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Introduccidén

» En Economia, muchas de las teorias se construyen como
modelos de ecuaciones simultaneas

> Ejemplos:

Un modelo de demanda

Un modelo de oferta y de-

manda

agregada

@l = a0 +oup + oz + € | |C = ap+arV; + e
g = Po+ Bipr + € L =B+ B1 (Ve — Y1) + €
qg:%s:q Yi=C+ 1L+ G,y
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Modelo de ecuaciones simultaneas

P> En este modelo se presentan un grupo de variables
dependientes que se determinan simultaneamente en un
sistema de ecuaciones.

> Se asume que existen tantas ecuaciones como variables
dependientes en el sistema.
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1. Representacion



Modelo en forma estructural

> Hay /A variables exégenas, ) endodgenas, y M ecuaciones.

» Se cuenta con 7' observaciones de cada variable.

Y1y + -+ Yy + Burira + -+ BriTik = €
Yioye1 + -+ Yareyim + Brata + -+ BroTik = €2

YimYe + - FymmYiv + Bivx + -+ BTk = €om
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Ecuaciones en forma estructural: Matrices

Escribimos las ecuaciones como yI" + 2B = ¢/:

Y1 ..o YIM
[?Jl : yM]t +
i YM1 - VMM
-
Bir ... Bim
[1‘1 .%'K]t 2[61 6M]t
T Br1 - BrMm i
B

En las matrices I' y B, cada columna corresponde a una ecuacioén,
y cada fila a una variable.
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Modelo en forma estructural: Matrices

Juntando todas las observaciones 1" + 2,3 = ¢| obtenemos

yiD +2/B=¢

THAB=d oy el 4] [w] [#4] [
Yo' + 258 = € YT xhB € yh xh €
= . |+ . = | .| T+]. .

VoT + 2B = & yrl B € Yy zl €

©Randall Romero Aguilar, PhD EC-4301 / 2020.1



Modelo en forma reducida

Postmultiplicando la forma estructural por I'"' tenemos

y L +z.B = ¢, YI'+ XB=FE
y T 42, BT =€ o bien YIT '+ XBr ' =FEr!
|
Yy — ol =, Y -XII=V
Yy = ol + v, Y=XII+V
donde hemos definido II = —BI'~! como los pardmetros reducidos

H I — -1
del sistema, y v; = ¢,1I'7.

Forma Reducida

Y =XII+V
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Ejemplo 1:
Forma estructural y reducida del
modelo de oferta y demanda



Un modelo de oferta y demanda

qg=a0+041pt+a2xt+€§l
a; = Po+ Bips + €f
4@ =q¢ =q

Su forma estructural es
1 1 —Q —ﬂ() . d s
lac Pt [—041 _51] +[1 ] [—ag 0| = el €]
Note que cada columna de I' y de B corresponden a una ecuacion

del modelo.
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; . 1 1 1 1
Asi, T = {—Oq —51] =TI =50

Los parametros reducidos son:

M— _pBr-1— _1 oo Bo| | B1
Bi—a1 |aog 0 —aq
y los shocks reducidos son:
_ B1
U =dir=" = 5110¢1 [ef €] {_al

por lo que la forma reducida es:

agB1—a1Bo

1
=1

B1

—a1

A

1| _ _1 [aoBfr—aiBo a0 —fBo
-1 B1—oq a1 g

1 _ 1 d s d s
1| T Bi—aa1 [Bref —ane;  ef — €]

B1—a1

281
B1—a1
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ag—pBo
—« d d
A1 1 + [Blet 7alef €f 76? ]
s B1—a1 B1—a1
B1—oa1
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La forma reducida corresponde a la cantidad y precio de equilibrio:

d .
¢ = eafi=efn g 04261 T+ Bieg—ai€q

qt B1—aa B1—a1 B1—a1

s
=G

(&5}

* __ ag—fo «a
by = B1—aa + ﬂl_2a1xt + 51—
A partir de la forma reducida, es facil calcular el efecto de shocks o de
cambios en variables exégenas sobre las enddégenas. Por ejemplo:
8q2< a2ﬂ1 ap:fk - —1

785615 = T21 = B1—a1 86; T B

Notese que a partir de la forma reducida, el efecto de una variable
exdgena es observable (es un pardmetro reducido), no asf el efecto de un
shock estructural (estd combinado con los demas shocks estructurales en
el shock reducido).
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Ejemplo 2:
Forma estructural y reducida del
modelo de demanda agregada



Un modelo de demanda agregada

Cy =ap+a1Y: + e
It = Bo+ p1 (Y — Yie1) + €2t
Yi=C+1; + G

Su forma estructural es

1 0 — Q] Ct —Qp 0 0 1 €1t

0 1 =Bi||L|+ =B Br O |Ye1| = |exn

-1 -1 1 Y: 0 0 -1 Gy 0
T’ Yt B’ Tt €¢

Como tomamos la transpuesta, note que cada fila de IV y de B’
corresponden a una ecuacién del modelo.
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A , , 1 0 —aq _— . 1— 81 aq aq
SI, T'=10 1 =B =T =1—a,=57 | A l—o1 B
-1 —1 1 1

Los parametros reducidos son:

, 1, . 1-p81 aq a1 ag 0 0
I'=-T""B'= —=%- | A 1—a1 Bi||Bo —B1 O
1 1 0

1 0 1
ap — aoB1 + a1Bo —a1B1 o
—a = apBr+ Bo —alBo  a1B1 —B1 Bi
et a0 + Bo -8 1

y los shocks reducidos son:

— . 1-—p; ay ar | (€1t
vi =" et = =g —p7 ﬁll 1—o /311 €2t

1 0
. (I —Br)err + area
= 1—a1-81 Brert + (1 — a1)eny
€1t + €2¢
por lo que la forma reducida es:
Ct . ag — agB1 + @180 —a1p1 31 1 s (1 —Br)err + areat
It | = 1=q,=py |@0f1+Bo —alfo a1fr —f1  Pi| |Yi—1|+1=g, =gy |Prere + (1 —ai)exn
Y ag + Bo =i 1 e €1t + €2t
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La forma reducida corresponde al consumo, inversién, e ingreso de
equilibrio:

x _ ag—agBi+aiBo a1B1 ag (1=B1)erttaieat
Ci == 1*(:111*31  I-a1-f; Yioit 1—oy—p1 Gi + 1—a1—p1

x* _ agB1+Bo—alB a181-8 ﬂ Bieitt+(1—aq)eat
I} = 0 170&10751 0 4 iQI, IYt T Gt+ tfoqfﬁl

* _ _agth €1tten
B = 1*31*031 = al*@lyt 1+ 1= Otl B1 Gi + 1 1ZXl*Bfl

Asi, el multiplicador del gasto piblico es:

oy
3G, = ™ T Ta A

De nuevo, observe que los shocks reducidos son combinaciones lineales de

los shocks estructurales.
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2. ldentificacién



Identificacion

» El problema de identificacion en ecuaciones simultaneas se
refiere a cdmo obtener los pardmetros estructurales B, 1, > a
partir de los parametros reducidos 11, ().

I=-Br! B =7
=< =7
Q= (Y st 5 =7

> No es un problema de estimacion, sino de resolucién de un
sistema de ecuaciones no lineales.
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|dentificacion (cont'n)

» Considere la matriz F # I, y definal =T'F y B = BF.
Entonces

YI'+XB=F (estructura verdadera)
YI +XB=F (estructura falsa)

» Pero ambas tienen la misma forma reducidal:

» Decimos que las estructuras son observacionalmente
equivalentes.
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|dentificacién: contando parametros

parametros estructurales parametros reducidos
r M?
B KM T KM
7 M(J\Qﬂ-l) QO M(1\2/1+1)
Total: A (1+2K+3M) Total: M (1+2K+M)

Para identificar los pardmetros 3,1, > a partir de 11, {) tenemos:

M1 42K +3M) — Y1 4+2K + M) = M?

" P . exceso de parametros
# de incégnitas # de ecuaciones
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|dentificacion de la ecuacién j

Dado que tenemos mas parametros estructurales que reducidos, es
necesario tener informacién no muestral:

» normalizaciones > restricciones lineales
» identidades P> restricciones en varianza

» exclusiones
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Identificacién via restricciones lineales por ecuacién

La forma estructural puede escribirse como Az; = €;:

_ytl_
M1 oo ymr B .. B : €t1
Y2 - ym2 Bz - Bk v || €2
: T |
ViMoo YMm Biv - Brm €M
[ TtK ]

Algunos de los pardametros de la fila j:
[’ylj oYMy By ﬁKj] estan restringidos porque:

» una variable endégena estd normalizada, ej: vj; = 1
» alguna variable esta excluida, ej: y3; = 0 o bien 32; =0
» dos variables tienen el mismo coeficiente, ej: B2; = B3
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Restriccion de normalizacion

La mas sencilla de las restricciones es la normalizacion: en cada
ecuacién, el pardmetro de una variable (usualmente endégena) es

uno.
Ejemplos:

Un modelo de demanda

Un modelo de oferta y de-

manda

agregada

lgf =ao+aipr+asze+ef | |10, = ap + a1 Ys + et
lg; = Po + Bipt + € 11, = Bo+B1(Yy = Y1)+ e
quqf Y, =Ci+ I + Gy
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Restriccion de exclusion

La exclusion se refiere a que alguna variable del modelo no aparece
en cierta ecuacion (es decir, su coeficiente es cero en esa ecuacion).

Ejemplos:

Ll LG S UG Un modelo de demanda agregada

manda

gt = ap + arps + sy + 2 | [ Ot = @0 oY + 0V + O(I,, + O,I' + €1
@ = Bo + Bipe + 0z + € I =00+ p1 (Y —Yio1) + 0G, + 0C; + €2t
Yi=Ci+ 1, + G,

d s
9t = Q¢
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Restriccion de combinacion lineal de parametros

En este caso, una combinacion lineal de parametros es conocida. El

caso mas sencillo es cuando dos pardmetros son iguales.
Ejemplo:

Un modelo de demanda agregada

Cr=ao+a1Ys + et
I =Po+ 51 Y+ (—51)Yeo1 + e
Y, =Ci+ I + G,

es decir, en la ecuacién de inversidn la suma de los parametros de Y; y de
Y;_1 debe ser igual a cero.
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Nota:
El rango de una matriz



» El rango de una matriz A de tamano M x N se denota por
rango[A] y se define como el nimero de filas (o columnas)
que son linealmente independientes.

> Necesariamente, se cumple que
rango[A] < min {M, N}

» Sirango[A] = M, decimos que A tiene rango fila completo.

» Sirango[A] = N, decimos que A tiene rango columna
completo.
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La condicién de rango

Sea A; la matriz formada por aquellas columnas de A en las que la
ecuacién j tiene restricciones.

Condicién de rango

La ecuacién j estd idenficada si y solo si la matriz A; tiene rango
fila completo; es decir

rango [AJ} =M

Esta condicién es necesaria y suficiente.
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La condicién de orden

Note que para que se cumpla la condicién de rango, es necesario
que A; tenga al menos M columnas.

Condicion de orden

Para que la ecuacién j esté identificada, es necesario que el
nimero de restricciones en tal ecuaciéon sea mayor o igual al
nimero de variables endégenas del sistema (= al nimero de
ecuaciones).

Esta condicién es necesaria pero no suficiente.
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Clasificacion de ecuaciones

Condicién de orden Condicién de rango
Sobre-identificada Se cumple con Se cumple
desigualdad
Exactamente Se cumple con Se cumple
identificada igualdad
Sub-identificada alguna condicién no se cumple

» Se dice que estd identificada sélo si estd “sobre-identificada” o
“exactamente-identificada”

» Solo las ecuaciones identificadas pueden ser estimadas
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Ejemplo 3:
|dentificacidn en el modelo de oferta
y la demanda



En el ejemplo 1 encontramos esta forma estructural para el modelo
de oferta y demanda

| I O sl B )

que puede escribirse también como

qt
1 —o —p —Q2 Dt Etd
1 —p1 —Bo O 1|~ e
Tt

Entonces
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Demanda 4, = m no cumple condicién de orden, por lo tanto

es no-identificada.

1 0
(6 %) 75 0.

En conclusién, podemos estimar la oferta siempre y cuando la

demanda efectivamente dependa de x;. La demanda no puede ser

estimada.

Oferta A, = {1 70‘2] cumple condicién de rango si y solo si
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Ejemplo 4:
|dentificacion de un modelo de
demanda agregada



En el ejemplo 1 encontramos esta forma estructural para el modelo
de oferta y demanda

C
1 0 - —ag 0 0 I; -
0 1 —p —Bo P10 Y | _ oy
-1 -1 1 0 0 -1 1 0

Yi 1

G

En este caso las matrices de restricciones de las ecuaciones 1 y 2
son idénticas:

Ai=4,=|0 1 B 0
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Ec. consumo » Tenemos rango [[ll} =3 = identificada.
» A, tiene 4 columnas pero 3 filas =
sobre-identificada.

Ec. inversién  » Dado que Ay = A;, sabemos que esta ecuacién
también esta sobre-identificada.

Ec. ingreso  » Es una identidad = no hay nada que estimar.
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El modelo recursivo:

Un sistema de ecuaciones no simultaneas

=201 +e
Yo = ' B2 + y12y1 + €2

yv =2 By +Vimya o YM—1MYM-1 + €M

4

1 0 0] | »n =5 €1
—M2 1 - 0| v2 —Ba2 |, €
. e

—nm —Yem .- 1] [ym —Bm €M
I es triangular Yt B’ €t
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El modelo recursivo:

El término de error

oy O 0

2
Efe,el] = 0 o3 0
etet]_ . :
0 0 o3,

> es diagonal

©Randall Romero Aguilar, PhD EC-4301 / 2020.1 30



Contando parametros del modelo recursivo

parametros estructurales parametros reducidos
M(M—1)
r 2
B KM IT KM
M(M+1)
x M Q —a
Total: L(1+2K + M) Total: Y (1+2K+M)

Asi, para identificar B, 1", > a partir de I1, () tenemos:

Ya+2Kk+M) - LA +2K+M)= 0

o N ” . exceso de parametros
# de incognitas # de ecuaciones

es decir, el sistema estd exactamente identificado
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Ejemplo 5:
|dentificacion de un SVAR(1)



» Considere el modelo
T = oyt + Br1xi—1 + Poryi—1 + €1t
Yt = Y2t + Braxi—1 + Pooyi—1 + €2t

» o bien, en forma matricial
[ 1 —ﬂ |:$t] _ [511 521] |:$t—1:| + |:€1t:|
-y 1| |y B2 Po2| |Yi—1 €2t

» Hay 2 ecuaciones pero cada una tiene Gnicamente una
restriccién (la normalizacién), por lo que la condicién de orden
no se cumple = ninguna ecuacién esta identificada.

» Para poder estimar este modelo, seria necesario afiadir nuevas
restricciones.
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» Suponga que estamos dispuestos a asumir que x; no responde
a y; contemporaneamente, es decir ¢ = 0. Entonces, la forma
reducida del modelo seria

|:xt:| _ 611 /321 |:xt—1:| N [ €1t :|
Yt Bi2 + 611 Boz +vB21| |Yi—1 €2t + Y€t

» Entonces, si lograramos identificar v los demas parametros
estructurales serian:

Bi1 = Tt B21 = 21

Bi2 = T2 — Y711 P22 = ma2 — Y21
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» Suponga ademas que estamos dispuestos a asumir que los
errores no estan correlacionados:

2.0
Var[e] = [0(} a%]

» Entonces, la varianza de los errores reducidos (2 es:
0= 02 oy _ 1 0][e2 O][1 «
Oy 05 v 1[0 o3]|0 1

i e+l

» Asi, conociendo €2 (estimado a partir de la forma reducida),
los parametros estructurales estarian identificados!

2 _ 2 _ Oaxy 2 _ 2 2 2
oy = Oy 7= 2 Oy =0y — 7 Oy
x

©Randall Romero Aguilar, PhD EC-4301 / 2020.1
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» Antes de continuar, observe que
Q:afc axyzlocr% 0|1 «o
= ey o2 v 1]10 o3]|0 1
o1 O0f|o1 o1
- Yo1 02 0 g9
» Es decir, hemos descompuesto 2 como el producto de una
matriz triangular inferior y su transpuesta:
T = i/

> Esta es la . Toda matriz simétrica
semi-definida positiva puede ser descompuesta asi.

» La diagonal de L identifica las desviaciones estandar de los
errores estructurales.

©Randall Romero Aguilar, PhD EC-4301 / 2020.1 35



3. El término de error: plim vs £



Supuestos acerca del término de error: esperanza

Forma estructural Forma reducida
E [e;|z;] = 0 E vz = (T71) 0=0
E [ese)]ze] = E[yyjz] = (7)) S0t =Q
E [et€l|xe, 5] = 0 E vl |xg, xs) = (F_l)IOF_l =0
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Nota:
plim



Convergencia en probabilidad

» Una secuencia {X,,} de variables aleatorias converge en
probabilidad hacia la variable aleatoria X si para todo ¢ > 0

lim Pr(|X, —X|>¢) =0
n—oo

» Para denotar que {X,,} converge en probabilidad hacia X
escribimos

X, 5 x o bien plimX, =X
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Propiedades de la convergencia en probabilidad

Sean c una constante, g() una funcién continua, y X,,Y,, dos
secuencias de variables aleatorias. Entonces:

> plimc=c

» plimcX,, = cplim X,,

» plim (X, +Y,) = plim X, + plimY,
» plim (X,Y,) = (plim X,,) (plimY,,)
» plim g(X,) = ¢ (plim X,,)
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Supuestos acerca del término de error:

limite de probabilidad

Si suponemos que

plim (£ E'E) =%
plim (+X'X) = Q
plim (+X'E) =0
Tenemos que
LY eI +Q II'Q O
plim 7 X[y X V]|-= Q11 Q 0
v’ Q 0 Q

©Randall Romero Aguilar, PhD EC-4301 / 2020.1 39



Supuestos acerca del término de error:

limite de probabilidad

Forma estructural Forma reducida

plim (LE'E) = plim (LV'V) = (1) srt =0
plim (£X'X) = Q plim (£ X'X) = Q

plim (+X'E) =0 plim (£X'V) =0I'""' =0
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4. Estimacion



Métodos de estimacion

» Se clasifican en métodos indirectos y métodos directos.

» Los directos se clasifican en dos grupos:

Métodos de informacion Métodos de informacion
limitada completa

> OLS » 3SLS

> |V > FIML

> 2SLS » GMM

> GMM

> LIML
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Consistencia de OLS de la forma reducida

El estimador OLS de las pendientes 11 es consistente
plim [T = plim | (X'X) " X"V
= plim | ($X'X) " £ XY |
— (plim £ X'X) " plim (LX'Y)

= Q™' (Qm)
=1
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Consistencia de OLS de la forma reducida (cont'n)

El estimador MCO de la varianza 2 también es consistente

= plim {; Y - Xfl)l (v- Xﬂ)]

= plim (%Y’Y) — plim (%Y’Xﬂ) — plim (f[’%X'Y) +...
...plim (ﬁ’%X’Xﬂ)

=1I'QI+ Q — (II'Q) I — II' (QII) + IT' (Q) I
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Minimos cuadrados indirectos (ILS)

» Es posible estimar I y €2 consistentemente con OLS, pero
estos pardmetros no son de interés (excepto para proyectar
Y|X).

> No obstante, si el sistema esta identificado, se puede usar
Minimos Cuadrados Indirectos (ILS), que consiste en estimar
[is pis y $ILS en funcién de II1OMS y QOLs.

» Propiedades:

P factible pero ineficiente
» puede haber mas de una solucién (si esta sobre- identificado).
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Minimos cuadrados ordinarios (OLS)

Escribimos la ecuacién j como

i =Y+ XiBi e =[Y; Xj] [gf] +e = Zid+ e
z; i

5

Estimador OLS

@OLS = (2}2;)"" Zjy;

J
=(2;2;)7" Zj(Z;6; + €;)
=6+ (Z,2;) 7" Zje;

-1
Yj'Y; Yj’X]} |:le€j:|

:5-+{J
TUIXGY XiXs| | XGe

OLS es inconsistente porque plim [%Yj’e]} # 0 (sesgo de
simultaneidad)
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Caso particular: Modelo recursivo

En el modelo recursivo donde I es triangular y ¥ es diagonal,

h=2'P1+e
Yo = 2’ Bo + Y1231 + €2

ym =2’ By + My + - YM—1,MYm—1 + em

OLS es consistente y eficiente, porque no hay sesgo de
simultaneidad:

Cov [y1,e2] = Cov [z'B1 + e1,e2] =0
Cov [y1, €3] = Cov [x'ﬁl + €1, 53] =0
Cov [y2, €3] = Cov [$/52 + Y12Yy1 + €2, 63} =0

y asi sucesivamente.
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Variables instrumentales (1V)

» Para la ecuaciéon y; = Yjvy; + X;8; +€j = Z;0; + €

suponemos que existe matriz W; tal que:
T x (M; + K;)
: 1 / _
phm (T W] Z]) == ZWZ (instrumento correlacionado con regresores)
phm (%WJ/W]) — EWW (instrumento tiene varianza finita)
phm (%W],Gj) — 0 (instrumento NO correlacionado con errores)

5 = W32)" W
— 5+ (GW2) " (W)

J

[\ es consistente porque plim [1 W }
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Minimos cuadrados en dos etapas (2SLS)

Consiste en usar como intrumentos para Y; los valores ajustados
por la regresion de Y en todas las X's del sistema.

Etapa 1 Ajustar Y; por OLS usando todas las X

Etapa 2 Usar IV con W = [YjOLS X]:

Estimador 2SLS

o) S -1

5,0LS 5,0L 5,0LS
g ) yj]

Si no hay autocorrelacion ni heteroscedasticidad entonces 25LS
es el estimador IV més eficiente usando sélo la informacién de X

s 2SLS
50 =

©Randall Romero Aguilar, PhD EC-4301 / 2020.1 48



Ejemplo 6:
El Modelo Klein |



En 1950 Klein estimé este modelo (conocido ahora como el
modelo | de Klein) con datos anuales de 1921 a 1941™:

Ci =ag+a1P+ P 1+ az3(Wpe + Wae) + enr
Iy =po+ 1P+ BePri—1 + B3Ki—1 + €t
Wpr =0 +nXe + 72 Xi—1 + 7340 + €3
Xy =Ci+ 1L + Gy
P =X T, —Wp
Ky =K 1+ 11

@RanaBﬁ%‘rjn%’rcF R Greepen(2012, pp332-333) & 4301 / 202011
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» Las variables exégenas son:
» G; = gasto (no salarial) del gobierno
» T, = impuestos indirectos a las empresas + exportaciones
netas
» W g, = gastos salarial del gobierno
> A, = tendecia, afios desde 1931
» Hay tres variables predeterminadas: los rezagos del stock de
capital, utilidades privadas, y demanda total.

» El modelo contiene 3 ecuaciones de comportamiento, una
condicién de equilibrio, y dos identidades contables.
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El estimador 2SLS del sistema es (estadistico p en paréntesis):

Cy =16.55+ 0.02F; + 0.22P,_; + 0. 81)(Wpt + W) + e

(0.00)  (0.88) (0.04) (0.0
I, =20.28+ 0.15P, + 0.62FP;_1 — 016Kt 1+ €
(0.01)  (0.39) (0.00) (0.00)
Wps = 1.50 4+ 0.44 X; + 0.15X; 1 + 0. 13At + €3¢
(0.19)  (0.00) (0.00) (0.00)
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Ejemplo 7:
El modelo de |a telarana



En el modelo de la telarafna para los mercados de maiz y de trigo

Gt =200 +0.5pr i1 —0.2pyt-1 +epy (oferta de maiz)
Qut =80  —0.2pp 31 +04pyi1 +egy (oferta de trigo)
gl =100 —0.2pm: +1.2pyt +€ . (demanda de maiz)
gty =50  +1.1pm —0.4puwt +¢?, (demanda de trigo)

» Los agricultores pueden sembrar maiz o trigo, pero tardan un
periodo en producirlo.

» Los consumidores estan dispuestos a sustituir el consumo de
maiz y trigo en respuesta a los precios que encuentran.
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Este modelo puede escribirse

10 0 07 /[qm 200 05 —0.2] €.,
01 0 0 ||qu 80 —0.2 04 e,
10 02 12| |pme| [100 0 0 [Pt e,
01 —11 04 |]|puw 50 0 0 | LPwtt e,

» Vemos que las ecuaciones de oferta no son simulténeas, pero
las de demanda si lo son.

» Para ilustrar el sesgo de simultaneidad del estimador OLS, y
que el estimador 2SLS si es insesgado, realizamos
experimentos de Monte Carlo.

» En particular estimamos 1000 veces este modelo a partir de
series simuladas de 24 observaciones.

» En las figuras que siguen vemos la distribucién obtenida para
cada pardmetro y lo comparamos con el verdadero valor
poblacional.
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Las ecuaciones de oferta no son simultaneas, por lo que pueden ser

estimadas por OLS.

150 200 250
Intercept
0 50 100 150
Intercept

©Randall Romero Aguilar, PhD

Oferta de maiz

A A

-0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25
LP_ma|z LP_trigo

Oferta de trigo

y W\

-0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25
LP_maiz LPﬁtngo
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Las ecuaciones de demanda si son simultaneas, por lo que la

estimacion OLS estaria sesgada.
Demanda de maiz

100 125 150 175 200 -0.50 -0.25 0.00 0.25
Intercept P_maiz P_trigo

Demanda de trigo

50 75 100 125 0.2 04 0.6 0.8 1.0 -0.50 -0.25 0.00 0.25
Intercept P_maiz P_trigo
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Por ello, estimamos el sistema por 2SLS.
Demanda de maiz

- -‘IIIIA- .
-5 0 5 -

-500 0 500 1000 2.5 0.0 25 5.0
Intercept P_maiz_OLS P_trigo_OLS

Demanda de trigo

-50 -25 0.0 25 5.0 -4 -2 0 2

-500 0 500 2. . .
Intercept P_maiz_OLS P_trigo_OLS
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