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Resumen

Se pretende formalizar algunos de los elementos esenciales de la
modelizacién econométrica en el marco de la interpretacién
desarrollada a partir de principios de los ochentas, cuya
inspiracién fundamental podria ser atribuida al trabajo de Sargan,
su difusién m&s generalizada a los investigadores de la London
School of Economics y su formalizacién a A. Spanos.

Se plantea una diferencia fundamental con el enfoque tradicional
de los libros de texto: mientras en estos se considera que el
modelo econométrico es una formalizacién de la teoria econémica
que permite cuantificar las relaciones de interés, la nueva
propuesta se funda sobre la concepcién que la econometria es una
forma més de an&lisis econémico, en la que los datos y la teoria
aportan elementos complementarios.

Se presentan los modelos econométricos de uso m&s generalizado,
explicitando el conjunto de supuestos subyacentes a los mismos.




Introduccidn

En la década de 1los setentas, y. después de un periodo de
importante auge, el grado de credibilidad en los modelos
econométricos disminuye considerablemente. El1 fenémeno puede
explicarse, en gran parte, por dos factores: por un lado, existia
la pretensién de gque los modelos contestaran a un nimero de
cuestiones superior al posible, exigiéndoles, por lo tanto, una
capacidad predictiva y explicativa superior a aquella en funcién
de la cual eran disefiados. Por otra parte, el uso que se les daba
era inadecuado, en el sentido que cualquier hip6tesis mantenida,
s6lida en cuanto a su sustento econémico, siempre podia ser
validada con una transformacién conveniente - "depuracién" - de
los datos utilizados. De esta manera, atn cuando se lograse una
estimacién acorde a la teoria, a la hora de realizar pronésticos
éstos resultaban demasiado erré&ticos.

El refinamiento constante de la Teoria Estadistica empleada en la
estimacién y diagnéstico de los modelos econométricos no fue de
mucha ayuda para mejorar este desempefilo, ya que en las
aplicaciones a la economia existe una dificultad insalvable para
validar a aquella: la imposibilidad de obtener distintos conjuntos
de datos a partir de una situacién experimental, elemento bésico
en los fundamentos de la inferencia estadistica.

En parte como consecuencia de lo anterior, retoman nueva fuerza
enfoques metodolégicos alternativos dentro de la Teoria
Econométrica, que proponen modelos sustentados exclusivamente en
la estructura temporal de los datos observados y en los gque la
Teoria Econémica no juega ninglGn papel. Estos probaban ser, en
general, m&s "eficaces" en la realizacién de pronésticos que los
grandes modelos macroeconométricos de ecuaciones simulténeas.

En torno a estos dos enfoques, opuestos en cuanto al papel que
cada uno le asigna a la Teoria Econémica y a los datos, se da un
extenso debate a partir del cual, al tiempo que se reformulan y
extienden varias lineas de investigacién ya existentes, se

desarrolla un tercer enfoque en el que tanto teoria como datos




tienen un rol que desempefiar, y en el que se busca redefinir
algunos aspectos de la metodologia econométrica. B&sicamente, el
planteo se centra en gque la estructura de los datos brinda
informacién sobre el mecanismo a través del cual éstos se
generaron, permitiendo, junto con el marco te6rico propuesto, una
mejor comprensién de la realidad.

La Econometria deja de ser considerada solamente como una
disciplina que permite la cuantificacién de relaciones econémicas,
para constituirse en una manera més de andlisis de las mismas,

como se deriva de la definicién propuesta: "es el estudio
sistemdtico — (en cuanto a que éste se encuentra enmarcado por la
Teoria Econémica y la Estadistica) - de los fen6menos econémicos

mediante el uso de datos observables", (Aris Spanos, 1986).

Asi, la Teoria Econémica brinda el marco de interpretacién, la
Estadistica un conjunto coherente de técnicas para el andlisis de
datos numéricos, mientras que la estructura de las observaciones
disponibles proporciona informacién sobre el proceso real que las
originé, y que no necesariamente coincide con aquel supuesto por
la Teoria Econémica. Los tres elementos anteriores se “"funden" en
la especificacién de un modelo cuya forma depende entonces
de una cierta interpretacién teérica del fenémeno econémico,
de un conjunto de supuestos estadisticos que se cree son
pertinentes para esa realidad y, criticamente, del conjunto de
datos efectivamente utilizado.

Lo anterior determina que sea necesario distinguir entre el modelo
propuesto por la Teoria Econémica, el modelo estadistico que "
resulta de incorporar la estructura de los datos utilizados Yy
el modelo econométrico propiamente dicho que resultard de la
imposicién de restricciones y/o reparametrizaci6én del anterior'?

1/Una discusion sobre esta evolucion y el planteamiento del marco

metodolBgico propugsto para la correcta modelizacion econometrica,
se encuentra en Aris Spanos: “"Towards a unifying methodological
framework for econometric modelling®".




El tipo de modelo que se plantee determinard, por su parte, cuél
es el método de estimacién adecuado, en cuanto a que asegure
propiedades “"deseables" de los estimadores de los parémetros

involucrados.

Una vez realizada la estimacién del modelo, se considera de
primordial importancia llevar a cabo la evaluacién exhaustiva de
los supuestos estadisticos que lo sustentan, es decir, verificar
que el conjunto de informacién disponible no brinda suficiente
evidencia para rechazar la validez de los mismos. Este paso,
previo a cualquier "uso" del modelo, resulta fundamental: no tiene
sentido someter a prueba hipétesis teéricas, simular politicas o
realizar proyecciones, a partir de estimadores de los parametros
de interés que provienen de un modelo estadistico cuyo fundamento
no es sustentado por la evidencia empirica (cuyos supuestos
subyacentes no se cumplen). La extensa evaluacién del modelo cobra
una muy especial relevancia en este nuevo enfoque de la
econometria, ya que se considera que su ausencia, junto a la
depuracién de las series de datos utilizadas, estarian en la base
del "fracaso" de los modelos macroeconométricos para lograr buenos
pronésticos.

A partir de esta premisa, se desarrolla un nimero importante de
pruebas de incorrecta especificacién a las que serd necesario
someter al modelo en cuestién, sabiendo que al aumentar el nimero
de pruebas se vuelve m&s probable descubrir problemas en la
especificacién del mismo. El hecho que el resultado de dichas
pruebas sea una incorrecta especificacién del modelo, se
interpreta como el reflejo de que el proceso real por el que se
generaron los datos observados no estd siendo adecuadamente
representado, a diferencia de la metodologia tradicional en la que
se consideraba que esto era consecuencia de gque el término
aleatorio no se comportaba "adecuadamente".

Lo anterior implica que seré& necesario re-especificar el modelo,
estimarlo de acuerdo al método que corresponda y, nuevamente,
llevar a cabo 1las pruebas mencionadas. Si bien el proceso

propuesto no resulta sencillo, asegura que, finalmente, se obtenga




un modelo estadisticamente correcto, con el que se podréan analizar
adecuadamente los fen6menos econémicos de interés. Ademé&s, se
vuelven irrelevantes los procesos de manipulacién de la
informacién, ya que serd muy dificil y costoso obtener series que
se "adectien" a todas las pruebas.

Por t1ltimo, conviene destacar una diferencia conceptual que
resulta fundamental entre el planteo que se realiza en los libros
de texto tradicionales y la 6ptica que aqui se desarrolla. En el
primero se propone que la relacién deterministica planteada por la
Teoria Econémica no se observa como tal en la realidad como
consecuencia de los problemas de medicién, el azar, etc.. De esta
forma, es necesario incorporar a ella una perturbacién que se
supone es una variable aleatoria que le “transfiere" dicho
car&cter a la variable dependiente, y sobre cuya distribucién
habrd que realizar ciertos supuestos. En el segundo, por el
contrario, es la variable cuyo comportamiento interesa modelar la
que es aleatoria, de manera que gsi se propone un modelo que
aproxime su media condicional, resultard que la perturbacién es un
ruido blanco.

Esta Gltima estrategia propicia la re—especificacién adecuada del
modelo teniendo en cuenta las caracteristicas del fenémeno bajo
andlisis y la forma de recoleccién de los datos, mientras que en
el primer caso, al no hacerse explicitas estas consideraciones, la
tendencia més géneralizada resulta ser la transformacién de los
datos que lleve a "un comportamiento adecuado del término de
error". Como se sefialé mas arriba, al plantear supuestos sobre las
variables en el modelo, el término de error es, por construccién
un ruido blanco, condicionado a cierto conjunto de informacién.
Por ello, detectar que no se comporta como tal implica que el
conjunto de informacién no es adecuado y conduce, entonces, a una
estrategia de re-especificacién del modelo estadistico en
direcciones que, en general, son claras a partir del anédlisis del

tipo de distribucién que presenta la perturbacién.




A continuacién se plantean explicitamente los diversos componentes
de un modelo econométrico y su interpretacién en el marco del
enfoque antes presentado. Adem&s, se formalizan los modelos
estadisticos de mayor difusién, discutiendo 1los supuestos
subyacentes a cada uno de ellos.




1.- Especificacidén del Modelo Econométrico

En la especificacién de un modelo econométrico se siguen,
implicitamente, varias etapas. Cada una de ellas define los
diversos componentes del modelo, de manera que el hacerlas
explicitas en el curso del trabajo econométrico permitiré orientar
la correcta interpretacién de los resultados que se obtienen.

En una primera etapa se selecciona un enfoque dentro de la Teoria
Econémica, que brinda una interpretacién l6gica del fenémeno de
interés, bajo ciertos supuestos. Dichos supuestos no se refieren
Gnicamente a elementos teéricos, sino también al hecho de que, al
aislar un cierto fenémeno para su estudio, es necesario
generalmente hacer abstraccién de una extensa serie de
interrelaciones. El1 planteamiento teférico gque se proponga,
pretenderd ser una "idealizacién" que permita la mejor comprensién
de la realidad, y no una "copia" exacta de la misma. De esta
forma, no es posible tener seguridad a priori que este
planteamiento se adecuard perfectamente a la realidad Dbajo
estudio.

En segundo término, es necesario realizar una formalizacién
matem&tica de la anterior, es decir, convertir la proposicién
teérica en una formulacién matem&tica determinada. Esto daré lugar
a un Modelo Teérico que, obviamente, no ser& Gnico, ya que pueden
derivarse distintas formas matemAdticas para la adecuada
descripci6én de un mismo fenémeno. Por otra parte, el conjunto de
informacién disponible es, generalmente, limitado: las series de
datos que lo componen no necesariamente coinciden con las
variables teé6ricas incluidas en el modelo, ya que éstas no siempre
son observables. Esto podria, a su vez, obligar a redefinir el
modelo teérico.

En Teoria Econémica se supone, implicitamente, que existe algin
mecanismo real a través del cual se generaron los datos
observados. Sin embargo, para el econometrista éste serd

desconocido y entonces, la tercera etapa en la especificacién del




modelo consiste en postular, teniendo en cuenta la estructura de
los datos utilizados, la forma de dicho mecanismo, al que se
denomina Proceso Generador de Informacién (PGI). Asi, al
incorporar al enfoque econémico relevante, el tipo de informacién
disponible y aquellos factores (institucionales, de dinémica,
etcétera) que influyen sobre el PGI, se obtiene el Modelo
Estimable. Obsérvese que si se pudiese disefiar una situacién en la
que los datos fueran obtenidos a partir de un proceso acorde a las
condiciones gque estipula o supone la Teoria Econémica, Modelo
Teérico y Estimable podrian ser idénticos.

La introduccién del PGI como el mecanismo subyacente a 1la
generacién de informacién sugiere, inmediatamente, la idea de una
situacién experimental en la que los datos observados son uno de
los posibles eventos. De esta forma, es necesario postular una
estructura probabilistica que describa al PGI real. Esto conduce a
la especificacién de un Modelo de Probabilidad, es decir, de una
familia paramétrica de funciones de densidad que transformen la
incertidumbre relativa a la ocurrencia del evento, en
incertidumbre relativa a cudl es el conjunto de parémetros que
define a la funcién de densidad. El1 planteamiento de un
determinado modelo de probabilidad implica realizar supuestos no
s6lo sobre cudl es la familia de funciones de densidad de
probabilidad apropiada, sino también sobre los par&metros que la
definen y sobre las variables aleatorias involucradas.

Al mismo tiempo, hay que establecer la forma en que es posible
obtener una muestra cualquiera a partir del modelo de
probabilidad, o sea, proponer un Modelo Muestral dque ser& el
vinculo entre la estructura probabilistica subyacente al PGI y el
conjunto de datos con que se cuenta y que postulard si la muestra
es aleatoria (independiente e idénticamente distribuida), o no
aleatoria. El1 contar con informacién sobre la forma en que se
obtienen los datos (el tipo de muestreo utilizado, por ejemplo) es
de mucha utilidad en este punto. |

Lo anterior conduce a la especificacién del Modelo Estadistico,
que estar& constituido por los dos modelos descritos antes més 1lo




que se define como Mecanismo Generador Estadistico (MGE).

El MGE es la forma que toma el modelo estadistico una vez que se
le incorpora la estructura probabilistica que describe el PGI. De
esta manera, resulta que el MGE sintetiza 1la informacién
proveniente de la Teoria Econémica, la disponibilidad de datos
sobre las variables involucradas y el mecanismo probabilistico que
los originé. La forma particular que tome dependerd de la
distribucién conjunta de las variables aleatorias involucradas. En
principio, es posible diferenciar dos componentes en el MGE: uno
sistem&tico, que queda definido a partir de la elecci6én de las
variables que explican el fen6meno de interés en el Modelo
Estimable y uno no sistemdtico que representa la parte que queda
sin modelar, dada la eleccién anterior.

Llegado este punto es posible estimar el modelo, escogiendo el
método apropiado de acuerdo a los supuestos hechos en cada una de
las etapas anteriores. Sin embargo, estos supuestos subyacentes al
modelo no tienen por qué cumplirse necesariamente. Para verificar
que son ‘“correctos" para ese conjunto de informacién, hay que
realizar el diagnéstico del modelo, de manera de garantizar que la
estimacién y la inferencia realizadas a partir de ésta son
adecuadas, desde el punto de vista estadistico, para el anédlisis
del fenémeno de interés. En caso contrario, lo que procede es
re-especificar el modelo estadistico, es decir, replantear parte o
todo el MGE, el modelo probabilistico y/o el modelo muestral, ya
que no se ha obtenido una adecuada aproximacién al verdadero PGI
y, por lo tanto, cualquier inferencia realizada sobre la base de
ese modelo no tendrd ninglin sentido.

Obtenido lo anterior, es posible iniciar un proceso de blsqueda de
evidencia que sustente o no diversas proposiciones de interés.
Cuando corresponda, entonces, se podrdn imponer restricciones que
aporten nueva informacién al modelo o, en su caso,
reparametrizarlo. Esta estrategia conducir&, finalmente, a la
obtencién de un modelo teéricamente coherente al que se
denominard, el Modelo Econométrico Empirico, aquel que podréa ser.

considerado como la mejor aproximacién a la descripcién del:




proceso a través del cual se explica el fenémeno econémico en
cuestién. S6lo entonces resulta recomendable simular politicas,
realizar proyecciones, etc. sobre la base del modelo propuesto.

Para ilustrar los conceptos desarrollados hasta aqui, conviene
plantear un ejemplo teérico: la teoria de la demanda postula que,
si hay competencia perfecta y el bien es normal, existe una
relacién inversa entre la cantidad demandada (Qd) y el precio del
bien (P*) en cada momento del tiempo. Existen, ademés, otros
determinantes de la demanda, como ser el ingreso de los
consumidores (Y), el precio de bienes sustitutos (PS), el tamafio
del mercado (M) o las preferencias de los consumidores (C). Para
plantear lo anterior en un modelo teérico se propone una funcién
multiplicativa del tipo:

d_ a L] L] 2 * .
Q,=P.1 Y:Z PS}3 M:4 C:s
que puede expresarse en logaritmos como:
d-—
(1) qt—aipt+azyt+a3pst+a4mt+ a.C,
donde las mintGsculas denotan el logaritmo natural de la variable.

Para plantear el modelo estimable es necesario analizar la
informacién disponible. Existen variables en el modelo que son no
observables, como la cantidad demandada y las preferencias del
consumidor. En el primer caso se supondré& que la oferta del bien
no estéd restringida, por lo cual cantidad demandada a ese precio y
cantidad vendida coinciden. En el segundo caso se presume que las
preferencias no han variado en el periodo bajo andlisis y que, por
lo tanto, se trata de una constante. Por fGltimo, la variable
"tamafio del mercado" ser& aproximada por la poblacién total. De
este modo, el modelo estimable es:

d
(2) q.= 2, * 2Pt 2, F 2.P8F am

con a = aC




E1 PGI real - desconocido - que se postula es el mecanismo de
mercado y éste deberd ser aproximado por alguna funcién de
densidad. Se piensa que una buena aproximacién estd dada por las
funciones de densidad normales. Asi, el modelo de probabilidad
seré:

@ = { N(q/X,) ; X= {P,Y,PS,Mm.C} ;i a= (a,a,2,2,)

(a,0°) e Rx R'; t e T }

Adem&s, las series de datos provienen de una encuesta cuya muestra
fue seleccionada de acuerdo a un muestreo aleatorio simple, con lo
cual se puede asegurar que el conjunto de datos es una muestra
independiente.

Obsérvese que el plantear explicitamente cada una de estas etapas
permite una especificacién mucho més clara del modelo y, con ello,
la re-especificacién adecuada en caso de presentarse problemas al
estimarlo. Si, por ejemplo, se supiese que en realidad 1las
preferencias de los consumidores han evolucionado en el tiempo de
manera tal que al transcurrir los afios la variabilidad de la
demanda del bien aumenté, habria que modificar el modelo
estadistico, ya que la estructura probabilistica que aproxima al
mecanismo de mercado, si bien puede continuar siendo representada
por la funcién de densidad de probabilidad normal, tendr& que
incorporar 1la informacién de que la varianza de gq, es
heteroscedastica.
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2.~- El Modelo Estadistico

En esta secci6n se formalizan los argumentos desarrollados mé&s
arriba, de manera de poder introducir varios de los modelos més
utilizados, distinguiendo cada uno de sus componentes.

Tomando como punto de partida el Modelo Estimable, lo que se tiene
definido es cudl es el conjunto de variables que intervienen en la
explicacién del fenémeno de interés. Cada una de ellas es una
variable aleatoria y como tal, estard definida sobre un cierto
espacio de probabilidad, el que ser& denotado por (S,I,P(-)),
donde:

S es el espacio muestral, o sea, el conjunto de todas las
realizaciones posibles de la variable aleatoria,

I es el conjunto de eventos, es decir, de todos los subconjuntos
de S,

P(:-) es la funcién de probabilidad, cuyo dominio es I, de manera
que a cada evento posible le asigna un namero real en el intervalo
[0,1], que es la probabilidad de ocurrencia del evento.

A toda variable aleatoria, ademds, se le asocia una funcién de
densidad de probabilidad (fdp), que transforma la incertidumbre
sobre la ocurrencia de un evento, en incertidumbre sobre ciertos
parémetros que la definen.

La familia paramétrica de fdp de una variable aleatoria,
constituye su modelo de probabilidad & = {f(X,¥), ye¥ }, siendo X
la variable aleatoria, ¥ el conjunto de pafametros que intervienen
en la fdp f y ¥ el espacio de parfmetros. Cuando se elige un
cierto modelo de probabilidad, se estd asumiendo que el conjunto
de datos fue generado por el mecanismo aleatorio descrito por las
funciones en ®. Determinar cuédl de las funciones es la adecuada,
implica conocer el vector ¥ de parémetros que la identifica.

Por otro lado, si se define una muestra como un conjunto de
variables aleatorias cuyas fdp coinciden con las postuladas por &,
entonces el conjunto de datos es una de las posibles realizaciones.
de esa muestra. Ademés, como un conjunto de variables aleatorias,
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tendrd& una cierta distribucién conjunta, que se denomina
distribucién muestral y que seré la que define el modelo muestral.

Con los elementos anteriores en mente, es posible formalizar el
modelo estadistico:

Sea y una variable aleatoria cuyo comportamiento se desea
explicar.

Sean xl,xz,...,xk, x variables aleatorias que se supone
intervienen en la determinacién de la evolucién de y.

Entonces, el vector de variables aleatorias que dio lugar a 01erto
conjunto de datos en el momento t, queda definido por: z-(y',X‘Y.

El conjunto de toda la informacién relevante al fenémeno de
interés, determinada a partir de la especificacién del modelo
estimable, queda sintetizado en F , que serd un subconjunto de I,.
De manera general F _ se puede expresar CoOmo:

Ft = {yt—ll.'.yt_nlxlt’...xkt’...xkt"l} ’ Ft; It

es decir, los valores presentes y pasados de todas las variables
involucradas en la descripcién del mencionado fenémeno.

La secuencia ordenada de vectores de variables aleatorias z,
define el proceso estocéstico vectorial {Z , teT} sobre el espacio
probabilistico (S, Ft,P(-)), donde T es un conjunto indexado de
nimeros reales.

Si se denomina por D(:,') la fdp asociada a z ., entonces el Modelo
Probabilistico de {2,, teT} ser&: & = {(D(Z,¥), ye¥ }.

El Modelo Muestral definir& una muestra {Zl,zz,...,zr}’ tomada de
D(zt,wo) para algin valor "verdadero" wo en ¥.

Finalmente, el MGE, que resume la informacién muestral y las,
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proposiciones econémicas relativas al PGI, postular& una
descomposicién de la variable cuyo comportamiento 'se desea

modelar, del tipo:

(r)

Y= K (B) +u, E(u /F,) = h

donde: ut(B) es el componente sistemdtico y u = u&(B) -y, es

la parte de y,  que queda sin modelar.

Se supone que la forma propuesta es una buena aproximacién del PGI
real. Si bien éste es descconocido, es posible postular que se
descompone en dos partes, una sistemdtica que da origen a los
datos sobre la variable de interés y una no sistemédtica. Asi, y de
manera andloga a la descomposicién del MGE, Y, puede expresarse en
términos de los componentes del PGI como:

yt= ﬁt+ L—lt
Se define: Et = E(y,/F.) . la esperanza de Y, condicional al

conjunto de informacién, es decir, el primer momento del PGI. De

esta forma:

u =y~ u=y~- E(y/F) es un proceso innovacién

referido al PGI, ya que por construccién posee las siguientes

propiedades:
1. E(8/F,) = E[(y,-i,)/F,] = E(v,/F,) = EB/F,) = -, =0

__ _ _ V(y,)=0" s8i t=s
2. cov(d,a/F,) = E[(v,8,)(v,8,)/F,] = ] o
81 t#s

2/8ea t>s = ys,ﬁse F, = Cov(atas/F‘t)=(ys-ﬁs)E[(yt- u,)/F, =

= (v, ~u_)[E(Y/F, ) - u J=(y,- & )(1-Hu) =0
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Ademés,

3. Cov(@u,/F,) = E[(y, i )i,/F,]

Como ﬁt € F,, entonces:

Cov(umu /F ) = [E(Yt/Ft) - ut]'ut =ud —H =0

De lo que se deriva que ﬁt + Et es una descomposicién ortogonal
de la variable de interés Y,

Si se analizan los momentos condicionales de orden superior, se
tiene que:

Iﬁ”: E[(yt— ﬁtYYFt] = E(u /F,) es el momento de orden r

La innovacién referida al momento r—€simo para r22 es:

=(r) _ T T _ = ,r = 1F - -r = 1 — = (r)
€ = (7, u) E[(yt ) /Ft] u, E(ut/Ft) u, ht

de lo gue se deduce:

E(E:r)/Ft) = E(u,JF,) - E(ﬁtm/Ft) =0

Visto de esta manera, la especificacién de un modelo implica
proponer una forma determinada para el componente sistemdtico y
para los demds momentos de la distribucién, es decir, postular que
Ht y Hfﬁ toman la forma Wu(B) Y hfﬁ(er), siendo g y 6_ un
conjunto de par&metros, para r = 2,3,...,p; con p el nGmero de

momentos que definen la distribucién de Y}/Fy

Como se desarrolla  extensamente en Sabau (1991), si la
especificacién es correcta, entonces existe un vector de
parametros e°= (Bo, eg

igualdades:

PRI eg) , tal que se cumplen las

- _ 0 ) _ 5 (r) 0 _
K= u(B ) Y ht = ht Ier) para r=2,...,p
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:Cémo se relacionan las innovaciones del modelo con las del PGI?
Y= Et+ ﬁt describe al PGI

y= u,(B) + u  es el modelo propuesto

Entonces: Et + 5t= u(B) +u = (1) u= Gt + [ﬁt - ut(B,)]

Las innovaciones del modelo son iguales a las de PGI més la
diferencia entre los componentes sistem&ticos real y modelado.

Asi, u = u s6lo si M, = ut(ﬁ),
o sea, si el primer momento est& modelado adecuadamente, en cuyo
caso se tendrd que: ” '

E(u,/F,) = B(d,/F,) + E[(iu,(8))/F] = 0

En caso contrario, esta esperanza no serd nula, origin&ndose
errores de especificacién que conducen a estimadores inadecuados
de los parémetros de interés.

Lo mismo ocurre para los momentos de orden superior:

« =ufn"e) = [q + (@-u®)] -0 =

r

() (7 me®) s @77 - nce,)

e _ - r_ =(r), =)
omo € = u- h > = +
b t t t u, € h,

Sustituyendo y reordenando:

(r) _ =I(r) (r)_ (r)
(2) " =¢e"+ [ht h, (ar)] +J

() (- o)) &,

n~1e

1

15




De este modo, eg) = E:ﬂ s6lo si el momento de orden r est& bien

especificado [hf”(er) = qu] y, ademés, u (B) = ﬁt , de manera

que no haya errores inducidos por incorrecta especificacién en la
media.

De lo anterior se deduce que la existencia de errores de
especificacién en el modelo proviene, en definitiva, de la
inadecuada especificacién de los momentos de 1la distribucién
condicional de la variable dependiente al conjunto de informacién.
Es decir, de que estos momentos modelados no son un reflejo fiel
de los momentos reales (los del PGI). Asi, el procedimiento para
la deteccién de errores de especificacién lo constituye la
comparacién de los mismos.

Por otra parte, las relaciones (1) y (2) sugieren que para evaluar
la correcta especificacién del modelo (qué tan buena aproximacién
es del PGI) habrd gue analizar el comportamiento de las
innovaciones.

La forma que tome u(8), la familia de fdp D(-,-) que constituyan
el modelo probabilistico y la manera en que se estipule que fue
generada la muestra, determinar&n el tipo de modelo que se propone
como "mejor" aproximacién al PGI y, por lo tanto, el método de
estimacién que resulte 6ptimo.
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3.- Los Modelos de Regresiodn Lineal

En lo que sigue se exponen los modelos estadisticos més utilizados
en el trabajo econométrico, explicitando todos los supuestos que
subyacen al MGE, el modelo probabilistico y el modelo muestral, en
cada uno de los distintos casos.

3.1. E1 Modelo de Regresidn Lineal Simple

Sea {zt, teT} el vector de variables aleatorias a partir del cual
se generaron los datos observados, con z = (yt, xt)' Y ¥, la
variable cuyo comportamiento se desea modelar, Yy sea
D(Z,
estocédsticos z, .

seeesZo5Y)  la distribucién conjunta del vector de procesos

Al postular el modelo de regresi6én lineal simple (MRLS) como el
modelo estadistico adecuado, se estd planteando una aproximacién
al PGI en la que se supone que el vector de procesos est6casticos
Zt es normal, independiente e idénticamente distribuido, que la
informacién relevante viene dada por una UGnica realizacién
muestral y que la distribucién marginal de las variables X, puede
ser desechada para la estimacién de los parémetros estadisticos
(X, débilmente ex6genas).

La independencia posibilita la descomposicién de la distribucién
conjunta de Z, en el producto de las marginales:

T
D(Z;¥) =T D(Z.¥,) .
t=1

Adem&s, Y. = Y por idéntica distribucién, por lo cual:

t
T T
D(Z;¥) =T D(Z,¥,) = MD(Z.¥)
t=1 t=1

Por otra parte, la distribucién conjunta se puede expresar como el
producto de la condicional de y, & X por la marginal de X, , con
lo cual: ‘ ’

D(Z, ¥) = D(y /X5 ¥,).D(X,; ¥,) , con YS ¥ ; Y.< ¥

17




Dada la exogeneidad débil de las X, (concepto que se definird més
adelante), la distribucién relevante para la especificacién del
modelo serd Gnicamente la condicional de y, a X :

D(y /X, ; ¥,)

Para formalizar el modelo, los supuestos subyacentes serén
planteados de forma agrupada, en términos de los tres componentes

descritos anteriormente:

(i) Supuestos relativos al MGE : Y, = xtﬁ + U, teT, X, es una
realizacién de X,

) =XxXB es el componente sistemético

1.- g = E(yt/xt= x N

t t

u =y - E(y. /X = %) es el componente no sistemdtico
t t t t t . s
o innovacién del modelo

Este primer supuesto implica que se esté considerando el siguiente
conjunto de informacién :
F={X=x; teT}

es decir, una finica realizaci6én del vector X  para t en el
conjunto T.

2.- 0 = (B,oz) son los parAmetros estadisticos de interés,
con B € R*

O sea, son la parametrizacién particular elegida para representar
a los verdaderos parametros del modelo de probabilidad (W1>° Dado
que Z es normal, se tiene que :

) 4
Z = f N 0,011012
t X ~ 0
t o,z
21 22
con o0, Y O, vectores de i1xx y de kxi, respectivamente y 222 una
matriz cuadrada de orden k. Se supone, a efectos expositivos, que

la media de Z, es cero, ya que esto no implica una pérdida de
generalidad.
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222) son un subconjunto de l/l1 y se

Los parémetros (0'11,0'12,0'21,
definen de acuerdo a:
c,,= V(yt) , o, ,= Cov(yt,xt) R 222= Cov(xt)

Asi, las expresiones que se derivan de la distribucién condicional
de un subvector a un vector NIID (y /X ), son las siguientes:

-1 2 -1
= N = O - z
B z22 021 Y o 11 012 22021

3.- No hay informacién a priori sobre 6 = (B,oz)

Si éstos son los pardmetros estadisticos, no necesariamente
idénticos a los especificados en el modelo teérico (a los que se
denominar& £), no hay razén para que exista informacién alguna
sobre ellos antes de estimar el modelo.

4.— rango(x) =k < T cCOn X = (x;,x;...x;)’ la matriz de datos

Este supuesto puede considerarse como la contrapartida muestral de
que el rango de X, sea k - Yy por lo tanto exista su inversa y
estén bien definidos los par&metros estadisticos - ya que XxX’X/T

puede ser tomado como el momento muestral correspondiente a 222.

5.- X es débilmente exégena con respecto a 6 , t=1,2,...,T

La interpretacién de este supuesto se refiere a si es posible
ignorar, a efectos de la estimacién de los paré&metros de interés
6, la distribucién marginal de X : como 6 es una parametrizacién
de w1 en D(Zt,w) = D(yt/xt;wl)hu(xt;wz) , se estd suponiendo que
wz no es de interés. Es decir, para 6 = h(wl) , los valores que
tome w2 € Wz no determinan el wvalor de W1 € Wi y viceversa (o sea,

(W,,¥,) € ¥,x¥,).
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(ii) Supuestos relativos al Modelo de Probabilidad :

1 2
¢ = {D(yt/xt;e)r——jzexp[-(yt'xtﬁ) ] e = (B,0°) € R R, tev}
g(2m) 2

20

Entonces, se estéd suponiendo que:
6.— (6i) D(yilxt;e) es una distribucién normal
(61ii) E(yi/xt=xt) = xtB lineal en x,
(6iii) V(y;/xt=xt) = ¢° homoscedastica

o sea, la distribucién que se postula como la que mejor aproxima
la estructura probabilistica del PGI, es normal. Dado que ésta
queda totalmente definida por sus dos primeros momentos, se
explicita que la media es lineal en x Y la varianza es constante
para todo valor de teT.

7.- 6 = (B, 02) invariante en el tiempo

es decir, que no existe un conjunto de parédmetros diferente
dependiendo del momento del tiempo en que se observen los datos.

(iii) Supuestos relativos al Modelo Muestral:

8.- (Y, /Y, ...y&)’ es una muestra aleatoria de D(yt/xt;w),
para t = 1,...,T , respectivamente.

Esto implica que las variables Y, 1Y r+++¥, 8OL independientes e
idénticamente distribuidas.

El plantear que la muestra es aleatoria significa que se esta
suponiendo que los datos fueron obtenidos a través de un muestreo
aleatorio simple. Esto es v&lido, por ejemplo, cuando se utilizan
datos de corte transversal, en los que cada unidad en la poblacién

tiene igual probabilidad de ser seleccionada. No ocurre lo mismo,

20




sin embargo, si las observaciones se obtuvieron por medio de

muestreo estratificado, ya que las variables aleatorias, en este
caso, no estarian idénticamente distribuidas, aunque si al
interior de cada estrato la seleccién se realiza por muestreo
aleatorio simple, seguirian siendo independientes. En el caso en
gque se trabaja con series de tiempo, lo m&s probable es que se
trate, ademés, de variables dependientes, por lo cual la muestra
serd& no aleatoria. El tipo de muestreo que se utilice para la
generacién de los datos determina cudl es el modelo de
probabilidad adecuado y, por lo tanto, el modelo estadistico que
corresponde plantear.
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3.2. El1 Modelo de Regresidn Lineal Estocdstico

En el MRLS el conjunto de informacién relevante, aquel sobre el
que se condiciona, estd constituido por una inica realizacién de

la muestra (xt= xt).

Sin embargo, es posible que la estructura estocdstica de la
variable X, contenga informacién en relacién a y . Es decir,
que el componente sistemidtico de la variable dependiente deba ser
definido en términos de todos los posibles eventos originados por
X, . En este caso es necesario definir la o-dlgebra generada por
xt, a(xt), que es la minima o-&lgebra con respecto a la cual xt es
una variable aleatoria, como el conjunto de informacién sobre el
que s8e condiciona.

Esto da lugar al modelo de regresién lineal estocdstico (MRLE),
que presenta algunas caracteristicas distintas respecto al MRLS,
como se deduce del planteamiento de los supuestos que se
desarrolla a continuacién:

(i) Supuestos relativos al MGE : Y, = X8 + u, teT

1.- M, = E(yt/a(xt)) = XtB es el componente sistemético

u = y-E(y/o(X)) es el componente no sistemdtico

Es decir, que el conjunto de informacién relevante es:
X
re frmo - o[ )] )

Obsérvese que u deja de ser un componente no estocédstico, como
ocurria en el MRLS, transform&ndose en una variable aleatoria
respecto a o{xt). Esto tendrd consecuencias sobre la estimacién
del modelo, como se verd ma&s adelante.
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2.- 6 = (B,O‘z) son los pardmetros estadisticos de interés,
con BeR , 0° e R

3.- No hay informacién a priori sobre 6 = (B,az)

4.~ rango(X) = k < T con X = (x;,x;...x;)' para todos los
posibles valores observables de X

5.- X es débilmente ex6gena con respecto a 8 , t=1,2,...,T

(ii) Supuestos relativos al Modelo de Probabilidad:
¢ = {D(yt/xt;e)-n(xt;w?_) . 8%(B,0°) € R%R’, tev}

Al ser X, una variable aleatoria, en el modelo de probabilidad
debe aparecer la distribucién conjunta de zZ, o0 bien el producto
de la condicional de y por la marginal de X. Esta Ultima forma
permite introducir los parédmetros de interés &, que son funcién
s6lo de w1’ dado el supuesto de exogeneidad débil.

Considerando que:

2
D(y./%.:8) = __l_exp[__(yt_xtﬁl] , con e=(8,0%) , 6=h(¥,) ¥
t/ Tt 1/2 2
o (27m) 20°
(detzzz) 172 N
D(X ;y,) = —— exP[_'z-xtzzzxt]
(zn)k/z

se tiene que ¥ toma la forma:

1

(detz )2
e 1 exp 22
ocemt’?

_1 o P K .+
exp[ zxtzzzxt] ,0€R xR ,teT

2

20 (211)“’2

—(yt—xtB)Z]
—_— X
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Entonces:
6.— (6i) D(y;/xt;e) es una distribucién normal
(6ii) E(y;/o(xt)) = XtB lineal en X

(6iii) V(yt/o(xt)) = ¢° homoscedéstica

7.— 8 = (8, 02) invariante en el tiempo

(iii) Supuestos relativos al Modelo Muestral:

8.- (21’22’ ...ZT)’ es una muestra aleatoria de D(Zt;W),
para t = 1,...,T , respectivamente.

Los supuestos del MRLE son, en apariencia aunque no en esencia,
muy similares a los del MRLS. Sin embargo, a los efectos de la
inferencia estadistica, el tener un componente sistemdtico
aleatorio tendrd implicaciones de importancia, relacionadas al
desconocimiento de la distribucién exacta de los estimadores Yy,
por lo tanto, a la construccién de estadisticos de prueba. Sin
embargo, dado que su distribucién en el limite es normal,' la
inferencia se resuelve haciendo uso de la teoria asintética.
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3.3. El1 Modelo de Regresidn Lineal Dinamico

Gran nimero de procesos, Yy en especial los relacionados a
variables econémicas, son de carActer dindmico. La implicacién de
ello es que no es posible, entonces, considerar que las variables
aleatorias que los representan siguen siendo independientes, ya
que en cada momento del tiempo, el pasado de la variable contiene
informacién relevante.

De esta manera, en la especificacién del Modelo de Regresién
Lineal Din&mico (MRLD) ya no es posible mantener los supuestos de
independencia e idéntica distribucién de las variables Z . En su
lugar habr4 que suponer que {ZV t € T} es un proceso normal,
asint6éticamente independiente y estacionario.

La independencia asint6tica, que implica que las condiciones
iniciales son despreciables, resulta imprescindible, ya que de
otro modo se tendria un nimero infinito de rezagos y, por lo tanto,
de variables explicativas y par&metros en la especificacién.

Habrd entonces que realizar algunas modificaciones en los
supuestos subyacentes :

(i) Supuestos relativos al MGE :

(o]

las variables sobre las que se debe condicionar, mientras que los
par&metros relativos a la media condicional son:

o _ 1 k 1 k
B - {BI’BZI "'IBkI71I72I . ..,7m,51,.'.'61, LI .’am’ e .,Sm}
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Entonces,

1.- w=E(y/F) =x8 +1§1(71yt_1+, 8% _ ) ’:gsﬁimggr;ggnente

u=y.- E(yt/Ft) es la innovacién o componente no
sistemdtico.

El conjunto de informacién es, ahora :

Ft = {cr(yt_l),o(yt_a),.. .,a(yt_m) ; xt-l= X ., 1= 0,1,...,m}

N6tese que en este caso la distribucién que se considera relevante
es la condicional de y, a z: . Para llegar a ésta se tuvo que
realizar una descomposicién de la conjunta de la siguiente forma:

T
D(zl,zz, L) .,ZT;W) = D(Zilzzl . ooo,zm;w).n D(zt/zt-il -o.oo,zt_m;w)

t=m+1
El primer término de la derecha de la igualdad es la distribucién
conjunta de las primeras = observaciones, que se denominan
condiciones iniciales y que, al suponer independencia asintética,
se suponen despreciables.
Ademés:

_ o _ ° . . 0 .
D(Zt/Zt_l,...,Zt_m,w)—D(Zt/Zt_ )—D(yilxt,zt_l,wl) D(Xt/Zt_i,wz)

1
De manera que, para basar el modelo en la distribucién condicional
de y, ser§ necesario realizar supuestos sobre la distribucién de
las variables X, que posibiliten ignorar su distribucién marginal.
Estas deber&n ser mAs restrictivas que en el caso del modelo -
simple porque en este caso las variables sobre las que se
condiciona incluyen valores pasados de y que pueden -
tener incidencia sobre las observaciones presentes de X.

2.- e° = (B°, o°) son los parédmetros de interés
(tm+Dx+m] 8i no hay constante, [m+1)x1 si hay constante).
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3.- { 71...7m} deben de satisfacer la siguiente rgstriccién

para garantizar independencia asintética:

m
Las raices A, de : p(A) = A"'—lglwi.h'“'1= o deben cumplir:

|a,| <1 para: =1,2..m

Lo anterior se deriva del planteamiento siguiente :

Si el MRLD se especifica como una ecuacién diferencial del tipo:

1(L)y, = v, + U,

Con : w=xp8 + Z«S’lx’ ’ v(L) =1—11L-—12L2—,...,— 7mL

y se supone que 7(L) tiene m raices distintas, su solucion seré:

y,= g(t) + 7 (L)(w+ u)

. = t t t .
donde : g(t) cl.hl + cz.hz +...+cm.7tIn es la solucién

de la ecuacién homogénea : ¥(L)y = 0 Y los coeficientes c,
dependen de las condiciones iniciales.
Asi, para asegurar independencia asint6tica, se requiere que

cuando t— « se "olviden" las condiciones iniciales, es decir :
que cuando t—w , g(t)—0. Esto se cumple si y s6lo si :

[a,] <1 para 1 =12.m

siendo A, las raices de : 7(A) = A"- 7lhm'1—,...,— ¥ =0

Las condiciones anteriores relativas a Ai se traducirdn en

restricciones sobre los 7, , t = 1,...,m que habré4 que verificar.
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4.- X fuertemente exégena con respecto a 8°. La exogeneidad
fuerte implica que las variables: son débilmente = exégenas
respecto al conjunto de parametros Yy, ademés, no causalidad en el

sentido de Granger.

Este supuesto hace posible ignorar la distribucién marginal de X
para la estimacién de 8°. La posible interrelacién entre el pasado

no causa xt en el

de y, v el presente de X se elimina si ‘¥, |

sentido de Granger. Este concepto se define como sigue:

o o o o o
Sean Xt_I (xl,...,xt_i) ; Yt-? (yi'“"yt-l) ; Zt_'; (Yt_l,xt_l)

Entonces, Y:_l no causa xt en el sentido de Granger si
condicionar sobre Yt_i no afecta la distribucién de X , es decir,

sl D(Xt/ z:—l ’!’ ) =D(tx /t}lo 2"’1)

5.- Rango(ZZ) = k(m+1 )+m<T (si no hay constante) o

Rango(z:) = k(m+1)<T (si hay constante).

(ii) Supuestos relativos al Modelo de Probabilidad:

1
d = {D(y./Z°;8)= exp[(-1720°)(y. -2°8°)°]; ©°€ REYVRY; eom
{ t t o_/m [ t t 2]
6.— (61i) D(Yt/ﬂ; ; 8) es una distribuci6n normal
. o - 0 .0 . (]
(6ii) E(yt/Ft) = ZtB lineal en zt
(6iii) V(y /F,) = o° homoscedéstica (libre de z:)
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7.- @° = (B°, o°) invariante en el tiempo

(iii) Supuestos relativos al Modelo Muestral:

8.~ {y;u,...,yk} , es una muestra asintéticamente

independiente y estacionaria tomada de D(yt/z:_i,xt;e°), para
t = m+1,...,T , respectivamente.

N6tese que el tomar una muestra desde el periodo (m+1) es posible
s6lo a partir del supuesto de independencia asint6tica sobre y,,
que permite despreciar el efecto asintético de las primeras m

observaciones.
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3.4. E1 Modelo de Regresidn Lineal Méltiple

El Modelo de Regresién Lineal Mdltiple (MRLM) es la generalizacién
del MRLS al caso en que se tiene un sistema de ecuaciones en vez

de una ecuacién udnica. Asi, la variable dependiente ser&, ahora,
un vector de variables:

=
o

= = 7+ -
Yt th ut.

'< occ'w

nt

con y, un vector de nx1 variables endégenas, B una matriz nxx de
coeficientes, x; un vector de xx1 variables y la matriz de
varianzas y covarianzas de u,

Q si t=s , matriz simetrica de nxn
uu =
E( t s) { 0 s1 t#s

Cada una de las n ecuaciones es de la forma: Y,.= le; +ou.

En la distribucién conjunta D(Z ; Y) interviene un conjunto de

. 1 n 1 k
{n+k) variables : Zt = {YZ""’Yk’ Xt,...,Xt}.

Esto determina que se tenga que cambiar la forma en dque se

plantean los supuestos subyacentes al modelo, pero éstos son en
esencia idénticos al caso uniecuacional:

(i) Supuestos relativos al MGE : Y= Bx; + u, teT
1.- ut=E(yt/Xt=xt) es el componente sistem&tico,vector de nx1
u=y,- E(yt/xt= x ) es el componente no sistem&tico

2.—- 8

(B,Q) son los parémetros estadisticos de interés

- -1 = _ -1 = nk n
B 222 221 Q 211 212 222 221 0 €@ R x C

donde C" es el espacio de matrices positivas definidas de rango n.
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3.— No hay informacién a priori sobre 6 = (B,Q).

4.- X es débilmente exégena con respecto a 6.

5.—- Rango(X) = x<T , X = (x;,x;,...,x;)' matriz de Txkx.

(ii) Supuestos relativos al Modelo de Probabilidad:

-1/2
Q

1 PR W) -1 »
——— exp[-(y,-Bx; )’ Q" (y,-Bx)];

¢ = {D(Yt/xt;e) = P

e REC; teT }

6.— (6i) D(y, /X ) es normal multivariada
(6ii) E(yt/xt= x )= Bx: lineal en X,

(6iii) Cov(yt/xt= xt) = Q homoscedédstica

7.- @ = (B,Q) es invariante en el tiempo

(iii) Supuestos relativos al Modelo Muestral:

8.- {yi,...,yT} es una muestra independiente tomada de

D(yt/xt;e) para t = 1,...,T, respectivamente.
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La exposicién anterior muestra que en la especificaci6én del MRLM
1a dnica diferencia real con el MRLS es que ahora se tiene un
ndmero mayor de parédmetros estadisticos de interés. Si bien la
estimacién y evaluacién del modelo econométrico estd fuera del
alcance de este documento, parece importante seflalar que:

1.- La estimacién se realiza en principio ecuacién por ecuacién,
por Minimos Cuadrados Ordinarjios (MCO) o M&xima Verosimilitud
(MV). Sin embargo, la significacién global del sistema, medida por
la relacién entre la variacién explicada por el modelo con
respecto a la variacién total, es ahora una matriz, por lo cual
deberd calcularse una transformacién de ella que la convierta en
un escalar, como ser la traza o el determinante.

Sea G = (Y'Y - UuU)yy)’
variacién explicada por el sistema como proporcién de la variacién
total.

la matriz que da cuenta de la

Entonces, d = (i/m)tr(G) y d2= det(G) , traza y determinante
respectivamente, son medidas que varian entre 0 y 1 con una
interpretacién anéloga al R? tradicional.

2. De igual forma, las pruebas de incorrecta especificacién del
modelo deber&n realizarse teniendo en cuenta todas las ecuaciones
conjuntamente, debiendo utilizarse estadisticos que son una
transformacién de las matrices y vectores que resultan de aplicar
al sistema idénticos principios que en el caso uniecuacional. Lo
mismo aplica para la realizacién de pruebas de hip6tesis sobre
pardmetros de varias ecuaciones simulténeamente.

De esta forma, solamente una vez que no se rechacen hipé6tesis
sobre la existencia de interrelaciones entre las variables Y, del
sistema (que resultan de restricciones sobre los paréametros de
distintas ecuaciones) y se desee, por lo tanto, incorporar esta
informacién para realizar una estimacién eficiente, corresponderé
utilizar métodos que tengan en cuenta la forma de la matriz de
varianzas y covarianzas, como ser Minimos Cuadrados Generalizados
(MCG), SURE, etc..
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Por f(ltimo, conviene mencionar el caso particular en que las
ecuaciones del sistema son una misma relacién para diferentes
individuos (datos panel). En principio, éste puede verse como un
MRILM con la particularidad que el conjunto de regresores es
idéntico para todas las ecuaciones. De esta forma, adn cuando las
variables dependientes tengan covarianzas contempSraneas no nulas
el método de estimacién pertinente continﬁavsiendo MCO (MV). Sé6lo
el sometimiento a prueba de restricciones de exclusi6én en las
distintas ecuaciones, o Dbien la deteccién de varianza
heteroscedéstica, etc., justifica el uso do métodos alternativos.

33




3.5. E1 Modelo Regresién Lineal de Ecuaciones Simultéaneas

El modelo de ecuaciones simultédneas (MRLES) puede ser representado
por:
(1) r"yt + A’xz + Et= 0 Cov(E) =V

con y, un vector de n filas, x; un vector columna de orden k, I
una matriz de nxn, A de kxn y ¥V una matriz de nxn.

Se observa que aparentemente es muy similar al MRLM desarrollado
en la seccién anterior. Una primer diferencia, sin embargo, es que
en cada ecuacién aparecen todas o algunas de las variables
endégenas, es decir, éstas son parte del componente sistematico.
Asi, para incluir dichas variables, seré necesario redefinir el
conjunto de informacién sobre el que se condiciona.

Considérese la i—ésima ecuacién :

+ o, ..., Tt + ..., + AX’+ =0
711y1t 71zy2t ’ ’ Viiylt ’ ’ 71nynt Alxt elt

Si esta ecuacién se plantea para explicar el comportamiento de la
1-ésima variable, se puede despejar Y. dividiendo todo por -¥

1 1
y = - — Y - e, = — Y - —— AX - —¢
it 1t 1t t
i1 711 nt 111 711 !

que se puede expresar COmO:

0,

p— 0, *
(2) v, = Fs Yyt Ax X e

con y
. (1)

e , la perturbacién multiplicada por (-1/7, ), ry y Al los

vectores de coeficientes de la i1-ésima ecuacién normalizados

el vector de (n-1) endS6genas que resulta de excluir Y,

(divididos por -7,

Asi, el conjunto de informacién relevante para la 1-ésima
ecuacioén es:

L {G(Ymt) ; X= xt}
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El componente sistemético de Y, seré :

) - 1-01 + Aoli

u1t= E(yit/F(i)t i y(l)t i t

y la varianza de Y, ¢ v,.= E(e:f)

Expresada de esta manera, la ecuacién puede verse como una
parametrizacién alternativa de la 1-ésima ecuacién del siguiente
MRLM:

(3) Y.~ Bx:+ u, Cov(ut) = Q 6 = (B,Q)

» , ' i
ya que (F?’, Az’)»y E(ej) son funciones de 6, como se deriva a
continuacién:

Si en el MRIM se separa y . del resto, la distribucién condicional
se puede expresar como:

yit X=x ~ Bix:. 0)“ wiz
Y(i)t ¢ t B(i )xt w21 Q22

donde, nuevamente, el subindice ««) indica que son todas las
variables excluida la i—-ésima.

Asi, se observa que:
— a-t - _ -1
T, =0,,0,, 4 A, B, B )89,

De esta forma, si se descompone la distribucién condicional de Y,
de acuerdo a: : o

D(y,/X.; ) = D(y, /Y ) -X 0, )D(Y /X M ,)

La ecuacién (1) es el MGE que resulta de considerar como la
distribucién relevante a Lwylt/y(i)t,xt; ﬁi) y, por lo tanto,
cada ecuacién del MRLES es una parametrizacién (m = (F:; A:,V“) :

LI (B(i),sz) ) alternativa a €.
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Sin embargo, si bien lo anterior es vélido para cada una de las
ecuaciones del sistema, al considerar las n conjuntamente, el
nimero de pardmetros resultante (el producto cruz de ni) es
superior al que es posible determinar a partir de 6. Es decir, el
modelo de ecuaciones simulténeas (1) es una sobre-parametrizacion
del MRLM (3) : en (1) existen [n(n-D)+nxken(n+1)s2] parémetros a
identificar a partir de [nxken(n+1),2] parémetros en (3), es
decir, hay n(-1) parametros en (7, n“)) que no quedan
determinados a partir de ©, a menos que exista informacién

adicional.

Los sistemas recursivos son un ejemplo tipico de lo anterior: como
I' es una matriz triangular inferior, existen precisamente n(n-1)
restricciones de exclusién (se sabe, a priori, que hay n(-1)
parémetros en I' iguales a cero). En este caso es posible realizar
la descomposicién :

n
D(Y,/Xi ) =TI D(Y, /Yy ¥y ¥y oo ¥y X M)

Para ilustrar la relacién entre los distintos conjuntos de
parémetros que intervienen en el MRLES véase que :

Si &€ es el conjunto de parémetros teéricos de interés, entonces
existe una relacién entre éstos y los estructurales m @

€ = L(n) con nm = (I',A,V)

Ademés, m = (a, m,) , con M un subconjunto de [nxken(n+1)/2]
pardmetros estructurales, identificados a partir de @ :

n,= G(Glnz)
S8i se tiene informacién adicional sobre los restantes nin-1)

parémetros en N, entonces el sistema est& identificado, en otro
caso se dice que m, no esté identificado.
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Por Gltimo, si se pre-multiplica (1) por (1"’)’1 se obtiene :

Y, * (T’ )8 x;+ (r’)"et =0 Cov(e, ) =V
Al compararlo con (3), se observa que :

B+ (I’)'a=o0 y Irar=v
Asi, si existen n(n-1) restricciones adicionales, el sistema de
ecuaciones m&s arriba posee una solucién dnica, por lo que los
par&metros estén identificados.

Los supuestos subyacentes al MRLES se plantean como sigue :

(i) Supuestos relativos al MGE @ Y= Bx; + u teT

1.~ u‘=E(yt/Xt= xt) es el componente sistemdtico, vector de nxi

u=y,- E(yt/x€= xt) es el componente no sistemdtico

2i.—- 8 = (B,Q) son los parémetros estadisticos de interés :

- ol - _ ~1 nk n
B—EZZZZ1 Q-Zu 212222221 6e®=R xC
2ii.— € =

L(m) son los parémetros teéricos devinterés, siendo
m = (T, A, V) los par&metros estructurales, donde :

T =H (0); A=H,(8); V=H(6)

3.- Los parémetros estructurales de interés y, por lo tanto
los teb6ricos, estén identificados: £ = L(m) ; n = H(®)
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4.- X es débilmente exégena con respecto a 8 y £.

5.—- Rango(x) = k<t para todo valor observable de X.

(ii) Supuestos relativos al Modelo de Probabilidad:

-1/2

|9

¢ = {D(y /X ;0) = —— exp[5(y,-Bx} )’ Q"' (v -Bx;)];
(2m)
2] elﬂ% C; teT }
6.— (61) D(Yi/xt) es normal multivariada
(6ii) E(yt/xt= xt) = Bx; lineal en X,

(6iii) Cov(yt/xt= x )= Q homoscedéstica

7.- 8@ = (B,Q1) es invariante en el tiempo

(iii) Supuestos relativos al Modelo Muestral:

8.- {yl,...,y}} es una muestra independiente tomada de

D(yt/xt;e) para t = 1,...,T , respectivamente.

Como se deduce de la presentacién del modelo, es la necesidad de
imponer restricciones que identifiquen el modelo y no la
existencia de variables enddégenas entre los regresores, lo que
diferencia a este tipo de modelos del MRLM y hace necesario el uso
de métodos de estimacién distintos, que incorporen la informacién
adicional incluida. '
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4,- Conclusién

En este documento se intenta sintetizar algunos de los
plahteamientos realizados por la London School of Economics Yy
formalizados extensamente por A. Spanos, con el propésito de
motivar la discusién y, deseablemente, la incorporacién de los
mismos en el andlisis aplicado.

Considerar la Econometria como una forma més de anélisis econémico
y no como la cuantificacién de relaciones teéricas, asi como
explicitar claramente los distintos componentes de un modelo
econométrico, resulta fundamental para el adecuado estudio de los
fenémenos econémicos. Es en este espiritu que se presentan en el
trabajo los modelos de uso mas generalizado, poniendo énfasis en
el origen real de sus diferencias, desde el punto de vista de los
modelos probabilistico y/o muestral que los conforman, asi como de
los supuestos relativos al mecanismo generador estadistico que
sintetiza la informacién proveniente no s6lo de la Teoria
Econémica, sino también de los datos disponibles y el mecanismo
probabilistico que les dio origen.

Finalmente, en el marco del enfoque propuesto, se interpreta el
comportamiento sistemdtico de los residuos en términos de la
especificacién incorrecta del modelo como una aproximaéién
adecuada del proceso generador de informacién real. Por ello, se
deriva formalmente como lo anterior es consecuencia de ' la
inadecuada especificacién de los momentos de la distribucién
condicional de la variable dependiente al conjunto de informacién,
de manera de motivar el extenso diagnéstico de los modelos
estimados antes de utilizarlos para sustentar hipétesis, simular
politicas o predecir futuras evoluciones.
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