MAESTRIA EN EVALUACION DE PROYECTOS

ITBA-UCEMA

METODOS ECONOMETRICOS

PROFESOR: DANIEL LEMA

Notas de Clase 2

Estimación por Máxima Verosimilitud
Si bien el método de MCO es el más frecuentemente usado para calcular los parámetros del modelo de regresión, hay métodos alternativos. Uno de ellos es el método de Máxima Verosimilitud (Maximum Likelihood).  Para utilizar el método debemos primero conocer la distribución de probabilidad del término aleatorio
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. El supuesto generalmente utlizado (a falta de cualquier información en contrario) es que todos los 
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 se encuentran idéntica y normalmente distribuidos (tal suposición no es requerida para la derivación de los estimadores por MCO). Considere el modelo de regresión simple:
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Suponemos que Xt es fija o dada, y por lo tanto no estocástica, entonces no tiene una interpretación de probabilística. Los parámetros 
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 son fijos y desconocidos, y en consecuencia la forma de la distribución de probabilidad de 
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 se determina por la distribución de
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.  En particular, si 
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se distribuye normalmente entonces lo mismo ocurre con 
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La media y la variancia de 
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Por lo tanto podemos escribir:
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Entonces, la función explícita de probabilidad (pdf) para 
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 se puede escribir como:
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Si se selecciona una muestra aleatoria de n 
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La función de probabilidad (likelihood function)  de las 
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 (o la función de verosimilitud de la muestra) es:
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Una interpretación informal de esta expresión es que representa la probabilidad de seleccionar una muestra que consiste en n 
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. Es decir, la probabilidad de seleccionar una muestra que consiste en 
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Cuando la muestra es seleccionada aleatoriamente, entonces las 
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 son son independientes y función de verosimilitud se puede escribir como:
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Podemos escribir ahora:
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El enfoque Máximo Verosímil para calcular
[image: image29.wmf]a

 y 
[image: image30.wmf]b

 (y 
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Una justificación informal e intuitiva para este enfoque es que los estimadores de 
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) pueden ser interpretado como los  "Más probables" valores de los parámetros de la distribución poblacional que generó la muestra dada de 
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Es decir la ecuación podría interpretarse como que representa la probabilidad conjunta de haber seleccionado  las n 
[image: image37.wmf]s

Y

t

 (la probabilidad de seleccionar la muestra entera). Los valores de 
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) que maximizan esta probabilidad son  por lo tanto los valores más probables de estos parámetros en la población de la cual la muestra fue seleccionada.
Para obtener los estimadores Máximo Verosímiles (MV) de 
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 maximizamos la última ecuación con respecto a 
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Esto es un problema de cálculo diferencial. En la práctica se máximiza el logaritmo de la función de probabilidad (loglikelihood) para hacer el problema más simple. 
En el caso de la regresión simple los estimadores MV son idénticos a los de MCO. Por lo tanto no hay ninguna diferencia en este caso. Sin embargo, hay otras aplicaciones en las que los estimadores MV son los preferidos.

Se puede mostrar que el estimador Máximo Verosímil de 
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Sin embargo, este estimador es sesgado. El estimador insesgado tiene un denominador de  n-2 . Dos grados de libertad se pierden al usar estimadores de 
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 para derivar los 
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El modelo de  regresión múltiple 
El modelo de regresión múltiple es una extensión natural del modelo de regresión simple, en que la variable dependiente  se supone influida  por varias variables independientes.  Por lo tanto, el modelo de regresión múltiple puede ser especificado de la siguiente manera:
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La variable dependiente, Y, se supone determiada por, K variables independientes, 
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. Por lo tanto, el modelo contiene K+1 parámetros, el término constante más los K coeficientes de las variables independientes, es decir 
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Las suposiciones con respecto al término de perturbación  son las mismas que se hicieron para el model simple:
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(d) 
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 se distribuye como una normal (iid ~
N(0, 
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(e) Cada una de las variables independientes y el el término de error son independientes:
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En el modelo se supone que las variables independientes son no estocásticas o fijas, entonces
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Finalmente, hay dos suposiciones adicionales que son necesarias para asegurar que los parámetros del modelo de regresión múltiple pueden ser calculados:

(f) El número de observaciones utilizado para estimar el modelo (n) supera el número de parámetros  (los 
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(g) No debe haber relación lineal exacta entre ninguna las variables independientes.

Debe ser enfatizado que el modelo de regresión múltiple es un "segundo mejor” para hacer pruebas de las influencias múltiples sobre la variable dependiente del interés. En cualquier aplicación práctica, en general, el nivel de Y estará sujeto a varias influencias simultáneamente, en vez de la influencia de una  sola asumida por el modelo de regresión simple.
Idealmente, cada una de estas influencias distintas debería ser evaluada bajo condiciones laboratorio, variando una sola a la vez. Sin embargo, la posibilidad de llevar adelante un enfoque experimental en ciencias sociales es sumamente limitada. Así que el modelo de regresión múltiple, en el que todas las influencias potenciales sobre Y varían simultáneamente, es la única alternativa disponible.
En algunos casos esto puede crear problemas de interpretación y, en particular, puede ponerse difícil identificar la influencia precisa que cada variable independiente tiene sobre la variable dependiente.  Esto es conocido como el problema de multicolinearidad y  será abordado más adelante.
Para ilustrar el uso podemos extender el modelo de consumo de gas y admitir que el  precio del gas es un determinante del consumo de gas, además de la temperatura. Sin embargo, el precio puede tener un efecto mayor de largo plazo en el consumo de gas, en el sentido de que si los consumidores son inducidos a cambiar el consumo de gas hacia otras formas la energía esto también tendrá implicancias para la inversión en aparatos para el hogar. No esperaríamos que tal inversión tenga lugar en respuesta a las fluctuaciones de precio de corto plazo. Esta puede ser una razón para usar el modelo simple de dos años con datos mensuales que no incluye una variable de precio. Es improbable que consumidores muestren  sensibilidad al precio durante períodos breves.  

Por lo tanto, un modelo de regresión múltiple puede ser especificado de la siguiente manera:
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Dónde X1t; significa la temperatura atmosférica en el período t, y X2t; significa el precio del gas en el período t. El precio del gas lo medimos como el precio precio del gas relativo al precio de la electricidad (Pgas/Pelectr). Una muestra de los datos se presenta en el Cuadro 
	Cuadro 3

Consumo trimestral de gas, precios relativos y temperatura

UK – 1971-1982

	Año
	trim
	Consumo gas
	Temp 
	Precio Relativo
	Año
	trim
	Consumo gas
	Temp 
	Precio Relativo

	1971
	1
	8.0
	5.4
	90.8
	1977
	1
	20.0
	5.6
	57.6

	
	2
	6.2
	11.0
	83.1
	
	2
	14.1
	10.4
	57.8

	
	3
	5.2
	16.0
	83.7
	
	3
	10.5
	15.2
	57.2

	
	4
	9.4
	8.7
	83.7
	
	4
	18.2
	8.6
	57.2

	1972
	1
	11.6
	5.5
	88.7
	1978
	1
	21.7
	4.7
	56.0

	
	2
	9.5
	10.8
	83.9
	
	2
	14.4
	10.8
	52.8

	
	3
	7.4
	14.6
	83.9
	
	3
	10.4
	15.0
	52.2

	
	4
	12.4
	8.2
	83.9
	
	4
	18.6
	8.7
	53.0

	1973
	1
	12.9
	5.7
	83.9
	1979
	1
	24.9
	2.7
	52.2

	
	2
	9.5
	11.6
	83.9
	
	2
	15.4
	10.9
	51.8

	
	3
	7.4
	15.9
	83.9
	
	3
	10.8
	15.3
	51.4

	
	4
	14.4
	7.4
	78.5
	
	4
	20.2
	8.5
	48.1

	1974
	1
	16.0
	6.3
	82.7
	1980
	1
	24.7
	4.9
	48.1

	
	2
	11.5
	11.2
	73.2
	
	2
	14.6
	11.5
	47.7

	
	3
	9.3
	14.6
	65.7
	
	3
	10.3
	15.5
	45.5

	
	4
	16.1
	7.9
	63.6
	
	4
	20.8
	7.5
	46.8

	1975
	1
	17.0
	5.9
	67.4
	1981
	1
	24.3
	5.7
	47.4

	
	2
	12.1
	11.2
	53.5
	
	2
	15.2
	11.2
	48.5

	
	3
	9.1
	16.7
	51.2
	
	3
	10.1
	15.9
	48.8

	
	4
	17.2
	7.6
	59.0
	
	4
	22.5
	6.1
	56.3

	1976
	1
	19.3
	5.5
	60.9
	1982
	1
	25.3
	5.2
	54.5

	
	2
	12.2
	12.5
	54.2
	
	2
	13.8
	12.2
	55.3

	
	3
	9.0
	16.6
	52.7
	
	3
	10.5
	16.0
	55.5

	
	4
	18.3
	6.9
	57.6
	
	4
	22.1
	8.0
	60.2


Métodos de estimación
El enfoque para el cálculo de los parámetros del modelo de regresión múltiple es idéntico a eso del cálculo del modelo de regresión simple.  Es decir podemos aplicar MCO o el principio de MV, y obtener las expresiones para los estimadores de los parámetros. 
En la forma simple del modelo de regresión múltiple los estimadores de MCO y de MV serán idénticos. Por lo tanto, utilizando MCO primero constituimos la suma de los cuadrados de los residuales estimados (SS) y luego obtenemos las expresiones para 
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Es decir, las expresiones para 
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Aún para el modelo de regresión múltiple de dos variables, las expresiones para los estimadores son relativamente complejas, y no las presentaremos aquí (pueden consultarse en cualquier texto de econometría). 
Una forma usual de presentar la estimación de los parámetros de MCO en el modelo de regresión múltiple es utilizando álgebra matricial. 
Si denominamos X a una matriz nxk de las n observaciones sobre las k-1 variables independientes (incluyendo una primera columna de unos que representa el término de intersección); Y a un vector columna de nx1 observaciones de la variable dependiente; un vector columna de kx1 parámetros desconocidos y a un vector columna nx1 de n perturbaciones aleatorias:

Y = X 

 Es la expresión matricial del modelo de regresión múltiple con k regresores.

El vector de parámetros se estima por MCO a partir de:
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Evaluación del modelo estimado
La evaluación del modelo se realiza siguiendo el mismo criterio que en el modelo de regresión simple.  Se puede demostrar que los estimadores MCO (
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 se distribuyen normalmente, entonces:
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La varianza de los estimadores se obtiene de la matriz de varianzas-covarianzas:

var-cov (
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donde 2  es la varianza de ui cuyo estimador insesgado es:
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El coeficiente de correlación múltiple dentro de un modelo múltiple no tiene una interpretación directa como en el modelo de regresión simple
Definimos la suma total de cuadrados (SST) y descomponemos  esto en dos componentes, la suma de cuadrados atribuibles a la regresión (SSR) y el residuo o la suma de los cuadrados de los errores (SSE).  
Podemos escribir:
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El coeficiente de la determinación, R2 se define como la proporción de SST que es explicada por la regresión, o:
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Una vez que la regresión ha sido estimada se computa a partir de:
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Como en el caso del modelo de regresión simple, requerimos un valor de R2 tan cerca de 1 como sea posible para producir un modelo con poder explicativo alto. 
Sin embargo debe tenerse cuidado con el criterio de maximizar el R2. En general, la simple inclusión de variables incrementa el R2. 
Dado que la adición de cualquier variable para un modelo de regresión debe aumentar necesariamente el R2 es útil tener una medida de calidad de  ajuste que tome en cuenta del número de variables en el modelo en comparación con el tamaño de muestra. 

Una medida que tiene en cuenta el tamaño de muestra relativo al número de variables independientes es el 
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Hay un test de significancia adicional que puede aplicarse en el contexto de regresión múltiple: un test de significancia del 
[image: image91.wmf]2
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.  
Es una prueba de si las variables independientes, como un conjunto, ejercen una influencia importante sobre la variable dependiente, Y. 
Como veremos luego en el caso de multicolinearidad, podría ser difícil separar los efectos individuales de cada una de las variables independientes, pero puede llegarse a la conclusión de que conjuntamente explican una proporción importante de la variación de Y. 
Formalmente la prueba puede ser expresada de la siguiente manera:
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Para poner a prueba la H0 requerimos la distribución del R2 bajo la H0. 

Una transformación simple del R2 tiene una distribución adecuada, en particular la variable, F:
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Tiene una distribución F  con K y 
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Entonces bajo la 
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Podemos hacer una demostración de la aplicación del modelo de regresión múltiple con nuestro modelo de consumo de gas usando los datos de la muestra. 

Estos resultados de cálculo podían ser resumidos de la siguiente manera (con los errores usuales en corchetes):
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Uso de  EViews para estimar e interpretar modelos de regresión múltiple
Podemos hacer una demostración de la aplicación del modelo de regresión múltiple con nuestro modelo de consumo de gas usando los datos de la muestra presentados en el cuadro 3. 

Primero tenemos que leer los datos en EViews. 

Los datos están en el archivo Excel Ejemplo_2.xls. En EViews use File/Open/Foreign Data as Workfile… y localice el archivo Excel. 

Una vez que los datos están cargados ingrese las fechas. En la ventana Workfile haga doble click en en Range. Seleccione la frecuencia apropiada (quarterly, iniciando en  1971).  Puede ahora guardar el workfile usando File/Save As…
Podemos obtener la ecuación estimada haciendo clic en  la variable cgas y luego con la tecla ctrl y haciendo clic en precio y temperatura. Haga clic con el botón derecho del mouse después de cambiar de lugar el cursor a cualquier parte de la área iluminada y vaya a Open, As Equation. Aparece la ventana de ecuación. Haga clic en OK, y aparece el resultado, que puede ser seleccionado, copiado y pegado en un archivo de Word 

	Dependent Variable: CGAS
	
	

	Method: Least Squares
	
	

	Date: 05/06/09   Time: 16:51
	
	

	Sample: 1971Q1 1982Q4
	
	

	Included observations: 48
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	Variable
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	PRECIO
	-1.084660
	0.069061
	-15.70581
	0.0000

	TEMP
	-0.220238
	0.019330
	-11.39370
	0.0000

	C
	39.14474
	1.476124
	26.51859
	0.0000

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	R-squared
	0.885067
	    Mean dependent var
	14.46667

	Adjusted R-squared
	0.879958
	    S.D. dependent var
	5.428465

	S.E. of regression
	1.880801
	    Akaike info criterion
	4.161734

	Sum squared resid
	159.1836
	    Schwarz criterion
	4.278684

	Log likelihood
	-96.88162
	    F-statistic
	173.2655

	Durbin-Watson stat
	1.164967
	    Prob(F-statistic)
	0.000000

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	


Ejemplo Función de Consumo
Si retomamos el ejemplo de la función de consumo los resultados de regresión usando  EViews son :
	Dependent Variable: CONSND
	
	

	Method: Least Squares
	
	

	Date: 02/24/05   Time: 09:23
	
	

	Sample: 1955 1997
	
	

	Included observations: 43
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	Variable
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	PDI
	0.747169
	0.007051
	105.9645
	0.0000

	C
	22341.12
	1980.992
	11.27774
	0.0000

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	R-squared
	0.996362
	    Mean dependent var
	222290.4

	Adjusted R-squared
	0.996273
	    S.D. dependent var
	64784.42

	S.E. of regression
	3954.973
	    Akaike info criterion
	19.44873

	Sum squared resid
	6.41E+08
	    Schwarz criterion
	19.53065

	Log likelihood
	-416.1477
	    F-statistic
	11228.47

	Durbin-Watson stat
	0.411103
	    Prob(F-statistic)
	0.000000

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	


De los ‘T-Ratios’ inferimos que 
[image: image98.wmf]a

 y  
[image: image99.wmf]b

 son significativamente distintos de cero.  Note también el alto valor del "R - ajustado" de 0.99636.

Podemos hacer una prueba informal adicional de la calidad de esta estimación de la función de consumo.  Podemos evaluar su poder para pronosticar valores. Hacemos esto de la siguiente manera. Usamos un período de pronostico de 10 años y definimos el período pronosticado como 1988 a 1997.
 Re- calculamos la función de consumo durante el nuevo "Período de muestra" de 1955 a 1987, y luego hacemos que esta ecuación recalculada genere los pronósticos.  
Es decir, sabemos el valor verdadero de consumo durante el "Período pronosticado" así podremos comparar los pronósticos generados por la ecuación recalculada con estos valores verdaderos para ver la calidad de los pronósticos. 
El nuevo modelo estimado para el período 1955 a 1987 es :
	Dependent Variable: CONSND
	
	

	Method: Least Squares
	
	

	Date: 02/24/05   Time: 09:26
	
	

	Sample: 1955 1987
	
	

	Included observations: 33
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	Variable
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	PDI
	0.730878
	0.009624
	75.94542
	0.0000

	C
	25564.82
	2267.372
	11.27509
	0.0000

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	R-squared
	0.994654
	    Mean dependent var
	193060.3

	Adjusted R-squared
	0.994482
	    S.D. dependent var
	40689.72

	S.E. of regression
	3022.693
	    Akaike info criterion
	18.92438

	Sum squared resid
	2.83E+08
	    Schwarz criterion
	19.01507

	Log likelihood
	-310.2522
	    F-statistic
	5767.707

	Durbin-Watson stat
	0.603144
	    Prob(F-statistic)
	0.000000

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	


El modelo sigue siendo altamente significativo tanto en términos de los parámetros estimados como de R2
La ecuación para predecir sería
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Por ejemplo, para obtener el valor de 1988
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EViews hace esto automáticamente, a través del botón de Forecast en la ventana de la estimación. Los valores estimados se generan en una nueva serie y se obtiene un gráfico con el forecast .
[image: image102.wmf] 


Es quizás más útil obtener un gráfico de los valores verdaderos y el forecast. Se puede hacer usando  Quick / Graph/ Line y seleccionando las series a graficar.
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Una conclusión que surge del análisis es que si bien el modelo funciona bien dentro de la muestra el poder predictivo fuera de la muestra se reduce. El modelo simple del gasto de consumidores es inadecuado para hacer pronósticos y en alguna medida puede inducir a errores. Veremos más adelante los problemas presentes en ese tipo de estimaciones de series de tiempo y la forma de solucionarlos.
Ejercicios
1. El siguiente cuadro muestra Gasto de Consumidores, Patentamientos de Autos ( promedios mensuales) y el Ingreso Personal Disponible  para el UK durante el período 1955 a 1997.

	Gasto de Consumidores, Patentamientos de Autos e Ingreso Personal Disponible   UK  período 1955 a 1997.



	Año
	Consumo
	Patentes
	Ingreso 
	Año
	Consumo
	Patentes
	Ingreso 

	1955
	137136
	41.8
	142664
	1977
	224892
	109.4
	247695

	1956
	138105
	33.3
	146143
	1978
	236909
	131.6
	265925

	1957
	141004
	35.3
	148510
	1979
	247212
	142.1
	281084

	1958
	144614
	46.3
	150973
	1980
	247185
	126.6
	285411

	1959
	150913
	54
	158738
	1981
	247402
	124.5
	283176

	1960
	156735
	67.1
	169199
	1982
	249852
	132.1
	281722

	1961
	160199
	61.9
	176256
	1983
	261200
	150.5
	289204

	1962
	163925
	65.4
	178286
	1984
	266486
	146.6
	299934

	1963
	170874
	84.1
	185426
	1985
	276742
	153.5
	309807

	1964
	176044
	99.3
	193247
	1986
	295622
	156.9
	323394

	1965
	178493
	93.5
	196998
	1987
	311234
	168
	335720

	1966
	181550
	88.8
	201207
	1988
	334591
	184.2
	356714

	1967
	185985
	93
	204171
	1989
	345406
	192.1
	370932

	1968
	191209
	93.1
	207772
	1990
	347527
	167.1
	378638

	1969
	192366
	82.3
	209684
	1991
	340037
	133.3
	378154

	1970
	197873
	91.4
	217675
	1992
	339652
	133.3
	385757

	1971
	204139
	108.5
	220344
	1993
	348164
	148
	393256

	1972
	216752
	138.6
	238744
	1994
	357845
	158.9
	399572

	1973
	228615
	137.3
	254329
	1995
	364046
	161.5
	412376

	1974
	225317
	102.8
	252360
	1996
	377166
	168.2
	425821

	1975
	224580
	98.6
	253814
	1997
	394545
	172.3
	443356

	1976
	225666
	106.5
	253012
	
	
	
	


(a) Obtenga scatterplots del consumo contra ingreso disponible y nuevas patentes de automóviles contra ingreso disponible. Comente sobre la fuerza de la asociación implícita entre estos dos juegos de variables.

(b) Calcule los coeficientes de correlación entre el gasto de consumidores e ingreso disponible, y nuevas patentes de automóviles e ingreso disponible.  Comente

(c) Especifique un modelo de regresión que explique el nivel de nuevas patentes en relación con el nivel de ingreso disponible. Estime el modelo y analice los resultados.
(d) Recalcule su modelo para el período 1955 a 1987. Use el modelo para pronosticar el período 1988 a 1997, y genere un gráfico de los valores pronosticados contra los valores verdaderos. Comente.
2. El siguiente cuadro presetna las tasas de crecimiento del PBI, el crecimiento de la Inversión Bruta  Fija y la tasa de inflación en el Reino Unido para el período 1970 a 1996. 

	Crecimiento de PBI, Inversión  y tasa de Inflación 

	Año
	(%) de crecimiento PBI
	Crecimiento de IBF (%)
	(%) de tasa de inflación

	1970
	2.5
	2.5
	5.9

	1971
	2.1
	1.8
	8.7

	1972
	3.5
	-0.2
	6.5

	1973
	6.7
	6.5
	8.4

	1974
	-1.4
	-2.4
	17.0

	1975
	-0.1
	-2.0
	23.5

	1976
	2.2
	1.7
	15.7

	1977
	2.2
	-1.8
	14.7

	1978
	3.6
	3.0
	9.5

	1979
	2.8
	2.8
	13.7

	1980
	-1.6
	-5.4
	16.3

	1981
	-1.3
	-9.6
	11.2

	1982
	1.6
	5.4
	8.7

	1983
	3.5
	5.0
	4.8

	1984
	2.5
	8.9
	5.0

	1985
	3.5
	4.2
	5.3

	1986
	4.4
	2.6
	4.0

	1987
	4.8
	10.3
	4.3

	1988
	5.0
	13.9
	5.0

	1989
	2.2
	6.0
	5.9

	1990
	0.4
	-3.5
	5.5

	1991
	-2.0
	-9.5
	7.4

	1992
	-0.5
	-1.5
	4.7

	1993
	2.1
	0.6
	3.5

	1994
	3.9
	3.7
	2.5

	1995
	2.5
	-0.7
	2.6

	1996
	2.4
	4.2
	2.7


(a) Estime un modelo que explique la tasa de crecimiento del PBI en relación con la inversion y la inflación. Comente sobre sus resultados.  Obtenga un gráfico de los valores estimados y verdaderos. Comente los resultados.

(b) Recalcule su modelo para el período 1970 a 1991, y use este modelo para pronosticar el crecimiento económico durante el período 1992 a 1996. Analice y comente los resultados.


















_969875396.unknown

_970397709.unknown

_970403282.unknown

_970494875.unknown

_1303120918.unknown

_1303131151.unknown

_1303135121.unknown

_1303135179.unknown

_1303132200.unknown

_1303129827.unknown

_1170691648.unknown

_1303120781.unknown

_983271990.unknown

_970406092.unknown

_970408287.unknown

_970408414.unknown

_970408015.unknown

_970403371.unknown

_970402162.unknown

_970402307.unknown

_970402873.unknown

_970403186.unknown

_970402204.unknown

_970400853.unknown

_970400956.unknown

_970397726.unknown

_970388968.unknown

_970389277.unknown

_970389572.unknown

_970391568.unknown

_970397683.unknown

_970389554.unknown

_970389103.unknown

_970389177.unknown

_970389003.unknown

_970388447.unknown

_970388849.unknown

_970388885.unknown

_970388583.unknown

_969875574.unknown

_970388344.unknown

_970388363.unknown

_970049484.unknown

_970049498.unknown

_969875505.unknown

_969875573.unknown

_969872694.unknown

_969873617.unknown

_969873912.unknown

_969875216.unknown

_969875241.unknown

_969873922.unknown

_969873903.unknown

_969873331.unknown

_969873376.unknown

_969873528.unknown

_969873354.unknown

_969873210.unknown

_969873306.unknown

_969873199.unknown

_969872825.unknown

_969873048.unknown

_969872146.unknown

_969872370.unknown

_969872593.unknown

_969872647.unknown

_969872461.unknown

_969872517.unknown

_969872354.unknown

_969871887.unknown

