

o de forma méas compacta:

yi = Z; & +wul,J=12 (4.29)
Txl  Tx(2+K;) (2+K;)x1  Txl
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Siendo Zj = [Y}X]], (Sj = [ﬂj’yj]/, Ujs ~ (O,UJZIT),E(UZ‘UJ‘/) = O"L'jIT

Matricialmente nos quedariamos con la siguiente expresién:

y =2 o+ u (4.30)
2Tx1 2Tx2 2x1 2Tx1

Posteriormente, podemos expresar el valor de § de la siguiente manera:

S= (2 e (xX'X) 2 N2y e (X'X) ) (4.31)

De la expresién anterior, procedemos a definir Z* y y, para luego incor-
porarlos en la expresion (4.32). En este sentido, tenemos que Z* = (I® X')Z
yy'=UIoX)y.

Las matrices Z* y y pueden reexpresarse al incorporar la matriz de pro-
yeccion P,, como se muestra a continuacién:'?

Z(NYoP)Z=WZy Z(X o P)y=Wy

No obstante, sobre esta definicién ain queda pendiente conocer el esti-
mador para ). Por tal motivo, se procede a definir un estimador consistente
para Y, a partir de la varianza de i} (U%)Z

o} = 1y, para i=1,2 y j=1,2

donde ; = y; es el estimador de los coeficientes la
estimacion de la ecuaciéon por MC2E. Sustituyendo obtenemos la expreson
del estimador de MC3E:

_ ZZ,(;ZMOZE y 5ZMCZE

o2 = "y, para i=1,2 y j=1,2

donde ; = y; — Zi5lM C2E 51M C2E o5 ¢l estimador de los coeficientes la
estimacién de la ecuacién por MC2E. Sustituyendo obtenemos la expresén
del estimador de MC3E:

A -1 A -1

MABE—(Z (3 @P)Z)NZ' (X, ) (4.32)

T

13La definicién de la matriz de proyeccién P, dentro de Z* y y* se muestra en el
Anexo.
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La expresién (4.33) también se puede reescribir el estimador en términos
de W, el cual fue definido previamente.

SMO3E — (W)~ (W) (4.33)

Del proceso de estimacion de MC3E podemos mencionar que es posible
encontrar el estimador a partir de calcular los residuos del parametro de
tres etapas estimados, es decir, hallando i:, y calculando nuevamente los
pardmetros. Dicho procedimiento se debera realizar hasta cuando se logre
que SMGC3E logre converger a su valor de equilibrio.

4.4.1. Aplicacion en STATA: Determinacion de la oferta mo-
netaria

Finalmente, dado el ejemplo presentado anteriormente, se presenta la
estimacién por MC3E para la determinacion de la oferta monetaria. Para
poder ejemplificar cémo es que el modelo funcionaria en este caso, se ha
incluido una variable independiente adicional P,_; (el precio en el periodo
anterior) para determinar Y;.

Si comparamos los resultados presentados en la Tabla 7 y 8, se encuentra
que el resultado de la estimacién de Y; no cambia drasticamente, al igual que
para M{. Ello se justifica porque se espera que de la estimacion de MC3E,
a diferencia de la estimacion de MC2E, genere estimaciones més precisas
de los parametros dada la validez de la especificacién del modelo, asi como
también del control de las covarianzas entre las perturbaciones.

Fecha de consulta: 25 de octubre de 2021. Enlace:
https://www.stata.com/manuals13/rreg3.pdf
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Tabla 8: Estimacién del Modelo de oferta monetaria por MC3E

o) ®)
Variables Y: M7
M 0.514%%*
(0.0257)
Gy -0.0168
(0.0277)
I; -0.0116
(0.0282)
Y; 2.103***
(0.204)
Py -0.310
(0.573)
Constante 6.105%**  _11.73%**

(0.280)  (0.544)

Observaciones 64 64

R-cuadrado 0.978 0.979
Errores estandar en paréntesis
E p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
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5

Anexos

5.1. Lista de Acrénimos

Tabla 9: Acrénimos utilizados

BCRP

Banco Central de Reserva del Pert

IPC

Indice de Precios al Consunidor

MCI

Minimos Cuadrados Indirectos

MCO

Minimos Cuadrados Ordinarios

MES

Modelos de Ecuaciones Simutéaneas

MC2E

Minimos Cuadrados en 2 Etapas

MC3E

Minimos Cuadrados en 3 Etapas

PBI

Producto Bruto Interno
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5.2.

Especificaciones de Base de datos utilizada

Tabla 10: Datos para la estimacién de modelo

Periodo

2004-2019

Frecuencia

Trimestral

Fuente

Banco Central de Reserva del Peru (BCRP)

Fecha de recuperacion

1 de octubre del 2020

Variables

Descripcion

Producto Bruto Interno Y%, Yi:
Oferta Monetaria M;, Yo,
Tasa de interés R;

Precios actuales P;

Precios periodo anterior P;_q
Inversion privada Xi¢

Gasto publico Xo;

Producto bruto interno por tipo de gasto (millones S/)
Liquidez en Soles (millones S/)

Tasa de Referencia de la Politica Monetaria (BCRP)
Indice de Precios al Consumidor (IPC)

Indice de Precios al Consumidor (IPC)

Inversiéon Bruta Fija - Privada + Variaciéon de Inventarios
Inversién Bruta Fija Publica + Consumo ptblico
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5.3. Cobdigo de MATLAB para la estimaciéon por
MCI

clear
format long

% Cambiamos el directorio
cd ’D:\’;

% Importamos los datos
Datos = readtable(’DatosRegresionesMCI.x1lsx’);

% Separamos las variables que utilizaremos en las regresiones
de la forma
% reducida

% Recordar que nuestras formas reducidas son:

% Yt = bethO + bethl Rt + beth2 Pt-1 + elt (1.4)
% Mt = beth3 + beth4 Rt + beth5 Pt-1 + e2t (1.5)
% Pt = beth6 + beth7 Rt + beth8 Pt-1 + e3t (1.6)

% Vector

I = ones(height(Datos),1);

% PBI

Y = table2array(Datos(:,2));
% Precios

P = table2array(Datos(:,6));
% Masa Monetaria

M = table2array(Datos(:,3));
% Tasa de inters

R = table2array(Datos(:,8));
%Rezago de los precios

P1 = table2array(Datos(:,7));

% Creamos la matriz con las variables exgena de la forma
reducida

% (I,Rt,Pt-1)

Exo = [I,R,P1];

% Estimaremos el vector vbethl que va a contener bethO, bethl y
beth2 de la

% ecuacin (1.4)

vbethl = inv(Exo’*Exo)*Exo’*Y;

% Estimaremos el vector vbethl que va a contener beth3, beth4 y
bethb de la

% ecuacin (1.5)

vbeth2 = inv(Exo’*Exo)*Exo’*M;
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% Estimaremos el vector vbethl que va a contener beth3, beth4 y
beth5 de la

% ecuacin (1.6)

vbeth3 = inv(Exo’*Exo0)*Exo’*P;

% Con estos parmetros de la forma reducida ya podemos estimar

el valor de
% los parmetros de la forma estructural de las ecuaciones que se
% encuentren exactamente identificadas.

%Nuestro modelo en forma estructural es el siguiente:

% Mtd = betal + betal Yt + beta2 Rt + beta3 Pt + ult (1.1)
% Mts = alphaO + alphal Yt + alpha2 Pt-1 + u2t (1.2)

% Pt = gammaO + gammal Yt + gamma2 Pt-1 + u3t (1.3)

% Las ecuaciones (1.2) y (1.3) se encuentran exactamente
identificadas,

% mientras que la (1.1) est subidentificada. Podemos estimar

% los parmetros alpha_j y gamma_j

% alphal = beth4 / bethl
alphal = vbeth2(2)/vbeth1(2);

% alpha2 = beth5 - alphal beth2
alpha2 = vbeth2(3) - alphal*vbeth1(3);

% alpha0 = beth3 - alphal bethO
alphaO = vbeth2(1) - alphal*vbeth1(1);

% gammal = beth7 / bethl
gammal = vbeth3(2)/vbeth1(2);

% gamma2 = beth8 - gammal beth?2
gamma2 = vbeth3(3) - gammal*vbethl1(3);

% gammaO = beth6 - gammal bethO
gamma0 = vbeth3(1) - gammal*vbeth1(1);

% Utilizamos el mtodo indicado en Kmenta (1971) para estimar
los errores
% estndar de los parmetros estructurales:

% Segn Kmenta (1971), los estimadores de MCI son equivalentes
a los

% estimadores por el mtodo de variables instrumentales, por lo
que podemos
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Y.

utilizar los errores estndares de los ltimos

S

% Primero para la ecuacin de la oferta monetaria:
% Mts = alphaO + alphal Yt + alpha2 Pt-1 + u2t (1.2)

A
W

[y P1 I];
[R P1 I];

valpha = inv(W’*Z)*W’*M;

% En este vector estan los estimadores de MCI en el orden
(alphal, alpha2 y

% alphaO)

%Definimos los parmetros asociados a esta ecuacin segn el mtodo
de

%Kmenta:

% Tamao de la muestra:

T = height(Datos);

% Variables endgenas incluidas en la ecuacin:

Gstar = 2;

% Variables exgenas del modelo incluidas en la ecuacin
(Intercepto y rezago de P):

Kstar = 1;

% Estimamos la varianza del error de la ecuacin (1.2)
s_12 = (M - Z*valpha)’*(M - Z*valpha)/(T - (Gstar-1) - Kstar);

% Matriz de varianzas covarianzas de los estimadores de la
ecuacin (1.2)

Sigmal2 = s_12 * inv(W’*Z)* (W’ *W)*xinv (Z’*W) ;

% Nos interesan los elementos de la diagonal principal:

% Sigmal2(1,1) -> Varianza de alphal

% Sigmal2(2,2) -> Varianza de alpha?2

% Sigmal2(3,3) -> Varianza de alphaO

var_al = Sigmal2(1,1);

var_a2 = Sigmal2(2,2);

var_a0 = Sigmal2(3,3);

% Juntamos las 3 varianzas en un solo vector

vvaralpha = [var_al;var_a2;var_a0];

% Ahora estimamos los parmetros de la oferta agregada:
% Pt = gammaO + gammal Yt + gamma2 Pt-1 + u3t (1.3)

vgamma = inv(W’*Z)*W’*P;
% En este vector estan los estimadores de MCI en el orden
(gammal, gamma2 y

% gammaO)

% Estimamos la varianza del error de la ecuacin (1.2)
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s_13 = (P - Z*vgamma) ’*(P - Z*vgamma)/(T - (Gstar-1) - Kstar);

% Matriz de varianzas covarianzas de los estimadores de la
ecuacin (1.2)

Sigmal3d = s_13 * inv(W’*Z)* (W’ *W)*inv(Z’*W) ;

% Nos interesan los elementos de la diagonal principal:

% Sigmal2(1,1) -> Varianza de gammal

% Sigmal2(2,2) -> Varianza de gamma?2

% Sigmal2(3,3) -> Varianza de gammaO

var_gl Sigmal3(1,1);

var_g2 = Sigmal3(2,2);

var_g0 = Sigmal3(3,3);

% Juntamos las 3 varianzas en un solo vector

vvargamma = [var_gl;var_g2;var_g0];

%Creamos una tabla con los resultados
Resultados = zeros(6,3);
for i = 1:length(valpha)
[Resultados(i,1) ,Resultados(i,2) ,Resultados(i,3)] =...
stattest(valpha(i),vvaralpha(i), (T - (Gstar-1) - Kstar));
end
for i = length(valpha)+1:length(valpha)+length(vgamma)
[Resultados(i, 1) ,Resultados(i,2),Resultados(i,3)] =...
stattest (vgamma(i-3) ,vvargamma(i-3),(T - (Gstar-1) -
Kstar));
end

Resultados = array2table(Resultados,...
’VariableNames’,{’Parmetro’,’Desviacin Estndar ’,’P-Value’},

’RowNames’,
{’alphal’,’alpha2’,’alpha0’,’gammal’,’gamma2’,’gamma0’})

r2_om = rsquare(M,Z,valpha)
r2_oa = rsquare(P,Z,vgamma)

writetable(Resultados, "ResultadosMCI.x1lsx",’WriteRowNames’,true)
ottt Tttt o Tt ot tolo T tolo T toloTo tolo To Tolo To 4o lo To %6 o To %o o o

% La sintaxis de Matlab indica que las funciones deben ser
definidas al final del codigo.

% FUNCION 1: Prueba de Hipotesis:
% HO: b=0
% Hi: b !=0

% Bajo la hipotesis nula, los parametros se distribuyen como
una t de
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% student con T - Kstar - (Gstar - 1) grados de libertad
% Kstar y Gstar fueron definidos anteriormente

% Definimos una funcin para evaluar el nivel de significancia
de los
% parmetros

function [estimado,se,p] = stattest(param,var,df)
estimado = param;
se = sqrt(var);
tstat = param/se;
if tstat > 0
p = 1 - tcdf(tstat,df);
elseif tstat < O
p = tcdf(tstat,df);
end
end

function r2 = rsquare(Endo,Exo,Param)
SCT = sum(((Endo-mean(Endo))."2));
SCR = sum(((Endo-Exo*Param))."2);
r2 = 1 - SCR/SCT;

end

5.4. Cobdigo de Stata para la estimaciéon por MCO,
MC2E y MC3E

*Definimos la ruta
Cd nn

**Redefinimos las variables del modelo en Logaritmos

replace Y = 1n(Y)
replace M = 1n(M)
replace I = 1n(I)
replace G = 1n(G)
replace P = 1n(P)
replace P_1 = 1n(P_1)
replace R = 1n(R)

*xI) Aplicacin: Modelo de Mercado de dinero: MCO
*1) M=Y +R +P
reg MYRP

outreg2 using "estimacionl.tex", replace
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*2) M =Y + P_1

reg MY P_1
outreg2 using "estimacionl.tex", append

*x3) P=Y + P_1

reg PY P_1

outreg2 using "estimacionl.tex", append

*xII) Aplicacin: Modelo de Oferta Monetaria: MC2E
**Modelo de oferta monetaria

*Renombramos

rename I X1 // Inversin privado

rename G X2 // Gastro pblico

rename Y Y1 // PBI
rename M Y2 // Oferta de dinero (M2)

**x Estimacin de MC2E incorrecto

*1) Y1 = Y2 + X1 + X2

reg Y1 Y2 X1 X2
outreg2 using'"estimacion2.tex", replace

x2) Y1 = Y2

reg Y2 Y1
outreg2 using "estimacion2.tex", append

*Tipo I
ivregress 2sls Y2 (Y1 = X1 X2)
outreg2 using "estimacion2.tex", append

*Tipo II
*Primera etapa
reg Y1 X1 X2

outreg2 using'"estimacion2.tex", replace

predict Y1_hat, xb
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*Segunda etapa
*Usamos un bootstrap para ajustar los errores estndar
*en esta segunda parte del mtodo de MC2E

bs, rep (100): reg Y2 Y1_hat
outreg2 using"estimacion2.tex", append

*Tenemos el modelo anterior Y1 Y2 X1 X2
xAgregamos una variable (precio en el periodo anterior)
*A la ecuacion de oferta monetaria Y2 Y1 P_1

*Tipo I
reg3 (Y1 = Y2 X1 X2) (Y2 Y1 P_1), inst(X1 X2 P_1)
outreg2 using "estimacion3.tex", append

*Tipo 2
global ingreso "(yIngreso: Y1 Y2 X1 X2)"
global dinero "(yDinero: Y2 Y1 P_1)"

reg3 $ingreso $dinero, endog(Y1l)

5.5. Estimaciéon MC3E

= Definicién de matriz de proyecciéon en Z*
Z*/(Z_l Q (X/X)fl)Z*
73 e X(X'X)1X")Z

723 e Pz

= Definicién de matriz de proyeccién en y*
z'(3 " o (xX'x) ™y
Z’(Z_l @ X(X' X)X )y
Z(Y. " © Py
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