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INTRODUCCION 

En un sentido amplio podemos pensar a la econometría como la 

ciencia que sirve para contrastar empíricamente y utilizar las 

afirmaciones que hace la teoría económica. Para esta contrasta-

ción la econometría se puede valer de cualquier técnica matemá-

tica de acuerdo al modelo que se esté tratando. 

El objetivo del presente trabajo es analizar los fundamentos -­

del método econométrico y su aplicación para la explicación e -

interpretación de fenómenos económicos en el caso en que la teo' 

ría económica se puede expresar como un conjunto de ecuaciones 

lineales simultáneas. 

El objetivo de los economistas es interpetar y explicar fenóme­

nos sobre los cuales, a lo más se cuenta con ciertas bases de -

teoría económica y con datos generados en forma pasiva y no r~ 

producible. Pode~os pensar a la ciencia económica como aquella, 

cuyo objetivo principal es el estudio de los sistemas de compo~ 

tamiento surgidos de las relaciones de grupos sociales 1 . 

Es indudable que la economía y la matemática están interrelacio 

nados. Consideremos la siguiente ecuación: 

Dicha ecuación, expresa al consumo (Ct) como una función lineal 

del ingreso (Yt)' más un término aleatorio (Ut)*. La teoría -

económica permitirá definir la forma de la curva correspondien­

te a la misma ecuación, pero no un punto (Yt' Ct) sobre ella, -

ya· que para ello habría que tener un valor nu.mérico de los par~ 

metros 00:. y f3 • Tampoco permitirá decir cual es el comportamiento 

(*) Más adelante se definirá en que consiste este término. 
(1) Ver serie temática 2 MODEM 5 pág. 9. 
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(en cuanto a su distribución) del término aleatorio Ut. Para -

todo esto requeriremos de herramienta matemática; específicame~ 

te de la estadística. 

En el caso específico de la econometría, podemos decir que la 

matemática es un lenguaje que utilizamos para expresar hechos 

económicos. La utilización de este lenguaje permite hacer un 

fraseo de la teoría económica de un modo preciso y sin ambigüe­

dades; permite además, utilizar a las teorías matemáticas ya -­

construidas como herramientas de apoyo para el análisis económ~ 

co. En este contexto, el papel de la econometría es servir có­

mo el puente entre la teoría y la realidad con el fin de apoyar 

o refutar la teoría en función de las inferencias que se hagan 

con los datos reales y los supuestos. 

El contenido del presente trabajo es básicamente el siguiente: 

El primer capítulo comprende una descripción de ciertos concep-

tos fundamentales para la econometría: Hacemos un análisis de 

los conceptos de teoría, modelo y estructura desde diferentes -

puntos de vista. 

En el segundo capítulo se analiza la estructura de los modelos 

econométricos. Se introducen conceptos básicos para estudiar -

la forma de los modelos; sus componentes, sus tipos de varia-­

bles; se introducen las fornas estructural y reducida de un mo­

delo, así como el carácter estático o dinámico del mismo. 

En el capítulo tres se estudia el problema de la identifica--

ción de los modelos econométricos; el cual consiste en recu-

perar ciertos parámetros de la forma estructural, a partir de 

datos observacionales y la forma reducida. Se analizan va--

rias formas de identificación de un modelo económico. 
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En el cuarto capítulo se analizan algunos aspectos dinámicos de 

los modelos en estudio. Se introducen los conceptos de forma -

final de un modelo, estabilidad y punto de equilibrio. 

El quinto capítulo se aboca al problema de la estimación de los 

parámetros de un modelo a partir de datos observacionales. Se 

introducen diversos métodos de estimación tales como: Mínimos 

Cuadrados Ordinarios (MCO), Mínimos Cuadrados Indirectos (MCI), 

Variables Instrumentales (VI) y Mínimos Cuadrados Bietápicos -­

(MCB). 

En el capítulo seis se analiza la eYaluación econométrica del - · 

modelo lineal; se introducen formas para comprobar si se cumpli~ 

ron los supuestos bajo los cuales se hizo la estimacién. 

Finalmente en el capítulo siete se ejemplifica toda la teoría 

expuesta en los anteriores, mediante un modelo concreto. 

Los ejemplos citados a lo largo del trabajo 

rar los conceptos que se mencionan. 

solo pretenden acla 
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CAPITULO I. 

LOS CONCEPTOS DE TEORIA, MODELO Y ESTRUCTURA. * 

Los conceptos de teoría, modelo y estructura son muy i~portan-­

tes no solo en econometría, sino también en otras disciplinas. 

Por esta razón intentaremos analizarlos en un contexto muy gen~ 

ral, para posteriormente particularizar el caso que nos intere­

sa. 

Analizaremos los siguientes enfoques: 

l. Los conceptos de teoría, modelo y estructura desde el pun~ 

to de vista del empirismo lógico. 

2. Los conceptos de teoría, modelo y estructura desde el pun­
to de vista del estructuralismo. 

3. Los conceptos de teoría, modelo y estructura en la lógica 

matemática. 

4. Los conceptos de teoría, modelo y estructura en econome-­

tría. 

TEORIA, MODELO Y ESTRUCTURA EN EL EMPIRISMO LOGICO. 

La escuela lógico-empírica del pensamiento introdujo los conceE 

tos de teoría y modelo dándoles un enfoque totalmente diferente 

al que actualmente aceptan los investigadores de las ciencias s~ 

ciales. Esta escuela define una teoría como un sistema axiomá­

tico referido a las ciencias empíricas, en el sentido de que 

* En este capítulo se incorporó información de las citas bibliográfi­
cas (2), (11) y ·112). 
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los axiomas deben considerarse como hipótesis con base empírica. 

Según ello, toda teoría económica debe ser comprobable y pasar -

las pruebas de falsación, las cuales determinan en que condicio­

nes un sistema de proposiciones empíricas debe ser considerado -

falso. 

Por otra parte esta escuela define un modelo como una construc-­

ción puramente teórica, a la que únicamente se le pide coheren--

cia. El sistema axiomático no puede verse como un sistema de hi 

pótesis científicas o empíricas, ya que no puede ser refutado -

por la f alsación de sus consecuencias debido a que no tienen ne 

cesariamente un referente real o empírico. Veremos más adelante 

como esta posición es totalmente opuesta a la manejada en lógica 

matemática. En esta concepción, el concepto de estructura se -­

confunde con el concepto de modelo. 

Cabe aclarar que esta escuela tuvo su auge en los años cincuenta 

y tiene sus orígenes en el positivismo de Comte y en los autores 

del círculo de Viena de los años veinte, aunque no comparte to-­

das las ideas de sus predecesores. Aún dentro de los empiristas 

lógicos (neopositivistas) existen algunas diferencias sustancia­

les. V'anse por ejemplo Popper, Carnap, Hermpel¡ para notar las 

diferentes mátices del empirismo lógico. 

TEORIA, MODELO Y ESTRUCTURA EN EL ESTRUCTURALISMO LOGICO. 

Una concepción más actual desde el punto de vista de la Filoso-­

fía de la Ciencia, es la concepción estructuralista sostenida -­

entre otros por W. Stegmüller, Ulises Moulines [2J y J.D. Sneed; 

tiene sus raices en los empiristas lógicos y en la obra de Thomas 

S. Kuhn (2) quien trata de incorporar aspectos de tipo histórico 

social para el análisis de las teorías científicas. 
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En la concepción estructuralista, las teorías no son simplemen­

te construcciones lógicas con base empírica, esto es nada más -­

uno de los requisitos que debe satisfacer una teoría. Ellos -­

consideran a la teoría como un todo en el que se conjugan ade-­

m~s de estos aspectos, la descripción de los posibles mundos 

(modelos potenciales), donde la teoría se puede aplicar y la 

descripción de los mundos reales (modelos parciales) donde la 

teoría se aplica. 

El concepto de estructura no se específica y en ocasiones se en 

tiende como modelo. 

TEORIA, MODELO Y ESTRUCTURA EN LOGICA MATEMATICA. 

En lógica matemática, vista corno rama de las matemáticas cuyo 

objetivo de estudio son el lenguaje y las teorías matemáticas, 

se tiene el siguiente panorama: 

Una teoría se define como un conjunto de enunciados (escritos -

en cierto lenguaje) que tiene la propiedad de ser cerrado~bajo 

deducción. Una teoría puede ser calificada también de axiomati 

zable (los enunciados de la teoría se derivan de un cierto con­

junto de axiomas), finitamente axiomatizable (el conjunto de -­

axiomas es finito), completa (cuando dado un enunciado del len­

guaje de la teoría, el o' su negación pertenecen a la teoría), 

etc. 

Cuando se tiene ya un lenguaje, se define el concepto de estruc 

~ adecuada a dicho lenguaje. La estructura se forma con ~n 
conjunto no vacío sobre el que se definen relaciones y funcio­

nes (estas últimas no son necesarias pties toda función n-~ria 

es una relación n+l-aria) que interpretan a los símbolos de --

relación y/o función del lenguaje bajo cuestión. Se dice que 
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una determinada estructura es modelo de una teoría (o de un con 

junto de enunciados) si los enunciados de la teoría son verda-

deros en la estructura. Obsérvese como aquí los modelos -­

son los objetos de la "empiria matemática", de la "realidad ma-

temática 11 y las teorías son objetos formales con posible inte~ 

pretación empírica. Veremos que esta posición es en cierta for 

ma la que más se adecuá a la interpretación que de los concep-­

tos bajo análisis se hace en econometría. 

Consideremos un ejemplo para aclarar el uso de estos conceptos: 

La Teoría de Grupos es el conjunto de los 4 axiomas de grupo --

unido con todas sus consecuencias.(*). Para frasear esta teo--

ría basta un lenguaje cuya parte no lógica consiste de un símbo 

lo, +, para la operación de grupo y un símbolo, e, para nombrar 

al elemento distinguido del grupo. La estructura(ti-1, +l>J,0¡.j) 

no es un modelo de esta teoría. La estructura<:¡¡:, +z,, if> sí -

es un modelo de esta teoría. En otras palabras, los modelos de 

ésta teoría son las estructuras que comúnmente llamamos grupos. 

*) Estos axiomas son los siguientes: 

1) Vo.heG, a·bEG 

2) IJ O.b,cCC}, (G.·b)·C::::: O.·(b-c.) 

3) 3eEG ·~· 0-·E=e·o..=0. v'a~G 

4 > V o. e: .:;; :J a-' r; 6 • .,. a-a.-·= 0.- 1 e,= e::: 
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TEORIA, MODELO Y ESTRUCTURA EN ECONOMETRIA. 

Comencemos por hacer la observación de que la economía como pa~ 

te ae la ciencia, no es experimental sino real; pues los fenóme 

nos que ocurren no son reproducibles. 

En las ciencias sociales (económía específicamente} se dice que 

teoría es una estructura lógica, un conjunto de pr~posiciónes 

que deben cumplir con los r~quisitos lógicos. Si bien se cons­

truye con base en la experiencia no debe ser sometido a las -­

pruebas de falsación. La teoría se presenta como un cuerpo co~ 

pleto con ciertas proposiciones centrales que son mantenidas a 

priori y no sujetas a la comprobación empírica. 

Algunas de las proposiciones teóricas de la economía se ref ie-­

ren por lo general a configuraciones de equilibrio, es decir e~ 

táticas o en estado de crecimiento equilibrado. Los datos en -

contraposición se generan casi siempre en el tiempo y no pueden 

considerarse como realizaciones estadísticas de dichas proposi­

ciones teóricas. 

Por otro lado, en economía un modelo es un conj~nto de relacio 

nes matemáticas que expresan en forma simplificada e idealizada 

las características de un fenómeno. 

El concepto de estructura aparece ligado al de modelo. De he--

cho, según veremos en el siguiente capítulo, una estructura es 

un elemento de un modelo, La estructura aparece cuando se le 

asignan valores numéricos a los parámetros de un modelo. 
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CAPITULO I I 

ESTRUCTURA DE LOS MODELOS ECONOMETRICOS. 

Las principales etapas en una investigación econométrica son: -

l. Construcción o especificación del modelo para generar da-­

tos observados. 

2. Identificabilidad del modelo. 

3. Inferencia estadística (estimación de parámetros y pruebas 

de hipótesis). 

4. Control y toma de decisiones (utilización de resultados). 

Cabe mencionar que en una investigación espeéífica, estas eta-­

pas se convierten en ciclos que se retroalimentan. 

La naturaleza de las relaciones entre los componentes de un sis 

tema económico determina y está dada por la estructura del mis­

mo. Es decir, si se conoce la estructura, de ella pueden deri­

varse las relaciones entre los componentes y viceversa. El me­

jor conocimiento de estas relaciones constituye una poderosa 

herramienta para actuar sobre la realidad económica, transfor­

mándola y buscando guiarla hacia los objetivos de la sociedad. 

Este conocimiento de las relaciones es el objeto de estudio del 

análisis estructural. Los modelos pueden dividirse para su es~ 

tudio en: modelos estáticos y modelos dinámicos. 
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Definición II.l: Un modelo dinámico es aquel que representa -

un fenómeno en el cual el tiempo considerado como variable in-­

fluye de manera determinante, permitiendo al investigador, pre­

decir los cambios del sistema. 

Definición II.2: Un modelo estático es aquel que representa -

un fenómeno en el cual el tiempo no influye en los cambios que 

sufra el sistema correspondiente. 

Un ejemplo de modelo dinámico es el siguiente: 

r f' Yt_-1 C-t.= cX. + o¿ e>!.¿~ (1 ) -------
lJ) _·_ - - -~ "Yr. =- C-c + Lt (2) 

L!-=. '!f 'i t + 'Jt 31 >0 - --l3) - -- -

La ecuación (1) muestra al consumo (Ct) como una función lineal 

del ingreso (Yt) ea un período inmediato anterior. 

La ecuación (2) muestra al ingreso como la suma del consumo más 

la inversión privada. 

La ecuación (3) muestra la inversión privada como función del -

ingreso más la inversión pública (gt). 

El correspondiente modelo estático es el siguiente: 

r 
i e o<+ (3 y 0 .L.. o( L¡i;, - .. . . . (l' 

-1 ( I' )_ - - 'I e+ L ( 2') 

i. G-fY+ <2i .¿t. >O _______ (3') 
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Hacemos la observación que no existe una correspondencia biúní­

voca entre un modelo estático y un modelo dinámico; pues un mi~ 

mo modelo estático puede corresponder a varios modelos dinámi--
1 cos. 

TIPOS DE VARIABLES EN LOS MODELOS. 

Una de las etapas más importantes del método econométrico, es -

la especificación 

to de hipótesis y 
construcción del 

del modelo, la cual consiste en el planteamie~ 

su ordenamiento en la forma adecuada para la -

mismo. Ahora bien, el planteamiento de hipóte-

sis requiere del conocimiento de las variables involucradas. 

El número de relaciones incluidas en un modelo económico depen-­

de de los objetivos para los cuales se construye el modelo y del 

grado de explicación requerido. 

La operación simultánea y conjunta de las relaciones incluidas -

determina el comportamiento de las variables. Por otro lado, -­

aún cuando el modelo simplifica la realidad, captura sin embargo 

las características determinantes del sector económico o sistema 

en estudio. Asimismo, se espera que el entendimiento que el mo-

delo proporciona del sistema, nos permita predecir movimientos -

futuros del sistema y posiblemente controlar esos movimientos -­

para mejorar el bienestar económico. 

La especificación del modelo involucra dos tipos de variables; \· 

l. Variables endógenas. 

2. Variables predetermitiadas f exógenas 
lendógenas con retardo 

ll\ \'le"" 
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Definición II.3: Una variable endógena es aquella cuyo comport~ 

miento se intenta explicar, en base a las variables predetermi­

nadas o explicativas. 

Definición II.4: Una variable predeterminada es aquella que se 

determina fuera del sistema y cuya finalidad es explicar el com 

portamiento de las variables endógenas. 

Las variables predeterminadas pueden ser exógenas o endógenas -

con retardo. 

En el modelo (I) tenemos: 

Variables endógenas: 

Variables exógenas: g 

Variables endógenas con retardo: 

De esta manera según lo anterior, con el estudio de nuestro mo­

delo se pretende conocer el comportamiento de las variables 

Yt, et, It a partir de las variables gt-l' Yt-l' y las constan 

tes d.., ~ y¡/'. 

ECUACIONES EN UN MODELO. 

La especificación de un modelo requiere de una o varias ecuacio 

nes (modelo uniecuacional o multiecuacional). Podemos distin-­

guir tres tipos de ecuaciones en un modelo. 



a) Las ecuaciones de comporta~iento, llamadas así porque 

criben el comportamiento de un fenómeno económico. 
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des-

b) Las identidades, llamadas así porque son relaciones que se 

verifican siempre, ya sea por su construcción lógica o por 

la definición~contable que ellas satisfacen. Las identida 

des son dadas por la teoría económica. 

c) Las relaciones de equilibrio, llamadas así porque son igua~ 

dades que resultan de una condición impuesta a un postulado 

introducido. 

De estos tres' tipos de ecuaciones las que más interesan al eco-

nometrista son las ecuaci9nes de comportamiento, ya que hacen -­

proposiciones en cuanto a un co~ponente sistemático, pero acep-­

tan desviaciones alrededor de éste, dadas por el componente alea 

torio o no sistemático. 

Si representamos con Y a la variable que queremos estudiar pode­

mos poner: 

'i " + u - --.. ---- - -·· - -- - ( 4 ) 

Donde Y es el componente sistemático y U el componente aleato­

rio o no sistemático. En la siguiente sección definiremos de 

manera precisa la parte sistemática y la parte no sistemática 

de un modelo. 

En el modelo (!), las ecuaciones (l) y (3) representan relacio­

nes de comportamiento, mientras que la ecuación (2) representa 

una identidad. 
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Una relación de equilibrio está dada por el siguiente ejemplo: 

Esta ecuación expresa la igualdad entre 1a oferta (St) y la de­

manda (Dt). 

Definición II.5: Un parámetro en un modelo, es un factor de -

ponderación correspondiente a una variable explicativa, que mi­

de el efecto de las fluctuaciones de esta ~ariable sobre la va­

riable explicada. 

En el modelo ( I) son parámetros d., .(!> y a1. 

COMPONENTES SISTEMATICO Y NO SISTEMATICO EN UN MODELO. 

El estudio de modelos econométricos persigue fundamentalmente 

la explicación de un fenómeno de manera "exhaustiva". Esto sin 

embargo es prácticamente imposible Y~Pºr lo tanto debemos con-

formarnos con explicar "lo mejor posible" el fenómeno, dando -

cuenta de sus aspectos más r0levantes a partir de sus relacio-­

nes con otros fenómenos. 

Definición II.6: El componente sistemático. de un modelo es la 

parte de dicho modelo que podemos explicar en base a la observa 

ción y a la teoría económica, 

Definición II.7: El componente aleatorio o no sistemático de -

un modelo incluye todas aquellas causas que no podemos explicar 

en base a los datos. A este componente se le atribuyen proble­

mas de información, observación, etc. 
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El que no podamos explicar este componente no implica que no ha­

gamos afirmaciones con respecto a su comportamiento, y lo que ha 

remos será tratarlo como variable aleatoria-una variable cuyo 

comportamiento se explica con base e~ leyes probabilísticas-uti­

lizando la aleatoriedad como un enfoque (empírico) de conocimien 

to. 

Las propiedades de este componente aleatorio son de vital impor­

tancia para determinar la calidad de la información que se obtie 

ne acerca de los parámetros. 

En la ecuación (4) de la sección anterior, el primer sumando del 

segundo miembro representa el componente sistemático y el segun-

do sumando el componente no sistemático. 

fica de esta ecuación es: 

~7-/ 
~ 

La representación grá-
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SUPUESTOS DEL COMPONENTE ALEATORIO. 

El tratamiento estadístico del término aleatorio requiere de -­

ciertos supuestos básicos, los cuales son: 

l) E(u) o 

Si la perturbación aleatoria tiene una media distinta de cero, 

contiene por definición una parte sistemática que debería ser 

transferida al término constante (por ejemplo e = ol.. +~Y + U). 

Si E(u) tomara un valor distinto de cero, nos encontraríamos 

con la dificultad de no poder identificar la perturbación, ya 

que la discrepancia de la media respecto de cero no se podría 

distinguir del término constante. Esta es la razón principal 

por la que se introduce el convenio de asignar a la media de -

u el valor cero. 

2) Var (u) E(u2 ) 

La varianza del componente aleatorio es igual a cr2 • 

La importancia de este supuesto radica en el hecho de que la -

viarianza no cambia durante el período de observación del fenó 

meno en estudio. Este supuesto se conoce como hemoscedastici-­

dad. 

Este supuesto conocido como NO AUTOCORRELACION nos dice que la 

variable aleatoria Ut no está autocorrelacionada. En otras p~ 

labras, los valores que asume para cada t son independientes 
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de J.os val.ores precedentes. Este supuesto bajo normalidad 

se convierte en independencia. 

4) ·Supuesto de Normalidad con respecto a la distribución del. -­

término aleatorio. 

Los cuatro supuestos se pueden representar mediante J.a reJ.ació~ 

En la práctica, sólo se utiliza el supuesto que especifica la 

función de densidad (supuesto de normalidad en este caso) del 

término aleatorio, en algunos métodos de contrastre de hipóte-­

sis para muestras pequeñas. No obstante conviene mencionar la 

importancia de los demás supuestos. 

Por ejempJ.o en el caso del primer supuesto se tiene lo siguien­

te: 

El componente aleatorio no representa sino desviaciones alrede­

dor del componente sistemático, unas hacia arriba y otras hacia 

abajo, de suerte que van compensándose unas con otras. Implíc! 

ta queda la idea de que todos los factores no considerados como 

relevantes para la explicación del fenómeno obeaecen, en valor 

esperado, de manera que el valor esperado del fenómeno solo se 

ve afectado por cambios en el componente sistemático. 

Por otro lado 

te: 

respecto al segundo supuesto se tiene lo siguie~ 

Si el modelo en estudio es de series temporales; las implicaci~ 

nes de este supuesto son, en el tiempo, de estabilidad estructu 
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ral y pueden ser fuertemente restrictivas en un mundo cambian-­

te. 

Si el modelo en estudio se mueve entre individuos (modelo de -­

sección transversal) sus implicaciones dependerán de la homoge­

neidad de éstos). 

La independencia entre los términos aleatorios significa que la 

realización del componente aleatorio en un período o para un in 

dividuo, no tiene nada que ver en absoluto con las realizacio-­

nes de dicho componente para otros períodos o individuos. 

Definición II.B: La estructura de un modelo es un conjunto de 

hechos que no cambian durante un período particular de observa­

ción. 

Este conjunto de hechos determina la forma de las ecuaciones y 

los valores numéricos de los parámetros. 

Una estructura de un modelo se obtiene al asignar valores a los 

parámetros. Por ejemplo: 

representa una estructura del modelo (I). 
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NOTACION GENERAL PARA LOS MODELOS LINEALES. 

Consideremos el siguiente sistema: 

( f" '{, + 
~,_, '{. + 

~·' 'i2 + ... + f IG YG + ~ .. z. + t,, ld ... + J'."' l K = Ul.' 
pu Yz +· .. +-f>zG Yr. + l'z_,{ .+ J',, z ... .¡ ... t .!'1.K z .. = u2. 

! : : 
1 • / 

1 1 

f'" Yt + · · · .¡ (5c.c.,Yc, + .l',;" l, t d',, z, 4. ··+~~"1v. = UG 

El cual en forma matricial puede representarse como: 

o bien BY + P Z U 

De acuerdo al sistema (II) tenemos 

l. Y. 
1 

son las variables endógenas ( i = 1,2, ••. , G) 

2. z. 
1 

son las variables predeterminadas (i = 1,2, .•• ,K) 

3. 13 ij ( i ,J 1, 2, .•. G) son los parámetros correspondien-

tes a las variables endógenas. 



4. ;i" i j ( i = l, 2, ... G; J- = l, 2, •.. , K) son los parámetros 

rrespondientes a las variables predeterminadas. 
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co-

Ejemplo: Consideremos el siguiente modelo y calculemos BY r' 

c. + t_ + 5 
o(+ ~('1-t) 4 U·¿ 

ó' + ¿; " + U.: 

donde tenemos: 

Variables endógenas: Y, e e i 

Variables exógenas: g, t, r 

Reacomodando adecuadamente obtenemos: 

Y-C -,1..._ 

-(>Y+ e 

Haciendo las siguientes convenciones: 

'/, =y , y~- ::. e , '/3 ==- ;_ ,. z, = Ó, i = ::. 1: 

- cX 

o 
Uz 

U:::i 

Obtenemos la siguiente forma matricial del sistema (III) 

-1 

l 

o 

- 1 "1 r "· 1 

J 
1 ' 

o l 'h 1+ 
1 i Y:..1 

- J 

o 

o 

O ·O 

f!' o 
o -li 

o 1 r z, l í o , 
-o<. ~: 1 : )1 

¡ ,,, 1 = 1 2. ti -J: ).J. - J 7-4. L. .3-' 
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RESTRICCIONES EN UN MODELO LINEAL. 

Además de los supuestos con respecto al componente aleatorio 

enunciados anteriormente, existen una serie de restricciones en 

los modelos lineales que dividiremos de la siguiente manera: 

l. Restricciones con respecto a las ecuaciones. Estas deben --

ser: 

Consistentes; esto significa que no debe existir contradic 

ción entre las ecuaciones. 

Independientes; ningu~a de las ecuaciones que forman un mo 

delo, deberá deducirse a partir de las demás. Es decir no 

debe existir dependencia lineal entre las ecuaciones. 

Suficientes (supuesto de completez): Las ecuaciones que -­

forman un modelo deberán ser suficientes para poder expli­

car el fenómeno en 8studio; es decir deben sintetizar las 

características permanentes y relevantes del fenómeno en -

estudio, para concluir en un conjunto de conocimientos 

"completo y consistente". 

2. Restricciones con respecto a las variables: 

Para que el sistemac0 sea "consistente• (es decir, para que 

tenga una ~olución determinada, que dé valores únicos a -

las variables_endógenas, en función de los parámetros es­

tructurales y las variables exógenas) es necesario que el 

núm~ro de ecuaciones del modelo sea igual al número de va 

riables endógenas~ 



1 
1 
1 
1 
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ZK = l. 
columna 

Esto se 

Esto significa que él Último elemento del vector 

de variables predeterminadas debe ser la unidad.­

hace can la finalidad de introducir los términos 

independientes de las ecuaciones en la última columna de 

la matriz r. 

3. Restricciones con respecto a los parámetros. 

Las restricciones en los parámetros se establecen en fun-­

ción de las ecuaciones que representan. 

Si la ecuación de un modelo es una identidad, entonces los 

parámetros de esta ecuación son iguales a 1 ó -1. 

Regla de Normalización: 

Al agregar una variable predeterminada más (ZK = 1), se ha 

ce con la finalidad de introducir los términos independie~ 

tes de las ecuaciones en la Última columna der. De esta 

manera los coeficientes de ZK en las diferentes ecuacio-­

nes (~gK' g = 1,2, ... G) son términos constantes. 

Sin embargo, si multiplicarnos cada ecuación por una cons--

tante la ecuación sigue siendo válida. Por lo tanto exis-

te alguna indeterminación respecto a los valores de los p~ 

rárnetros. Esta indeterminación se puede eliminar imponie~ 

do la regla de normalización, de manera que los parámetros 

tornen valores únicos. Esta regla consiste en asignar el -

valor 1 a la i-ésima variable de la i-ésima ecuación' 

(~iil; haciendo así que la diagonal de la matriz B (parám~ 
tros endógenos) conste de puros unos. 
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Linealidad en los parámetros: 

Esto significa que los parámetros se combinan linealmente -

con las variables; es decir, no deberán existir funciones -

producto, cociente o potencia de los parámetros con alguna 

de las variables. La linealidad en las variables (cuando -

no existe) se logra mediante una serie de transformaciones. 

El siguiente ejemplo pretende aclarar la linealidad en las 

variables: 

Ejemplo: Función de producción de Cobb-Douglas: 

donde: 

X Volumen de producción. 

L Factor de trabajo. 

K Factor, capital. 

Este es un ejemplo de una función no lineal en las variables. -

Sin embargo aplicand~ logaritmos tenemos: 

Es decir: X' A +o(B + (3c 



24 

donde hemos definido: 

X' logX; A logll'; B logL y e logK 

y donde además 

d.., (:1 y 

De esta 

A son 

manera 

parámetros mientras que X', By e son variables. 

la función de producción de Cobb-Douglas se vuel 

ve lineal en variables y parámetros. 

Definición II.9: La forma estructural de un modelo consiste 

en expresar a dicho modelo como el conjunto de estructuras. 

Si utilizamos el método econométrico como el medio de estudio -

del sistema económico, entonces la estructura se representa me­

diante la forma estructural, que se establece a partir de info~ 

mación teórica y empírica en el ciclo de especif icación-identi­

f icación-inferencia. 

Bajo el supuesto de linealidad de las relaciones, la forma es-­

tructural del modelo econométrico gue representa al sistema eco 

nómico se puede expresar como 

- - - - -- -- --- - tl'V) 

Sin embargo el efecto de las variables predeterminadas sobre el 

nivel de actividad del sistema (va~iables endógenas) no es inm~ 

diato de (IV), sino que es necesario resolver el sistema, lo -­

cual nos lleva a la forma reducida del modelo: 

- - -(V) 
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donde: n == -"B'í' 

Definición II.lO: La forma reducida de un modelo consiste en 

expresar a las variables endógenas en función de las variables 

predeterminadas o explicativas. 

Ejemplo: 

tural: 

Consideremos el siguiente modelo en su forma estruc-

1 
( l) : Ct:::. o< -\- p"'i'-1: + U1l 

'y t -:= C t + 
0

L -t - - - - - - - - - -< 2 l ~ - - - -.-(VI) 

't ':1.-1. + (ó + u 3t. ---------·----;:-(3) 

La primera ecuación expresa al consumo como función del ingreso, 

más un término aleatorio. 

La segunda ecuación representa la identidad del ingreso, como la 

suma del consumo y la inversión privada. 

La tercera ecuación expresa a la inversión privada como función 

del ingreso y la inversión pública (gt) •. más un término aleato­

rio. 

La fórma reducida corEespondiente al modelo (VI) es: 

'I t: 1 ex. + 1 % + \[,¡, 
1- ~ - l<' 1 - p - ~' 

C.i; 1- lÍ' o( + ~ i +V:it 
1 - te> - l<' 1 - (3- <' 

L-1: ~ o<'. + 1-§ e¿ + V3t. 
1 -t-- iJ' 1 - (3- ~ .. 

Si l-~- ~ ,¡, o entonces tendremos: 
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v; _ (1-ó') U1-t +@IJ¿t. 
2:1:- 1- ~- ~· 

La forma reducida del modelo nos proporciona la matrizlT, que 

en este caso es: 

1-p--i' 
__ (5_ 

1 - ?- j' 

\- ? 
1 - ('>- ~\ 

.7_ l 
1-~- ,~I i 

at...!_' -.:s'} ! 
-¡.:_ [3 - 6' 

:<. ~\ 

\ - ¡3 - '!' J 
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CAPITULO I I I 

LA IDENTIFICACION EN ECONOMETRIA * 

La identificación de un modelo consiste en encontrar una solu­

ción única para los parámetros estructurales a partir de los -

coeficientes de la forma reducida. Consecuentemente, la iden­

tificación del modelo es anterior a la estimación del mismo. -

La identificabilidad es una característica propia del modelo, 

independientemente del tratamiento estadístico que se le dé al 

mismo. Por tal razón, si un modelo no es identificable (es 

decir, si no podemos identificar los 9arámetros estructurales) 

la estimación resultará en vano. 

El problema de la identificación surge a causa de que pueden -

existir varias estructuras que generan la misma forma reducida 

o que dan pie a la observación del mismo conjunto de datos. A 

la inversa, dado un conjunto de datos se podrían formular mu-­

chas hipótesis que explicaran las observaciones. Lo que inte~ 

t~mos hacer es suprimir tantas hipótesis como sea posible me-­

diante una selección preliminar basándonos en que tales hipót~ 

sis son incompatibles con la teoría económica. De esta manera 

el problema de la identificación quedará resuelto cuando una 

hipótesis y sólo una sea compatible a la vez con los datos y 

con la teoría económica. 

Cuando algunas hipótesis resulten incompatibles con la teoría 

ecónómica habrá que suprimirlas. La forma más usual de repre-

sentar nuestro conocimiento a priori son las exclusiones de va 

riables o restricciones cero, que implican que ciertas varia-­

bles no se encuentran en determinadas ecuaciones, es decir que 

algunos coeficientes estructurales son cero. 

• En este capítulo se recabó inI'ormación principalmente de [l) y 
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Consideremos a manera de ejemplo el siguiente modelo de oferta­

demanda: 

D~ c¡.d o<'.o :,. ct, f' +- e<·-:!, y .;;1.,¿i) .... o(_4JQ - - -U> 

o '1-o - ?o ..\- 1~' p r· >º - - - -(. 2. ) -

9.-d= <':lo - - - - - -l3) 

Estamos suponiendo que la demanda depende negativamente del pr~ 

cio (p) y positivamente del ingreso (Y). 

Si esta estructura genera los datos, entonces las observaciones 

sobre p, q y Y deben satisfacer cualquier combinación lineal de 
( l ). y ( 2). 

Multiplicando la ec. (1) por 1-h y la ec. (2) por h y sumando 

ambos resultados obtenemos: 

---------(3') 

La ecuación ( 3') se ajusta a los datos y queremo.s ver si se aju.::!. 

ta al modelo. 

Si h =len la ec. (~);esta ecuación se transforma en la ecua­

ción de oferta, por lo que podemos decir que dicha ecuación es­

tá identificada, ya que es admisible respecto a los datos y res 

pecto al modelo. La admisibilidad significa que se ajusta res-

pecto a los datos y respecto al modelo. 



Veamos que sucede con la ecuación de demanda. 

Si h L. l =j;> 1-h >O. Esto significa que ( 3') podrá considerarse 

como ecuación de demanda siempre y cuando se tenga: 

' 1 ' / c/1 
( l- h) e( 1 + ("\ 3, ¿ o ~> o :::':: <\ '- ~~ 

':<1 - ~, 
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Dadas las restric~iones sobre~. y~· (ecuaciones l y 2) exis-­

ten un gran número de ecuaciones que se ajustan a los datos y -

que satisfa~en las restricciones impuestas por la teoría econó­

mica y por esta razón son admisibles respecto al modelo como 

ecuaciones de demanda. Por lo tanto la ecuación de demaóda no 

está identificada. 

Gráficamente se tiene la siguiente situación: 

·f' 

Para cada nivel de ingreso distinto se tendrá una ecuación de -

demanda distinta. Conforme el ingreso varía, la curva de deman 

da se desplaza en el plano p-q y las observaciones de p y q 

quedan situadas a lo largo de la curva de oferta, con lo que 

esta resulta identificada. 
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Dada la forma estructural de un modelo es posible calcular la 

forma reducida del mismo con solo hacerTf = -Br. Sin embargo -

dada la forma reducida de un modelo donde hay G x K elementos 

enn, no podemos encontrar (despejando) los G x G + G x K ele 

mentos de B y f' , pues habría más incógnitas que ecuaciones, -­

por lo que no existe una biyección entre la "estructura y la -
reducción". 

Si se pudiera, deberíamos descomponer IT en forma única como 

TT = AC donde A = -B-l y C = r . Pero obsérvese que si TT = AC; 

A* = AT, C* T'C con T ortonormal. ASÍ que A*C* = ATT'C 

AC = TT; así que hay un número infinito de descomposiciones. Es 

to significa que "existe un número ilimitado de estructuras p~ 

sibles correspondientes a la misma reducción". 

Para poder hablar de identificabilidad de un modelo, nos inte­

resaría que existiera una relación 1-1 entre la forma estruct~ 

ral y la forma reducida. 

El procedimiento a seguir para lograr tal relación es el 

guiente. 

si--

l. Reducir la dimensión de la estructura en G2 elementos --

para que tenga G X K elementos igual que la reducción. 

2. Eliminar como "no factibles" todas las posibles transfor­

maciones T de la descomposición de Tí hasta que una sola -

sea admisible: Esto se hace agregando restric--

ciones teóricas sobre las formas de B y r . 
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~- Lo~ceros del.a forma estructural. no son transmitidos ge­

neralmente a TT, pues al pasar de B a B-l cada elemento -

de B-l depende de todos los elementos de B. La incorpo­

ración de esta información permitirá identificar el siste 

ma. 

La identificación consiste en establecer una hipótesis teórica 

única en consistencia con la información empírica. Los datos 

nos proporcionan la forma reducida y al agregar teoría obtene 

mos la forma estructural. Es decir: 

Forma reducida + hipótesis teóricas forma estructural. 

El siguiente es un ejém~lo de un modelo no identificable: 

consideremos el modelo: 

'/,;, ~ \3 •2 'l-zl + ';)',, Z.1t 

~za'Í 1+.. + '/ H 
1 

= IJ, t } = U-zt =>BY._+ rz, =u~ 

donde B y r son: 

. \ 

r' = { :~' .. \ 
\..o J 

Las restricciones teóricas de nuestro modelo son: 

Premultipliquemos nuestro modelo por una matriz cuadrada A de 

tamaño 2 x 2. Es decir 

A BY .. + Ar Z.. = A U"-



a .. , r 1 
AB Ú~2. )~ ~" 

,?.,z. ') 
1 

La compatibilidad del modelo exige lo siguiente: 

C\11 +c1,z. ¡~z.1 = 1 

Ú>.•f•"- .¡.. Üzz =l. 
o. .. (~' 1. -!- Cl 1 2 = ~ z 

Ú?.1f.Cln3-z1 =;lz1 
1 \ 

La solución de este sistema resulta en: 

C.\.2.t = o,• azz = 1 

Por lo que la matriz A nos queda de la siguiente manera: 

(
/- a,z ,dz.1 

A=- ' 
o 

Donde ~12 puede tomar cualquier valor. 

Por lo tanto, previendo que exista A- 1 , existen infinidad de 
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matrices A que se obtienen dando diferentes valores 

que producen modelos compatibles con el analizado. 

zón el modelo no es identificable. 

ª ~12 Y 
Por tal r!!_ 

Definición III.l: Dos estructuras son admisibles respecto a --

los datos, Cuando ambas generan la misma forma reducida. 

Una ecuación es compatible con los datos, cuando el conjunto -

de datos Z y los correspondientes valores de Y que se obtienen 

vía la forma reducida satisfacen exactamente la ecuación. 



1 

l 

1 
1 
• 
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Definición III.2: Una estructura es admisible respecto al mode-

lo. Cuando es compatible con el modelo; es decir, cuando obede­

ce a las restricciones impuestas por la teoría económica. 

Definición III.3: R es transformación admisible de lacestructu-

ra (B, r ) Si B* = RB y r* = Rr satisfacen las restricciones teó 

ricas impuestas a B y I' . 

Una transformación es admisible si la estructura transformada sa 

tisface nuestro conocimiento a priori del sistema. 

Lema: 

(B, 

Si R es transformación admisible de (B,r l entonces 

y (B*, r*l tienen la misma forma reducida. 

Demostración: 

Sean FR y FR* las formas reducidas de (B, í"') y (B*, r*l respec­

tivamente FR* =-(B*-l r*) = -(RB)-l (Rr) =-B-l R-l Rr =-B-lr 

FR. 

Definición III.4: El modelo estará identificado Si la única 

transformación admisible es R = Iu. 

Existe un método directo para checar si un modelo está identifi-

cado o no. Este método consiste en calcular r* de dos modos di-

ferentes apoyándose en la información teórica dada por B y ha--

cer una comparación que permita decidir si R es IG o nó. 

todo es el siguiente: 

El mé-

l. Pongamos B* y r* a partir de B y r tomando otros coeficien­

tes en los lugares no cero de B y r dejando igual los luga-

res que tengan± l. 

teóricas. 

B* y r* respetan las restricciones 
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2. Calculemos R, haciendo R 

3. En base a (2) calculamos r* = Rr (R obtenida en 2). 

4. Igualamos r* de (1) con r* de (3) y checamos si esto impl~ 

ca que R = IG. Si es así, el modelo estará identificado. 

Ejemplo: Consideremos el siguiente modelo. 

'lt Ct + I-1o. + Gt 

C.t el.o + o<, ( '1-t. -T4=) + U2-1:. 

It (•'h-1 +-~'-(G'= -G-1.-·)+lh1-. 

En forma matricial el modelo adquiere la forma: 

_, )(1' \ C' ("' ) 1 ) 
{ 1 -1 o o o O Tt ' 0 

\-:· o (¡_) + o .,,.(, o o -«j :•• = 1 Lb 
1 h -pz -~· ~h. 

(.qt-1 1 , I 
o o o 1 \ ".3t 

Las matrices B* y P* serán según el paso l: 

1 1 -1 _, \ e· o o o º) "'{º; ~ ) r1~ = 
-:z 

e,, 1) o -:e 
e o -\,, b,_ 

La matriz R de acuerdo al paso 2 será: 

R-( '._ - 1 

_, '(' _I_ _L) (,,',, o 

~~, 1-~· 1-:<1 l -OC1 

-¡ -1..11 o ~ 1 o<. = 1- o., 

I~~' 
/-1!>(1 \-o(, ,_-:.(, 

: 1-.:;<1 1 -o«.1 
\O o 1) o o o o l 



La matriz r'* según el paso 3 serán: 

I -1 '.) o o ,.~ ... ~ í'~-( ::~1 ·rl.1)• di.(0<!1--'..\1·~ o{, { 1- c .. ) º' ( .C\.--'I.} p:t.("'·-é•·) -! 
' 1 - o<, 1--::.:'..t ' 1 -ol, 1- ol, l -.:.<1 

\ -ih o Q 
~z. o -;-"I 

\ 

Igualando p* de 1 con r* de 3 obtenemos: 

o o o 
••-C.,)+!Oof.ol,-0.•J 

1 -o:. 
( 

-1 

~ ~ a~_:cl.-f.I..) 
1 -<:>(, 1 -o/.. 1 - °'• 

-p2 o 

Del segundo renglón obtenemos: 

(:-<.-u..)+@,("·-~·) =o t,.=) (0-:·-·'·~(1 +¡!,i =-o 
1-~1 

~:e,, l.=., C\,=ot., 
1-C-.:1 

S.! \,-,.:,) =O<.:.=) do-=.X• 
1 -...{, 

ada<,-ú..) =o .{¿=) Úo ""-°'' 
t-o(, 

C>(o(..\,-1) =-ª•~) Úo~«'o 
1- o{, 

'·.'~)=(~ :. : 
o ) \ - b,_ o - b, 

¡h=-1 

I 

35 



36 

Sustituyendo ao =olo y a
1 

=o<'. 1 en la matriz R nos queda 

i l 
! 

K-.~ 
1 -.....:., 

o o 
1 - G., 
~ 

o o 1) 

R IG 
El modelo está identificado. 

Definición III.S: Dos estructuras (B, r) y (B*, !'*) son equi 

valentes en observación (E O), Si existe una transformación R 

no singular que satisface: 

B* RB y r* Rr 

Como dijimos antes la estructura (B,r) está identificada si y 

sólo si la única transformación admisible es R = IG. Entendié~ 

dese por una transformación admisible aquella para la cual la -

estructura (B~ r*) satisface las restricciones teóricas impue~ 

tas a (B, r ) . 

Veremos ahora un criterio alternativo que permitirá comprobar -

la identificabilidad de una estructura con un método análitico. 

Consideremos la forma estructural del modelo. 

B''/ +r'Z. =U o bien AX =U _________ -(I) 

donde A (B, r') y X 

A es una matriz (G, G + K) y X una matriz de (G + K, 1). 
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El sistema (I) lo podemos reescribir _como: 

ll----- . _______ --- ( II) 

donde o(= Vec t. A, = Vect U y ® denota producto Kronecker 

Hagamos las siguientes consideraciones. 

:;:_ = ('/, 3 J = (ZTT +V, 7.) + Z ( IT. L:)-i-:,v, 0)::: Z 'f·H- V" ________ ( III) 

donde: W = (lT, L<.) 
~'1 es (G+K,K) ; '/~ 

;V .. =('i,J) 
~J ( (Í. --~ ~ ~ ) ·.1 

o '?(w) =K 

E(:</Z)=::(Z'l'l+V·"/ZJ=ZW; <:·r1:cn.:.cs 

Bajo el supuesto de que eCz) = K se sigue que ( 18 @ Z) tiene -

todas sus columnas linealmente independientes. 

(IV) tiene solución si y sólo si 

Por lo tanto -

_____ (V) 

Esta última igualdad define un sistema lineal homogéneo en el 

cual e<. € Ker ( IG @ W) y dim Ker ( IG @ W) = G ( G + K) - GK = G2 

Es decir o<. pertenece a un subespacio de dimensión G2 - Lo que 

deseamos es que<><: esté determinada en forma única para satisf~ 

cer la identificabilidad del modelo. Para ver si esto es po­

sible, incorporamos nuestro conocimiento a priori represent~ 

do por ejemplo por una matriz ~· en la forma de un s~stema de 

restricciones lineales del tipo: 
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<jo< -:= C _____________ - - _ - - _ - _( VI ) 

De tal forma que cada restricción impuesta a la forma estructu 

ral se traduce en una relación lineal entre los coeficientes -

de una misma ecuación. 

Supóngase que p incorpora m restricciones; se sigue entonces -

que pes (m, G(G + K>), o<. es (G(G + K),l) y e es (m, 1). Con 

esto podemos reescribir (V) incorporando (VI) de la siguiente 

manera: 

C" ______________________ (VII) 

donde 

'ji es (GK + m, G(G + Kl) y C* es (GK + m, l). 

En el sistema de ecuaciones lineales no homogéneo (VII), es­

tará determinada en forma única si 

f('\¡I) G(G + K) (VIII) 

Esta Última relación se conoce como condición de rango para la 

identificación de un modelo 

ficien te. 

y es una condición necesaria y su 

Por otro lado de (VII) y (VIII) tenemos: 

ffi+GK ::;:.G(G+K)=G 2 +GK -;>Y-fl;;:..G"- ______________ (IX) 
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La relación (IX) se conoce como condición de orden para la -­

identificación de un modelo y es una condición necesaria pe­

ro no suficiente. 

Veremos el resultado anterior para el caso de considerar ecua 

ción por ecuación. 

Dada la i-ésima ecuación de nuestro modelo, sea Ai la subma-­

triz no singular de dimensión (G-1) X (G-1) contenida en la 

matriz de los coeficientes correspondientes a las variables 

eliminadas de la ecuación cuya posible identificabilidad se 

está estudiando y que aparecen en las otras ecuaciones del mo 

delo. 

Bajo las hipótesis de normalizaciones y exclusiones podemos -

probar el siguiente resultado: 

Teorema: La i-ésima ecuación es identificable si y sólo si -

eCAi) G-1. 

Demostración: consideremos las estructuras A y A* dadas por 

A (B,í')yA* (B* • f"' *) 

Dado que solo hay normalizaciones y exclusiones, existen Pit 

y Piz matrices de permutaciones tales que 

Además: 



Aquí sabemos 

,3c =(pi•, •···f'LG)' é?5 ('4, 1) 
J'i.=(°>'io, ... ,ltk)' eslK,1). 

;<. i:.., E! s ( 5 , G ) ; K L. i. ~ 5 ( ;" , K ) 

además: 1+-:;!,.1+·--;·~=G k¡,+K¡z = K 

o bien: 

<=>A:. ·"''._. p',· ( 0 ' ·"'' L O) ( r' l o) - -JI = -¡::.¡ '-u ' , , . = - '""¡ , , 

donde 

Pi = ( ~· p~ '1 es una matriz de permutaciones al 

igual que Qi' de forma que : P; p; :=P°<P: =Q¡~)',=q\Q; =l~""-

Asimismo 

A:'. = H~', -6'~ ',1 'o)'?;':)¡ <->A(. d, p~ =(-¡;~·.-.e, 1, o)= (-J7' ,L, o) 

Entonces: 

Partimos 

• , (A•. 
S;.AQ;Pt = A't º' p~ 

Q'¡ p; 
1 
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Donde Si es una permutación ta1 que Si si 

Nota: Ri · sl = I 6 

Partimos Ri s!. 

·Por lo . tan to 

Así que: 

(Y.i. .. ,'lLr.1 

o r,·,,t.~~r •. S~ 
).;/ < 

s.t Si 

\ ; ~,,..r.~ .1,; t:-~,.t¿ j 
/ 

I 

La ecuación está identificada< > t..: 1 :O :J -t.,:::: 1 
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Por 1o tanto el sistema .o.'::_ 'Í¡_:z. - O 

lución Y-L i.. =O. 
debe tener como única s~ 

Esto sucede si las columnas de A} 

tes. 

son linealmente independie~ 

Como Ai es (G-1, Gi2 + Ki2), habrá identificabilidad<=> P(Ail 

G-1 

La condición P(Ai) = G-1 se conoce como condición de rango pa-

ra la identificación de la i-ésima ecuación. Esta condición -

es necesaria y suficiente por e1 teorema anterior. 

Observese por otra parte que para que se dé esta condición es 

necesario que G-1 ~ G.:..:. +Kcz.:::: Y-< ) G ~ 'í+l 
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Así que G ~ l+r es una condición necesaria para la identifi­

cación y se conoce como condición de orden para la identifica 

ción de la i-ésima ecuación. 

PROCEDIMIENTOS PARA LA IDENTIFICACION DE UN MODELO 

La identificación de un modelo es necesaria para poder calcu­

lar los parámetros estructurales a partir de los parámetros -

de la forma reducida. Por estarazón el proceso de la identi­

ficación es anterior al proceso de la estimación, ya que si -

no podemos inferir los valores de los parámetros estructura-­

les a partir de los valores de los coeficientes de la forma -

reducida no tiene sentido estimar esta Úitima. 

Cabe mencionar que en el caso de las predicciones no es nec~ 

sario que el modelo sea identificable para que estas puedan -

realizarse, ya que es suficiente tener el modelo en su forma 

reducida. 

Hemos visto algunos procedimientos para la identificación de 

un modelo: 

l. El primer procedimiento se basa en el concepto ya estable 

cido de Estructuras Equivalentes en observación (E O). E~ 

te caso ya se analizó anteriormente y se dió un ejemplo. 

La identificación de un modelo mediante este procedimien­

to está sujeta a la existencia de una matriz R no singu-­

lar que necesariamente tiene que ser R = IG R = B* B-l 
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2. El segundo procedimiento que también ya se analizó se con~ 

ce como condición de rango para la identificación de un --

modelo. 

te. 

Esta condición resulta ser necesaria y suficien--

Se analizó también la condición de rango para la identifi-

cación de la i-ésima ecuación según la cual la i-ésima --

ecuación será identificable si existe una submatriz cuadra 

da de dimensión G-l. 

La condición de rango para la identificación de la i-ésima 

ecuación está sujeta a la restricción G-l ~ r. Esta res--

tricción nos lleva directamente a la condición de orden 

para la identificación de la i~ésima ecuación, la cual re 

sulta ser una condición necesaria pero no suficiente. 

Como r = Gi2 + Ki2 = endógenas que no aparecen ~ás exóge-­

nas que no aparecen = número de ceros que aparecen en la -

ecuación. 

Según lo anterior, la condición de orden para la identifi­

cación de la i-ésima ecuación (r ~ G-l) se enuncia de la -

siguiente manera: 

La i-ésima ecuación del modelo es identificable si el núm~ 

ro de ceros que aparecen en la ecuación es mayor o igual -

que el número de ecuaciones menos uno. 

Definición III.6: Pueden suceder tres casos: 

a) Si r > G-l la ecuación es superidentificable, siempre 

que la condición de rango se cumpla. 
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b) Si r = G-1 la ecuación es exactamente identificable, siem 

pre que la condición de rango se cumpla. 

c) Si r .l'... G-1 la ecuación no es identificable. 

El modelo será identificable si lo son cada una de sus ecuacio-

nes. 

3. Este tercer procedimiento consiste en lo siguiente~ 

Sea Y-= G.:, + K•2. ~ G = •;:, +Gc2 
..J 

Por lo tanto la i~ésima ecuación será identificable si el núme 

ro de variables predeterminadas que no aparecen es mayor o igual 

que el número de endógenas que si aparecen menos uno. 

Los siguientes son dos ejemplos para analizar la posible ident~ 

ficabilidad de los respectivos modelos utilizando las condicio­

nes de orden y rango analizadas en los párrafos anteriores. 

E J E M P L O S 

l. Aplique las condiciones de orden y rango para identiricar 

el siguiente modelo 

C,+I~+-Gt 

Ct el.o +o<·'l• -ot, \~ 

h = -!,,'{,., + ~z.Gl -i>LGl-• , r 1 



En este modelo tenemos 

Variables endógenas: V,) Ct, r,; 
Variables predeterminadas: G!., T,, y.__,, G,., 

donde: 

Yt = Ingreso, et = consumo, It 

público, Tt = impuestos. 

inversión privada, Gt 

45 

gasto 

Pasando el modelo anterior a su forma estructural y acomodando 

las restricciones como normalizaciones y exclusiones nos queda 

Yt-C.-It-Gt O 

-=<,Y;.f-Cl +o'.oT, -:/o=Ü 

lt -~~Gt -¡3•'1c-• +;:;,r.~ O 

En forma matricial nos queda: 

(~ _, )'" e· o o ·o \ íG'.\ (o' 
-1 ºAh., l . o 1 e, ¡ + o o .,¿, o -<=<o ·~ ~ ¡::: .J) 

l \hj -p¿ _ 5, o f'7.. , ' ·¡ !) 
o o 1 

' 
Por lo que las matrices B y.r son respectivamente: 

B{~· 
-1 

-~) 
( -1 o o ':J 

:~ l r 
= \-~L 

o «' o 

o - f' o B, 
' 

La condición de orden exige que el número de ceros que hay en 

cada ecuación sea mayor o igual que G-1. En este caso G-l = 2. 

Por lo tanto se tiene lo siguiente: 
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la. ecuación: esta ecuación es una identidad, por lo que no -

hay necesidad de aplicar condiciones de orden y rango. 

2a. ecuación: número de ceros 4 ") 2, entonces la ec. 2 sa--

tisface la condición de orden. 

3a. ecuación: 

ción de orden. 

número de ceros 4 > 2; se satisface la condi-

La condición de rango exige la existencia de una submatriz cu~ 

drada de dimensión G-1 para que la ecuación correspondiente --

sea identificable. En este caso tenemos: 

Ecuación 1: Es una identidad. 

Ecuación 2: La matriz correspondiente es: 

(-' -1 o 

' 1 

Las posibles submatrices qe dimensión 2 

i -1 
Al.:[ 

. \ 1 

-~1) ; 

B:.:.= . C- "-(
-1 · a ) r_, o) 

1 - tl • J - ( , - ,3. 

E.2. = (
-1 

-~· 
Los terminantes respectivos son: 

G-1 son: 

dei (A ... ): d~.i-1 
' 

¡ e\"+ ( fü) = f' ,. J d (e 2.) = p, 
ct<!t (.i:l2)= B, ; de.+(EL)= -l:!>2 
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La ecuación 2 será identificable si se cumple al menos -­

una de las siguientes condiciones: 

al 

b) 

c) 

i'3-z.l-I :f:. O /..=/ ?z .f. -1 

,.31 -fo cJ 

f·i.-=f:O 

Ecuación 3: La matriz correspondiente es: 

(_~, - 1 o 
e<. 

Las posibles submatrices no singulares de dimensión 2 son: 

A~=( t 
-o(, 

-1 ) . 

1 J :.) ; 
( 1 o ) C;,-::. 

· \_,.-, -oto 

(_, º) (-1 o ) 03= ;:::. = 
1 -=x'.'1 1 -c(o 

Cuyos determinantes respectivos son: 

del(D .. )=-<><• 

La ecuación 3 es identificable si se cumple al menos una 

de las siguientes condiciones. 

al !-=><.· =t: o 
b) o.(, ::j: o 
c) c<.o "t- O 
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Como es muy remoto esperar que no se cumplan cualesquiera de 

las condiciones anteriores, podemos decir que nuestro modelo 

será seguramente identificable. 

2. Analizar la identificabilidad de cada una de las siguien­

tes ecuaciones: 

p"P' + Wt +p23N<. 

~"~'lt t- N-t 

donde tenemos: 

Variables endógenas: 

+t .. Q<. 

+ <i\2.S-t.. + :i\~ V\Jt-1 

+ t,2.S-t. + t,, P._., 

Pt Indice de precios. 

Wt Salarios monetarios. 

Nt Número de trabajadores. 

Variables predeterminadas: 

Qt Indice de productividad. 

St Número de huelgas. 

Si se sabe a priori que: 

al <11 11 =O 

b) 'IJ<22:=.f3:z.•=º 
c) :i'3!>=-0 
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¿como afectan estas restricciones a las condiciones de orden y 

rango? 

Solución: 

La forma estructural en forma de matrices para nuestro modelo 

es: 

(~· 
Las matrices B y f' son respectivamente: 

I 1 ~ ... 
~) 

( ,.,, o ji ,J 

B = ~130,. 1 r = o J'.z.z. D 

f3n o 6'_,L d"_;3 
º) .. ,},_., 

j~" 

Analizando cada una de las ecuaciones tenemos: 

Condición de orden: 

Ecuación l: 

Número de ceros = 3 ~ 2 

dición de orden. 

Ecuación 2: 

Número de ceros 2 ~ 2. 

G-l. La ecuación l satisface la con 

Se satisface la condición de orden. 
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Ecuación 3 :. 

Número de ceros 2 ~ 2. Se satisface la condición de orden. 

Condición de rango: 

Ecuación l: 

La matriz correspondiente es: 

Las posibles submatrices son: 

( 
i'=~ 

C,= 
j'.u 

Los determinantes correspondientes son: 

Por lo tanto, la ecuación l es identificable si y sólo si se -

satisface al menos una de las siguientes condiciones: 

a) fS13 6'n. - ~'z:z :f:. O ¿~> pu }3, =I= ;i•_._., 
b l ~z.3 J'3" - '6'2" '1= O ~/ {'J<> ~·3 q "F il'',., 
c) ~122 ~1Jq - J~z ó'"" ::/:O ~/ 'tu ó'., ::J= J',,_ .;',, 
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Ecuación 2: 

La matriz correspondiente es: 

A - ~/ (!'., 
2-· 

o 

Una submatriz de dimensión 2 es ella misma y su determinante -

es ~' .. 't33. 

Ecuación 3: 

La matriz correspondiente es: 

:<I ) 
,., 

o 

. ·. La ecuación 3 es identificable (-) -!21 :r\, :FO J;==> 13i1 'f-0 :f 'tu 

Por lo tanto concluimos que el modelo es identificable si y 

solo si lo son cada una de sus ecuaciones. 

ra la identificabilidad del modelo son: 

a) ;¡\., -,/:O :} (3•• =j: O 

b) ó\, -/=.O 'j l,,:f=.O 

c ) fl•J il'». =f:. <fu 

d) ~h~ ;,·,~ :f= '6'2.¡ 

e) :i•,. d,4:/=13• Ó~q 

Las condiciones p~ 
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El modelo es identificable si y sólo si se satisfacen a) y b) -

y al menos una de c), d) y e). 

Veamos ahora como afectan a las condiciones de orden y rango -­

las siguientes condiciones: 

a) s .. ::O 

b) P'' = ó'LL= o 
c) 1',_. ::: O 

Como las tres ecuaciones satisfacen la condición de orden, las 

restricciones anteriores solo aumentan el número de ceros en 

cada ecuación, lo cual no afecta la identificabilidad de la 

ecuación correspondiente. 

Respecto a la condición de rango tenemos: 

~·= O afecta la identificabilidad de las ecuaciones 2 y 3, -

pues en ambas se pide ;;',. 4: O 

lr1o= O hace las ecuaciones 2 y 3 no identificables y por -

lo tanto el modelo no será identificable. 

O afecta a ia identificabilidad de la ecuación 3. 

~21 = O hace la ecuación 3 no identificable, por lo que el 

modelo tampoco será identificable. 

)!",..=O hace la ecuación 2 no identificable y por lo tanto el 

modelo tampoco será identificable. 
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Dado que la condición de rango es necesaria y suficiente y co­

mo las restricciones anteriores hacen que la condición de ran­

go no se cumpla; tales restricciones afectan la identificabili 

dad del modelo. 
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CAPITULO IV 

SISTEMAS DINAMICOS 

Se definió anteriormente un sistema dinámico como aquel que e~ 

plica los cambios en los valores de las vari~bles endógenas a 

medida que transcurre el tiempo, cuando no ~aya modificaciones 

en la estructura económica o variables exógenas (excepto el -­

tiempo). 

En este capítulo nos ocuparemos del estudio de las relaciones 

intertemporales entre las variables, es decir; el movimiento·. 

en el tiempo del sistema económico y en ese sentido nos dedi­

caremos a resolver básicamente las siguientes cuestiones. 

¿cuál es la trayectoria del sistema económico a través del -­

tiempo? 

¿Existen y bajo que condiciones estados de equilibrio en el 

sistema, y en caso de existir dichos estados, como se llega a 

ellos?*. 

¿como influyen los cambios en las variables determinadas fue­

ra del sistema sobre la trayectoria del mismo? 

Antes de hacer el tratamiento ~ás general del tema que nos -­

ocupa, motivaremos este con algunos ejempios. 

(*) La derinición de estado y/o punto de equilibrio se dará más adelan­
te. 



Ejemplo:!: Consideremos el siguiehte modelo: 

C.t = o(..¡.~ 'i l-1 

'Y-t = Ct. + i..t. 
- - - (1) 

- - - (2.. ) 

Supongamos que los valores de los parámetros son: 
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= 120, = 0.5; la inversión it = 30 cada año y sea y
0 

200 

el ingreso inicial. Entonces tendremos: 

el + y = o 120 + 0.5 (200) 220 

yl el + il = 220 + 30 = 250 

c2 + yl = 120 + 0.5 (250) 245 

y2 c2 + i2 = 245 + 30 = 275 

Con lo cual obtenemos la siguiente tabla: 

e~ Yt 
o 2.00 

2.20 :;.SO 

2.'IS 2•S 

2.S7·5 2g:¡ ·S' 

21:;.3• 7 5 ::Z.93·7S 

2?-0 .300 
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En dicha tabla nos damos cuenta de lo siguiente: 

''"" 'h = ..300 
-1: --;>00 

'/ (,..., Ct = 270 

-L -') 00 

Si hacemos un pequeño cambio en nuestro modelo, suponiendo que 

el ingreso inicial Y
0 

es igual a 300 y mantenemos o(, (3 e i in 

variables. tendremos: 

C1=cX.-lp:o :::: 120+ O· 5 (300}= 2:¡0 
y, = C1-+ L, -== 2'10 +..30 ::: .300 

C2 = o<+0"· 120.\- O· 5(300) = 2. 70 

Y;;;_ = e,.+ L:i_ = 270 +.30 =300 

'/ C ~ =: C;r 

Nuevamente tenemos: . lim Yt = 300 y lim Ct 270 

t->OO 

En nuestras circunstancias 300 es un valor de equilibrio para 

el ingreso; si se consigue se mantiene; además es estable co­

mo se muestra más adelante. 

Un punto (Ce, Ye) de equilibrio será un punto tal que(*) 

Ce= o<+f'le 

ye= e e + i. 
- - - ( l') 

--- ( 2.' ) 

Resolviendo (l•) y (2') para Ye, ce en términos deo<'., f3 e i 

obtenemos la posición de equilibrio: 

(*) Adelante se dan deriniciones precisas; aquí solo se motivan concep­
tos. 
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Sustituyendo~. re ).. por sus respectivos valores obtenemos: 

e e - _!_ ( 1 2 o+ 1 5 ) = 2 7 o 
0·5 

'fe=- _, _ ( 1 :i..o +30) = 300 
0·.5 

Que coinciden con los valores obtenidos siguiendo el curso temp~ 

ral de las variables. 

La forma reducida del modelo anterior es: 

Ct '= «+ (>Y-t-1 

Y-t ':: «+ (3Y-1.-1 -+)..-t 

Si retardamos un período la ecuación (2) de nuestro modelo obte 

nemes: 

Yt_, C-t.-• + J..-t.-1 

Sustituyendo esto último en la la. ecuación de la forma reducida 

del modelo nos queda la siguiente forma particular del modelo: 

et = o( +- ,.5 et:-/ -1-13 ,l t:-/ 
Yt =e;(+ f3 Yt-' /- .J.~ 

Obsérvese la forma particular de estas 2 ecuaciones en donde ca­

da endógena se expresa con retardos de ella misma pero no de 

otras endógenas. En el siguiente ejemplo v.eremos como se puede 

usar la expresión de un modelo en estos términos, para poder ana 

!izar el equilibrio y estabilidad del mismo. 
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Ejemplo 2: consideremos la siguiente ecuación en diferencias fi 

nitas de primer orden-un período de retardo-con coeficientes 

constantes a y b. 

Y'<= o.+'oY-1o-1 ---------- -----(3) 

Sea Yo el valor inicial de Y; entonces,'{, se obtiene particular.!. 

zando para t = l, Y2 para t = 2, etc. y así sucesivamente, es -

decir: 

'11 - O.+ 'o 'lo 

'h = o. + b '{ 1 = ,¿'- -y,, -1- o. ( 1 + b) 
y, = O.. + b 'j:¿ = b"" 'io + O. (\+'o+- \J ) 

"" 
ú .\- 't;>'/:, =.\:}'fo+ U (1+\;,.\- b"+b3

) 

Y!.= o..+ b 'ft._, bt 'lo +O.. ( l + b + ~ + · • • + \¿( 
1 

) 

Si suponemos que \ b\41 entonces, ésta Última igualdad se puede 

rescribir como: 

'/-t = 'J- 'Yo + O.. \ - 'J 
1-b 

- ----- - __ (-4) 

La igualdad (4) expresa una solución válida para toda t pues -­

utilizando (3) obtenemos: 

[ 
I:} )lo .\- O.. !-\} ] 

1-b [ 

-\.·• .¡_ 1] o.+ 6 e 'lo+ o. J.::1L 
l-b 
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Si b l entonces la solución de (3) está dada por la ecuación: 

'/.r:'lo+0.-1; - ·--- (5) 

Así pues; suponiendo que conocemos Yo, obtenemos en (4) ó (5) -

una correspondencia entre la variable tiempo y la variable Y 

que nos indica el camino recorrido por dicha variablé. Expre­

sando la ecuación (3) en posición de equilibrio obtenemos: 

ye= O.+b'icé > ye= o.. 
t-b 

Utilizando este Último resultado en la ecuación (4) obtenemos: 

Y-t = e" Yo+ ( \- b"'°) 'fe-<=> yt_ 'I~ = b-!: ('lo -'le) 

De acuerdo a ésta última igualdad, concluimcs que Yt se aproxim~ 

rá a ye si y sólo Yt - Ye tiende a cero a medida que t se incre­

menta. Esto exige que bt--:»O cuando t-7oD 

La condición necesaria y suficiente para que bt. ~O es 1 b /L.. l 
con lo cual llegamos a la "condición de estabilidad" (Ver def. 

IV.l). Por lo tanto en este caso la condición de estabilidad -

es \ b \' 1. 

Definición IV.O: El vector Ye es un punto de equilibrio del mo­

delo BY.Je. + P :C. t. = O si Ye es el límite de Yt cuando t ->oo y Yt 

se sujeta a las condiciónes del modelo. 

Definición IV.l: Las condiciones de estabilidad son el conjun-

to de restricciones· sobre los parámetros que nos permiten llegar 

a un punto de equilibrio. 



Una posición de equilibrio es aquella para laque sucede: 

C+-• = Ct = C-t+• = 
Yl-• = '1+ ::-. 'ltt1 = 
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El vector Zf de variables predeterminadas puede partirse de la 

siguiente manera: 

t I 1 1 I · / ) Zt = (y.__,/ y,_,_,.-.'{.¡__.,..; z .. , ;:..__, / .. _ l-t.< 

donde Y l -i. ( i 1,2, •.• ,r) y Zt~ (J = 1,2, ..• ,S) son varia--

bles endógenas y exógenas con retardo, respectivamente. 

Definición IV.2: Se dice que un sistema es de orden (r, s) de 

notado por p (r,s) si contiene desfases máximos de orden r en -

las endógenas y S en las exógenas. 

Para un sistema ~(r,s} 

es: 

el número de variables predeterminadas 

K* r G + (S + l)K 

La forma estructural BYt + P Zj; = U.{; puede expresarse en térmi-­

nos intertemporales explícitos partiendo r de la siguiente mane­

ra: 

r = ( B,/B2, •.. 13..-, f'o, r., ... r,;) 

donde : 

'B::i es (G,G.) .J: 1,:i., •.• , '(" ó 
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Según esto, obtenemos para {'Zt 1o siguiente: 

.,. . s 

r Zt = 2:: "B.J 'ft.-:J + ¿ P.,Z-t-.:r 
J:;I .J:.o 

Haciendo 1a convención Bo 

lo dinámico es: 

B la forma estructural de un mode-

Resolviendo ésta Última para Yt suponiendo la existencia de 

B-1 - obtenemos la forma reducida de un modelo dinámico. 

... s 

Yt- = Lo TI'i.:r 'ft.-J + L Tr23 Zt-J +Vt-.J ______ __ { 71) 
J:I .J'::o 

donde' J: 1,2,, ••e_,'('" .:r~ .... _ ... ,s 

Ejemp1o 3: Consideremos el siguiente modelo: 

Y-t.. =. Ct +I-t +Gi 

Ct. ==<?lo +o11 'lt. + U-t1 

I-t.-=. ~·'h .• +~2(G,-Gl-•) + Uü 

La forma reducida de este mode1o es: 
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1-o<o 1-o<1 1- o(, 1- o(, 

De aquí obtenemos 1T, 'f TI 2. 

_fu._ o o d..c . .!.±6 -~' 
/-<X, ¡:c;z; \-d.1 l-o<1 

TI,= 
~ o o lT:i_= o(o o(, { l+é•J -c-~'&2. 
1 _o(, 1-o<o \ _o(, 1-o<. 

l-'· o o o (-z -~z. 

Si W-1; es una variable en el tiempo, el operador L tal que LWt 

Wt-i se llama el operador des:fase. 

Utilizando la convención usual de exponentes Li Lj Li+j y de 

:finiendo Lº Wt Wt obtenemos Lj W W Es decir 
t t-:r 

'1-i..-s \..:' y,._ 
z...__,, = L: Zt 

Aplicando ésto Último a (6) obtenemos: 

'(" "' u 'lt.L:BJ L.J" +Z-1: L l'::r L = -\:. 
:;¡:o .:r:..o 

J:.O 
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Obtenemos formas más sencillas de (6) y (7) que corresponden a -

las formas estructural y reducida respectivamente. Las nuevas -

expresiones son: 

'BlL)7't+rlL)2t =U-t -------------(&) 

Yt. =TI..¡ lL)'/t .. , +TI:i!(L) Zt. +"t _______ - l'l) 

donde: 
... 

'TT~lL) = ElT'll l''' 
.:r:' 

1Tz.l L) = t l1z;r l;r 
Y: .. o 

j 

Reducción del orden de un sistema 

Proposición: Todo sistema de orden (r,s) es equivalente a un -

sistema de orden(l, O) 

Demostración: 

Consideremos la estructura de primer orden dada por: 

'ft. 1 
'ir 1 

'it·o1: 

i!.~: + ----llü) z.,_, 

l 
• 1 

i!:-s.J o 

... 
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que se conoce como la forma estructural adjunta del modelo diná­

mico j>Cr,s) dada en (6) ó (8). Nótemos que el primer bloque de 

ecuaciones en (10) corresponde a la forma estructural de dicho 

modelo. Los siguientes r-1 bloques de G ecuaciones son identi 

dades de la forma Yt-:i -'f t-.T =O ,,.· .I::. 1,.2, • • •,,. Y"-1. 

Los subsiguientes .S bloques de K ecuaciones contienen identida-­

des de la forma Zt-j - Zt-j =O J = 1,2, ... S-l 

Con esto la forma estructural adjunta dada en (10) es equivalen­

te q la que aparece en (6) ó (8) y por lo tanto todo modelo 

~(r,s) es reducible a uno de primer orden de rG+SK variables en 

dÓgenas. 

Esta proposición nos permite analizar el modelo de primer orden 

en el que B(L) = B,L; í'(L) = flo y definimos f1 = f'o con lo que 

las formas estructurales y reducida serán respectivamente: 

B l L) 'lt. + í' z t = Ut - - - - - - - - - - - - - - ( I I ) 

Yt = Tr'I 'it-1 + 1Tr Z t + V t. _____________ ( I 2. ) 

Además hemos definido: TTyr = íTy ; lf¡ 0 = lTz. 

Ejemplo 4: Consideremos el siguiente modelo 

·et =o<+ (3 Yt:.--z. + ll1t: 
< > 

Yt = C-t ./-,l.-t 

En forma matricial nos queda: 

o 
-/ 

-C-c + Y-t 

- "" = lDt: 

=O 
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o bien, si Ct = '111: , 'h = Y2t ; lt = :lt obtc'1CT>lO:'>: 

o -:)(~~~·)- l~*) ( 
1 O ) ( Y1 i .) + (- ~ 

-1 r Y2.1 o -1 

Aplicando la proposición anterior, obtenemos la siguiente estruc 

tura de primer orden: 

le-: f) 

1 
! 

1 

L 

La forma final del sistema: 

(o -f>\ 
\.O o¡ 

o 
\ 

o)' ' _, 

(
o -«)-) 
-1 o 1 

! 
o i 

o 
10 
L 

Definición IV.3: Una ecuación en su forma final es aquella que 

expresa una variable endógena actual en términos de las variables 

exógenas y de valores retardados de ella misma, pero no de otras. 
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La trayectoria del sistema en el tiempo está dada por la trayec­

toria de su nivel de actividad, que es el elemento que se deter­

mina al interior del sistema; mientras la estructura se conside­

ra permanente en el tiempo, las variables exógenas se determinan 

en forma externa. 

Es necesario aclarar por otro lado que esta trayectoria no es de 

terminista sino estocástica en virtud de la naturaleza del sis-­

tema; de manera que el nivel de actividad del sistema Yt, se for 

ma de dos componentes: uno sistemático (determinista) y uno no 

sistemático (estocástico). 

Puesto que (12) es válida para toda t, retardamos un período y -

obtenemos: 

Sustituyendo esto último en (12) obtenemos 

Yt = lT-¡ (TI~ Y'-. .,_ -t- Tf z i". l-1 +\/ .__, )+ lTz :l< +\/t =TI~ 'f.t-2+ i_ TI~ TT, "-<-> + t lT~\I'" 
.::o 3::c 

Sustituyendo ahora Yt_ 2 en función de Yt_ 3 , zt_2 y vt_ 2 obtene- · 

mos: 

Sustituyendo ahora Yt-3 en función de Yt_ 2 , zt_ 3 y Vt_ 3 obtene-­

mos: 
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Siguiendo este procedimiento obtenemos finalmente: 

-- ------(FF) 

Esta última igualdad representa la forma final del sistema, que -

expresa la trayectoria del mismo en función de variables exóge-­

nas, un término estocástico y condiciones iniciales del nivel de 

actividad Yo que se consideran dadas y por lo tanto no estocásti 

cas. 

Si el componente sistemático Yt lo igualamos con: 

y el componente no sistemático Ut con: 

La forma final puede expresarse como 

donde 

Según esto último el sistema alcanzará un estado de equilibrio -

si y solamente si el componente Yt alcanza un nivel estable,· 

así como la autocovarianza del componente no sistemático. 
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Desde el punto de vista teórico, la estabilidad del sistema im­

plica que se han aislado a través de la construcción del modelo 

en el ciclo especificación-identificación-inferencia-los determ~ 

nantes del nivel de actividad. Decimos que se han aislado en el 

sentido de que se han identificado como externos al sistema, es 

decir como exógenas. 

El nivel ~e actividad se mueve en el tiempo impulsado por fuen--

tes estructurales y coyunturales. Las fuentes estructurales es-

tán dadas por la estructura misma del sistema y si este es est~ 

ble, van disminuyendo sus efectos con el paso del tiempo hasta -

no provocar.cambio alguno. 

Por el contrario, si el sistema es inestable, las característi-­

cas es~ructurales nunca dejan de perturbar el nivel de actividad 

y de hecho, su acción es cada vez más fuerte. 

turales de movimiento del nivel de actividad 

Las fuentes coyu~ 

son los estímulos 

externos; si estos sufren cambios, catisan impactos sobre el ni-­

vel de actividad mediados por la estructura. Si los estímulos -

externos se mantienen constantes el sistema alcanzará el equil~ 

brío eventualmente, si es estable, al desaparecer los efectos es 

tructurales de movimiento. 

La trayectoria de la función de autocovarianzas depende exclus~ 

vamente de la estructura y no de los estímulos externos, mientras 

que el nivel medio de actividad recibe impulsos tanto estructura 

les como coyunturales. 
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CONDICIONES DE EQUILIBRIO PARA LA FUNCION DE AUTOCOVARIANZAS 

Estableceremos ahora las condiciones necesarias y suficientes -­

para que ~a funci6n de autocovarianzas del sistema V(t, k) lle-­

gue a un nivel de equilibrio lo que implica un estado de equili­

brio para el componente no sistemático. Es decir nos interesa -

saber bajo que condiciones existe un tiempo t* tal que si t )t* 

entonces: 

\J(-t.,k.)-:: V(t+1,k) =.v(!.+2,k)::: V ( K) 

de manera que la autocovarianza se vuelve independiente del tiem 

po. Consideremos la ecuación 

Claramente estamos hablando de un concepto de límite y lo que 

queremos es que: 

lo que sucede si y sólo si 

\,,_,., n~'JL11-t··= 1.,,., TI; f ,,~~-:.n_ iTJ°'-] =Tí/ ,l•W\ Tr'jt.-~:~/L 1r,t,,_-~ o 
t-.,°'° t~ L ~ --::;,~ 

consideremos este límite expre~ando ny en forma can6nica, es -­

decir: 

1."'l P ~-""-'¡_:;· Jl. p-: J:"-·p· = Pr i,""' ,~-1<-~o(_,._.,J P' 
t.->oO L -L~ .. e--~ 
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donde W = P-l_n_ P01 = llwijll el límite de tina matriz es la -

matriz de los límites de sus elementos, por lo que es suficiente 

considerar el límite del elemento genérico de /\-t-''"w/\f. ... ·• que es: 

[ ' • J T-1<-I N-'"'w /\,_,___, ._ :J = ( >-. < '>-J) vJ Lj 

':.\ 1,"" (}-¡ >-.r)'-·"-~_)~J-=-º<i:) 1 >.e >-:r)L1 (':=) l At'. /,:. V< -::.1, '2., ·--, G 

e~ v¿!.do. V~ ·', VJ. 
V 

Por lo tanto la función de autocovarianzas del sistema alcanza -

un nivel estable si y solamente si todas las raices caracterís­

ticas de 1f son menores gue l en módulo; es decir si todas caen -

dentro del círculo unitario. 

Si el sistema es estable, el estado de equilibrio del componente 

no sistemático se alcanzará a través de una mezcla de ciclos y -

exponenciales que se van desvaneciendo. La velocidad a la cual 

se alcanza dependerá del tamaño de las raices; en particular de 

la dominante, siendo más rá~ida ~ientras más lejana de l en módu 

lo-más cercana a cero-se encuentre esta raíz. 

CONDICIONES DE EQUILIBRIO PARA EL COMPONENTE SISTEMATICO 

A diferencia de la función de autocovarianzas, el nivel medio de 

actividad del sistema dado por el componente sistemático Yt de­

pende tanto de condiciones estructurales como coyunturales. La -

existencia de un nivel medio de equilibrio, es sin embargo pura­

mente estructural. 
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El que se alcancen eventualmente estos equilibrios depende de 

ambos factores. 

Para analizar las condiciones de estabilidad de la estructura -­

(en su componente sistemático) los estímulos exógenos serán man­

tenidos const~ntes, de manera que partimos de la siguiente ecua-

ción: 

donde'§,= (Tíy - Ig) Yo +1\z z 1 que suponellzt O pa.ra t ... 1. 

Nos interesa determinar bajo que condiciones existe t* tal que -

si t > t* entonces: 

De manera que el nivel medio de actividad se vuelve constante en 

el tfempo. En otras palabras nos interesa que: 

b'Ít = IJ.'it+I =- • • • • • = o 

Si expresamos ÍJ. Y-t. :::: P A,·'p' S 

y tomando límites 
A -y n ( (' /\t-1 ) p-1 't° 

l1vYl lJ é == ¡- IW) /\ ::':::;, 

-t.-~ 00 t-~ 00 
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que se anula si y sólo si 

t-1 1 
/1wi /\ = 0<~1 t A..: L. t 

t.-':> oO 

Por lo tanto la condición de estabilidad del componente sistemá­

tico resulta ser la misma que la del componente no sistemático. 

Ejemplo: Para ilustrar la FF y las condiciones de estabilidad -

consideremos el ejemplo 3 anterior en el cual señalamos cuales -

son las matrices 7T. y lT:i.. 

La forma final en este caso es: 

t 1.-1 t::-1 

Y-t = 7T; Yo + L TT,.T 7T2. Z t-.r + L 7T,:r Vl-..T 
j: o :r:o 

Por otro lado: 

r (-&Y o o o o 

TT,.T = 
1 

¡ ( p1 r o o -(~.y o(, o o °'' --1-oi.1 -- l-o<1 

1 -

/<1-~·)~J o o 1-c<1 o o 
' 1-o<· L L 

Con esto: 

( <Xo / + f 2-
-f· ) 

7Ti ;r 7T:i. = (_A_ r-'- o(. o(, c(,(_1+/h) -o<'•fz 
l-o<1 /-o(¡ 

o<o(1-o<1) (_,.o(,)(_ 1-1-/h) -f2(1-d1) 
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y entonces: 

Por otro 1 ado 

7T, J V-t-.T 

Por lo tanto las ecuaciones finales son las siguientes: 

Según estas ecuaciones, la condición de estabilidad esl-P_j¿f. 
\ 1-oll 

Analizaremos sin embargo la estabilidad a travis de las raices -

de 1T. 
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Las raíces están dadas por f Tr. - A I" O; esto es 

..0- o o 
1 _,,¡, 

ln,->..JG;I =. ~ ->.. o - X·(.&-->-) =O <=) ). ::. o 
l -«1 1-c<'.. 

~I o ->-. 
e >--::. ~ 

/--o!..1 

de donde 

_>-, ~ 
1-«· 

; .A 2. = ). 3 =o 

El sistema es estable si y solamente si todas las raíces de-rr; 

son menores que l en valor absnluto; resultando en la condici6n: 

\ ~ 1 L I<=:=> .fj_ ¿_l < ) ·.31 ¿¡_o(,< '> o(,+(3,¿_ 1 
l-ol.1 1-o<· 

pues o ¿ o<'o L. 1 d r' > º 
Por lo tanto el sistema es estable si y solamente si <><'• +p• L. 1 • 
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CAPITULO V 

ESTIMACION DEL MODELO LINEAL GENERAL 

Consideremos nuevamente las formas estructural y reducida de nues 

tro modelo. 

B'/t + r"Lt.-;::. : __ lt 

Yt-= 1.-t TI +'Jt 

donde lT= -Efr 

Una vez analizado el problema de la identificación de un modelo, 

abordaremos ahora el problema de la estimación de parámetros. 

Las técnicas de estimación al igual que las propiedades de un mo­

delo, dependen de las características del mismo; 

Analizaremos brevemente los siguientes métodos de estimación: 

l. Mínimos Cuadrados Ordinarios (MCO). 

2. Mínimos Cuadrados Indirectos (MCI). 

3. Variables Instrumentales (VI). 

4. Mínimos Cuadrados Bietápicos (MCB). 

La técnica de estimación utilizada depende entre otras cosas de -

las siguientes: 

Depende de los supuestos que hagamos respecto a los términos 

de perturbación aleatoria del modelo. 
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Depende de los supuestos respecto a las variables predete~ 

minadas. 

Depende también del tipo de ecuación a estimar: 

ral o reducida. 

estructu--

Depende también de si queremos estimar las ecuaciones una a 

una o todas las ecuaciones del modelo en forma general. 

Nuestra intención en lo que respecta a este capítulo, no es pro­

fundizarnos en las técnicas de estimación; pues esto lo podemos 

consultar en muchos libros, por tal razón solo mencionaremos en 

que consiste cada una de las técnicas mencionadas líneas arriba. 

MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS CMCO). 

El MCO sirve para estimar los coeficientes de la forma reducida 

y la varianza del término de perturbación aleatoria t. Este mé 

todo se apliba.ecuación por ecuación y es uno de los más utiliza 

dos para la estimación de los parámetros de una ecuación, cuando 

ésta se encuentra en su forma reducida. 

Antes de iniciar el análisis de este método haremos algunos su-­

puestos, los cuales son necesarios para que se cumplan ciertas 

propiedades de los mínimos cuadrados. Esto_s supuestos son los -

siguientes: 

Supuesto l: Permanencia Estructural. 

Este supuesto significa que los valores de los parámetros no ca~ 

.bian durante el período de observación. 
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Supuesto 2: Regresores no estocásticos: 

Este supuesto exige que las ~ariables explicativas sean constan­

tes no estocásticas; su comportamiento no se sujeta a leyes pro­

babilísticas (este supuesto excluye regresores dinámicos). 

Supuesto 3: Ausencia de multicolinealidad: 

Este supuesto exige la indepen0.encia lineal entre los K regres~ 

res; es decir ~(Z) = K donde Z es la matriz de las variables 

explica ti vas y (> significa rango. 

El cumplimiento de este supuesto exige q~e el número de observa­

ciones sea mayor o igual que el número de parámetros (T~ K). 

Supuesto 4: Las perturbaciones estocásticas tienen media cero¡ 

es decir E(Vt.):=.O l/{::.1,'2., ••• ,-r 

Esto significa que en promedio, el comportamiento de la variable 

de respuesta (endógena) se ptiede estudiar a trav's del ~omporta+~ 

miento de la parte sistemática de la ecuación. 

Supuesto 5: Homoscedasticidad. 

Este supuesto significa que las perturbaciones aleatorias tienen 

varianza constante en los distintos períodos de observación: es 

decir Vo..< (Vt) = u- 2
• 
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Supuesto 6: No autocorrelacióñ. 

Este supuesto significa que no debe existir dependencia lineal 

entre las perturbaciones estocásticas; es decir E (Vt, \} s):. 
= Cov( Vt, vs) =-o 'd f_ F s 

Supuesto 7: La~ perturbaciones estocásticas se distribuyen como 

una normal; es decir Vt ,..,_, N 1 D (O, G",_) 

En el siguiente capítulo veremos como afecta al modelo, el hecho 

de que no se cumpla algún supuesto de los anteriores. 

ESTIMACION POR MCO, 

Dado que ~ste método se aplica ecuación por ecuación, considere-­

mes la i-ésima ecuación del modelo en su forma reducida: 

K 

Yt = I.~j.:ITJ +Y~ 
..J:..1 

Supongamos que tenemos T observaciones de cada variable. 

cialmente se tiene: 

'/, z .. z •. ---- --:ZKt TT, v. 
y,_ l., 1.. i,_,_ _____ z ..... rr .. Vi 

- 1 1 1 1 + 1 1 
1 
1 

'h z.i, .z 7-l:. ----ZKt ir ... ""-

Matri--
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Nótese que hemos cambiado el orden usual de los súbíndices en la 

matriz z. En este caso Zkt corresponde a la t-ésima observación 

de la k-ésima variable. De esta manera las t-observaciones de -

la k-ésima variable forman la k-ésima columna. 

Sea P=[P1 , P 2 , ... , PK~ el vector columna de los coeficientes -

es timados, es decir fr.: = P:. A.= 1,, -z, - . ~,, K 

,. 
.Entonces Y = ZP es el vector columna de los coeficientes de re-

gresión y V = y_Q es el vector columna de los residuos de la re 

gresión. 

El MCO consiste b'sicamente en minimizar la suma de los cuadra­

dos residuales. 

Consideremos: 

b'-P'Z')('l-lP) _ ______ J.V·I) 

Sea P función lineal de Y, entonces P = CY (donde e es una matriz 

de dimensión K X T). 

da: 

Sustituyendo esto último en (V.l) nos que-

s-::. (v'-Y ·e' z•J ( Y-"2C 'f) =.Y'( I- e' l')(1- z e)= y·(.r-c2·- r.c + cz·.zc)y 
5 urr;ando y re5tando el n1..llne,,-o Yea/ Z(z.•z.r'z• ob/c,,.,onos 

s = Y'(z- c:z·-z.c. +z (z•2)'2 ·-z ( ,i.•z)z ·+e z• K) y= Y' (I- l( z·z )2·) y + 
+Y'( -r.cz.·ztr:.'- c2·-2c+ c'z.'zc)y. 
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Como el primer sumando de esta última igualdad no depende de e, 

sólo nos fijamos en el segundo sumando pues nos interesa encon­

trar C haciendo S mínima. La expresión: 

:e ( z• r. )' Z' - e' r. ' - 2 c. +e' Z' z. e = ( 2 (l' 2 )':2 ' - e' 2')( 2 ( z' l) z ' - z. e) = A' A 

donde A= Z(Z' zf1 z' - zc es una matriz simétrica 

Por lo tanto tenemos: 

Pero (AY)' AY= Y'A' AY es la suma de los cuadrados de los elemen; 

tos de AY cuyo valor mínimo (cero) se alcanza cuando A = O; es -

decir Z ( z' Z ¡-' Z 1 = zc. 

Esta última igualdad nos permite calcular el vector de parámetros 

estimado P. Es decir: 

_, -· i':(l'~).i:'= ;::e<-> 2 1 2 (Z'Z)z'= z.'z.c ~ > .2'=z'zc< :> 

<=> (;z'"2)
1
2:'= e ~'7 (Z'"2f

1

2'Y= CY<:¿=> (z•2Yz'Y=.P 

P= <z 1 z) 1 
zly 

Bsta última igualdad (V.2) representa el estimador mínimo cuadrá­

tico que minimiza la suma de los cuadr~dos residuales. 
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MEDIA Y VARIANZA DE P. 

E1 vector de paiámetros de la regresión está dado por (V~2). Si 

las variables exp1icativas de 1a matriz Z, son todas e1las exóg~ 

nas entonces P resulta ser insesgado como se muestra a continua 

ción: 

tomando esperanzas tenemos: 

E(P)= E(TT·f-(z•¿)'-z:•v) == 7T 
.·. E(P}=7T 

Estimación de ~z. 

En nuestro mode1o estimado tenemos: 

V = '/- -:l. p = y - z ( 2.' :¿_)' z. y = ( I T - "J ) y= ,Ñf y 

donde: /..J-:= Z(2'2f'.z' d 11:= Ir-N 

Por otro lado tenemos: 

¡.1-z= zcz·zr'.z·.z.::: z : l'-12 =<J..--N)z =.z-2 =O 
.·.V== M("nr+vj=(l·l~)"TT-1-MV= ;l1V........, ,•/(O/ cr-'M) 
S(P)= (Y-2.P)' (Y-ZP) = V'V = V'l1V 

•• • ...!__ \J'MV =. -' S(P) _......, ~ 2 '¡/ E(_!_ S(P)'- T-K. 
. (JZ 02. ,-_,,_ l (JZ ) -

:. E f_i S(P)) - CJ:z. 
\ T-K,. -
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El estimador MCO de la varianza esEá dado por: 

- _(V.4) 

Por otro lado tenemos lo siguiente: 

Va..- p= E[ (P-E(f'))(P-E(P>Y] = E[(P-TT)(P-lf)'J=E[(n)'z·v][v•z(i!.'.2)J= 

= (z'z)'z· E(vv') z(z'z5' = \f(z•zf 

_ _ _ _ _ _ _ _ __ _ _____ (V. 5) 

Por lo tanto según (V.3) y V.5) nuestro vector de parámetros es­

timados tiene la siguiente distribución: 

donde <lz(Z'Z)-' es la matriz de covarianzas de P. 

Sesgo y consistencia de P. 

Las propiedades de sesgo y consistencia de P se resumen en las -

siguientes tablas. 
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PROPIEDADES DE SESGO. PROPIEDADES DE CONSISTENCIA 

~ 
INDEPENDEN AUTOCO 
CIA SERIAL RRELA= 

t CION 

·~· INDEPENDEN AUTOCO 
CIA SERIAL RRELA= 

t CION 

Exógena Si No Exógena Si Si 

Endógena Endógena 
con re- con re-
tardo. No No tardo. Si No 

Teorema de Gauss-Ma~kov: El estimador P dado por (V.2) es el -

mejor estimador lineal, insesgado. 

Demostración: 

Sea P* otro estimador de rr tal que P* es también función lineal 

de Y, es decir P* = C*Y (C* matriz de dimensión K X T). 

sea e =c"'-(z•¿f'.z• entonces 
P* = c:.. ... y =(e +cz.·z.fz')Y =(e+ c2·.zfz')(.c1T-1-v) 

=(cz.+I}77+(c + (2'ii!fZ')V 

Tomando esperanzas tenemos: 

P-.:.E;( P* ):=( Cl!+I) TT = TT ~cz = OKXK (pues estamos suponiendo que P* 

es insesgado). 
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Calculando la varianza de P* obtenemos: 

vo.'" P*=Yo..'<" [c. +cz·zr'-2'] v = [e +(Z'l)'z°]E(v\l')[c-1- ztz·1>}= 

::::. cs 2
[ c.+ e i·zfzd[ e+ 2 cz· .;;f']= cr'-[ e c'+c z (2·z)'+ (z•zJ'z:c'+(z'zfJ= 

'2 _, .2 _, 

=u-ce'+ v''-(z·n ~ cr (rz) = Vo..• P 

Var P* ::>,.. Var P 

La igualdad se cumple si e=. Q (matriz cero). 

P es de varianza mínima. 

MINIMOS CUADRADOS INDIRECTOS <MCI). 

La técnica MCO resulta adecuada cuando se quiere estimar una -

ecuación en su forma reducida. Sin embargo una ecuación estruc-

tural estimada por MCO, por lo general no proporciona estimado-­

res consistentes ni insesgados. El método MCI es adecuado para 

estimar los parámetros de una ecuación estructural cuando dicha 

ecuación está "exactamente identificada"; es decir cuando el n6 

mero de variables predeterminadas excluidas en la i-ésima ecua-­

ción es igual al n6mero de endógenas incluidas menos uno. 

Consideremos las ecuaciones de consumo e ingreso ya tratadas a -

lo largo de este trabajo. 

Yt. = Ct +1.~ - __ -~ (V.6) 

et: = o<+ (3 Yt: f U t. _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _e v. 1 > 
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Cuyas ecuaciones en su forma reducida son respectivamente: 

Y-t. = I ! fi ( o<. +- it: + u t) - - - - - - - - - - - - - - (V. 8) 

C t = _t_ (o<. + f L t. + LÜ) _ _ _ _ _ _ _ _ ·- ____ ( V • 9 ) 
1-f> 

La ecuación (V.8) muestra la dependencia entre Yt y u~. Esta -

dependencia repercute en las propiedades de los estimadors. Ve~ 

mos porque~ 

Expresando las ecuaciones (V.6) y (V.7) como desviaciones con -­

respecto a la media obtenemos: 

Yt.-Y::: C.t-C.+.i.t.-I 

c~-c: = f'(Yt-Y)+ Ltt-il 

Para la segunda de estas igualdades tenemos: 

(c1;-c)( 'lé - -Y)::= f> ( '{._-9)z+ ( Ut. - ü)( Y-t-Y) <-> 2:_ ( Ct-c J(Yc·9) = 
= f' L ( 'lt.-'tf + L ( U.t- ü)( 1t - y)==/ ,6-::::. .8+ L ( 'lt-Y)(U1:-Ct) ::: 
. ,. 1 z:. ('lt..-?)2.. 
= 8 + /?1y"'- • 

1 'fl7yy 
es dependiente de Ut entonces Myu .¡,. O y asimismo l'Ylr"'-.i:,ó 

. rr/y.,, 
Como Yt 

,.. 
Así que EC{3) .¡,. f>; esto significa que la estimación de (3 por MCO -

no es insesgada a menos que E. ( ~ \ = O 
YYlyy J 
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Este.problema se resuelve aplicando mínimos cuadrados indirectos 

(MCI), el cual proporciona estimadores consistentes e insesgados 

de los parámetros de una ecuación en su forma reducida cuando di 

cha ecuación está exactamente identificada. Este método consis-

te básicamente en deducir las estimaciones de los parámetros de 

una ecuación a partir de la estimación de la forma reducida. 

Analizaremos el caso general. 

Consideremos por ejemplo la primera ecuación de nuestro modelo -

(aunque puede ser cualquier otra). 

aquí suponemos que 

a) Se cumple normalización, es decir f" =Í . 

b) Hemos reordenado la ecuación de tal manera que las G, varia­

bles endógenas que aparecen sean las H primeras variables y 

las K, variables predeterminadas que aparecen sean las J 

primeras variables. Convenimos pues en que G, = H y K 1 = J 

Haciendo una regresión de las YA (i = 1,2, ••• ,H) sobre las ZK -

(k = 1,2, •. K) obtenemos los coeficientes e~timados Pik" 

A partir de estas estimaciones podemos deducir estimaciones de -

~2.• ••• , A,. y ~ .. )¡\'1.., ••• , · d1. resolviendo un sistema de ecuaciones. 
r ,.. " J 

Es decir obtenemos ~ y ~ a partir del sistema: 
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~ <!f- ,.. 
-~. = p,, + .t l<- P¿, -J 
-~z. =P • ._+¿_ (.3• P<z. 

: i=2.. - - - - - - - - - - - - - - - - -- (A ) 
·' . 
' 1 ... ,.. 

-~, P,, + st-1• P¿ 3 ... ,.. J o= P.,,.,+ °;2: ¡!J• P¿, :r+> 
: 1 :.z . . 

' .. ,.. 
o = P,"' + L. 13• p,"-

i:. 2. 

-·----(.B) 

Podemos expresar la primera ecuación de un modelo en su forma -­

estructural mediante la expresión: 

'/•+~._'fi.+···+~M°'IH-!-~'.2,t-~zlz.+···+~~~.l'=Ll.1 -------- -----{V.ll) 

Sustituyendo cada una de las Yi por su correspondiente expresión 

de la forma reducida tendremos a (V .11) en términos de Pi.r ; 

donde las Pt:r son los estimadores MCO de IT<s en la forma reduci­

da de la ecuación considerada. 

Los subsistemas (A) y (B) representan las ecuaciones que igualan 

a cero los coeficientes que resultan de factorizar las Zi en -­

(V .11). 

Es decir, la expresión: 

_______ _: __ (V .12) 

Se sustituye en (V.11) para obtener~ 

asociando adecuadamente obtenemos: 



(A, + ~~ Pzo + · ·· + f11~ P.,1 +d',) Z., + ( f',. >,-pzPzz .¡. • • • +f" PHz + 3',.) Zz +­
+ (?•.r• t:·P._,. + • · • +~HPH;+6',)2:r= U., 
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Ahora bien; suponiendo la independencia lineal entre las Zi, una 

combi·D.ª-C!iÓn lineal igualada a cero obliga a que los coeficientes 

respectivos de las Zi son todos iguales a cero; es decir: 

P.1 + f3z.. Pz1 + · · ·+ @ttPtu + ~·. -=.O~ 
Pn+ pL Pu+··· +~HP,1,_+ ó\-=o <c="l 
' 1 ' 

' 1 
1. 

' 
! ~1~'; 

\\J-f-flzPz.r+ •· ·+ 13"P.,,.+ ~J ~O<:-> 

P11 + f2..P2.1 +- ... +-f3H p,.,, = --)1
• 

P.2 + ~· ~:2. t .•. + ~H P;1:i. = - di,_ 
1 1 

' 
P.l + (3z P2:r +- ... + pq_PH.r =-a~ I' 

Esté sistema genera el subsistema (AJ es decir: 

-- -------------(A) 

UJ! raz~pmiento an}logo nq,;¡_ permite calcular •. (BJ. recordando que., 

d1 .r+r • 61,¡+ 2 , ••••• , ~ k son iguales a cero. 

Si la ecuación está exacta-men.te identificada ( K:...J = H-1 J el su!?_ 

sistema (BJ que consta de K-J ecuaciones podrá resolverse para 

los H-1 parámetros f3"-, .•• , {!. H y obtener así Si,. , ~2 , ••• , ~ j de 

(AJ. Sin embargo cuando la ecuación está sobreidentificada de­

bemos aplicar otro método que veremos más adelante. 
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Ejemplo: las ecuaciones {V.8) y (V.9) expresadas como desviacio 

nes con respecto a la media se transforman en: 

Y+.-Y=-!_(it-.-T)+ -1- (l.ü:-ü) 
1-{3 1-{3 

.~r-c = ~ (ic-T)-1--1-(Ut:-<:<..) 
1-p 1-¡3 

Aplicando MCO a cada una de las igualdades anteriores para esti 

mar los coeficientes respectivos obtenemos: 

(1'\_ L.('ft-'i)(.i..¡,_-.L) _ mz.: _____________ (V.l3) 

'.t-13) - 2..(L-1;-.1:)2. - YY!i.< 

( ~)-- 2...(C.t-é!)(.A.'.t-.Z) _ )rJc..<. -r- ------------(V.l4) 
i -(3 L. ( ..L-c-X yz ff/_¿.z 

Las dos estimaciones de ~ diferentes son consistentes si se cum-­

ple: 

"' _,_ 
1 -(3 

1 < '> )r;y¡_ - P1c.l.. = h1..<.:.:. 

Demostración: Consideremos la ecuación (V.6) expresada como des­

viaciones con respecto a la media. Es decir: 

Yt - Y= C!-t: - 'l! + .. i.d. -.J: <=:-> 2... ( Yt::-'i )( .. ú-I) = 2 ( Ct. - e )(,,:_t:-I) -1-

+ L. (,it:-Z)2<-> h1y;_ =.}71,;.:.. +)77.L.:. ( )' /rly..:. -me..:. ::: J?'l,;;. 

que era lo que se quería demostrar. De esta manera obtenemos la 

misma estimación de# en (V.l3) y (V.l4). 
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Por otro lado el coeficiente estimado P, de la forma reducida -

está dado por: 

P, _ me...: < "> A - P, < '""~-= Jl. <i » -~ 
m;.;. 1-(3 - 1+ P. Y11c;.+m.t.: 

3: 
1 

-- -<-
_____________ (V .15) 

Por lo tanto la estimación por MCI se puede calcular a partir -

del cociente de momentos, aunque~ dada por (V.15) resulta con-­

sistente pero no necesariamente insesgada. 

METODO DE VARIABLES INSTRUMENTALES CVI) 

El método de las variables instrumentales (VI) al igual que MCI 

se aplica solo a ecuaciones "exactamente identificadas" y prod!:!_ 

ce estimadores consistentes aunque no necesariamente insesgados. 

Por lo tanto parece que la Única diferencia entre MCI y VI es -

la diferencia de método; es decir la manera de conseguir un es­

timador (digamos~), pues ambos métodos llegan al mismo estima-­

dor. 

El método de VI consiste fundamentalmente en utilizar una varia 

.ble que sea independiente de la perturbación aleatoria (es de-­

cir una variable predeterminada) para calcular los momentos res 

pectivos. 

La manera general de tratar la estimación por VI es considerar 

una ecuación cualquiera del modelo (digamos la primera) 
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En J.a cual. tenemos H-1 coeficientes ~ y J coeficientes ~ a esti 

mar. 

Para conseguir tal.es estimaciones necesitamos H-J.+J ecuaciones; 

estas ecuaciones J.as construimos formando J.os momentos con J.as -

variabJ.es predeterminadas z 1 ,z2 , •.. ,zj que son independientes 

con U. Por J.o tanto estas variables pueden considerarse instru-

mental.es con respecto a el.las mismas. Para los productos cruza-

dos incluimos J.as variabJ.es Zj+J.' Zj+z·····Zk en_... lugar de 

De esta manera formamos las H-l+J ecuaciones siempre y cuando -­

haya exactamente las suficiente~ variabJ.es predeterminadas •ex-­

cJ.uidas que se puedan utilizar como instrumentales en lugar de -

J.as endógenas incluidas, es decir si K-J = H-1. La soJ.ución de 

tal.es ecuaciones dará J.as estimaciones por VI que son anáJ.ogas a 

J.as estimaciones por MCI. 

EJEMPLO: Consíderese J.a ecuación: 

CaJ.culando J.os momentos para Yt obtenemos 

es decir 'Yncy::::. ~ Yf!yy +YYlyu 

1 ,.. -'- yYj c. y 
como Y es dependiente de U. ~> Yfl'lu :FO, eV\i:.o'flc.es f!> 1 ~ . .., y 
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Esto último significa que p no es insesgada a menos que E(m~~)=o 

Sin embargo considerando la ecuación (V.6) en la que ¿~ es una -

variable exógena podemos calcular los momentos para Yt utilizan­

do it. Es decir it se utiliza como variable instrumental ~para 

obtener: 

~"> Yflc.;.:::: f5h'lv~+11\u.A. =-{!> rn...,;. (debido a la independencia entre 

U e i). 

Po~ \o -\-c.<\\o 
___________________ (V,16) 

La ecuación (V.16) es la misma que (V.15); es decir, el estima-­
dor ~ obtenido por MCI es el mismo que se obtiene por VI. 

Si la ecuación está sobreidentificada (K-J>H-1) entonces se 

aplica el método de los Mínimos Cuadrados Bietápicos (MCB) que 

a continuación analizaremos. 

MINIMOS CUADRADOS BIETAPICOS ( M C B) 

Cuando una ecuación del modelo está sobreidentificada (K-J H-1) 

no sabremos cuales de las variables predeterminadas escoger pa­

ra utilizarlas como variables instrumentales. Este problema se 

resuelve utilizando el método de MCB que como su nombre lo indi 

ca, se realiza en dos etapas. 

El desarrollo de este método es el siguiente: 
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La forma estructural de un modelo está dada por la expre~ión: 

B 'lt + f' Z i = Ut. _________ _ _ _____ ( V. 1 7 ) 

Sin embargo cuando iniciamos el estudio de un modelo la ecuación 

(V.17) aparece en la forma 

!:!. r '1 .. 
-¡ ~ 

U, '1 .. , • - • ':ltt z .. z,,, • • .. zK, 
1 f'' ~z• .... - ~.t• 

~.l. i ~.¡ ~zt .. ·':Ju. 

J 
U2 Z1:. lu ..... • 

1 ;" ,.. . '" '· ' + 
t .. ~,. .... :it~, 

( 

' ( 

~~f; U.i ~t ~.t ~~t ••• Ytt .Zotlzt••• r .. t,. 

o en forma más compacta como: 

~-1: =(''lt,ZtJ( ~)+Ut _____ ------------<v.10> 

Donde Yt es la matriz de.variables endógenas, Zt es la matriz 

de variables predeterminadas (en estas dos matrices aparecerán 

muchos ceros), ~t y rt son los coeficientes respectivos de yt 

y zt: ut es el vector aleatorio y yt es el vector de variables 

endógenas para el cual se construye el modelo. 

Por otro lado la ecuación Y = -Ei'rz ·+U nos muestra que EY 

-·· -B r Z. 

La matriz E Yt es entonces la submatriz de EY que corresponde 

a las variables dependientes de el lado derecho de (V.18). Es­

ta ecuación la podemos expresar'en la forma siguiente: 
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~t = (E "'lt., Zt) ( pt) + Ut + l Yt - E 'tt) ¡5t: ___________ ( v .19 > 
. <l't . 

La matriz (E Yt• Zt) es no estocástica, pues la aleatoriedad -

de Yj se elimina con el operador esperanza. Por otro lado los 

elementos de perturbación en (V.19) tienen media cero, varianza 

constante y no autocorrelacionados. 

El problema es que E Yt en virtud de ser una submatriz de EY, -

es deconocida. Para estimar EY 

del modelo en su forma reducida. 

aplicamos MCO a cada ecuación 

Dadas las propiedadei de la -

matriz Z, EY resulta' ser la mejor aproximación. 

Consideremos por ejemplo la primera columna de Y, 
de escribirse como: 

y,= z (z· i tz·'I, + w. 

la cual pue-

donde w, = MY, es el vector residual MCO de la primera ecuación 

en su forma reducida y M = I - Z (z•z¡-1 z•. 

De manera general tenemos: 

(!J .. ~:'2, . .. ~h.)= .C:(Z'lfl'( '{ •. Yz, .•. Yt.) + ( Wo,Wz., ···;Wt) 

o en forma más compacta como 

'l-:2P +W 

donde: P= (Z'.C fz• Y 
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El estimador MCO de EY es entonces ZP 

donde P = (Z'Z)-lZ'Y 
t t 

y 

Tenemos entonces lo siguiente: 

lª etapa: la primera etapa del metodo MCB consiste en aplicar 

MCO a cada ecuación en su forma reducida, para conocer E Yt y 

reemplazarla en la ecu~ción (V.19) por 

~t =('ít-Wt, Zt)( ~:) + Ut + Wt~t ---- ----- _(V.20) 

2ª etapa: la segunda etapa del método MCB consiste en aplicar 

MCB a (V.20) para obtener estimadores bt• et de ~t y Pt· 

Esto significa que debemos resolver las ecuaciones normales. 

Como Z't Wt es una matriz cero, puea es una submatriz de Z' ~ 

= Z'M Yt =O; utilizamos este resultado para obtener 

('li:. -INt )' ('lt -Wt) = ( 'lt. -w-t.)' Z Pt -= 7'~ :Z Pt = 'I~ ( 'lt. - Wt) = 
= '{~ '/t - '{i, V-Jt = '/~ 'lt -(2. P-1: i-IJ\lt) Vllt = 'lt '/1: -\fil{ \Nt ______ _(V. 2ll 

Este Último resultado lo sustituimos en (V.20) para obtener: 

Yf:. lt) (bt) . 
Z~Zt; Ct 

. 

______ ....(V.22) 
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Este Último resultado muestra que la única diferencia con las -

ecuaciones normales ordinarias (MCO) es la corrección de las s~ 

mas de cuadrados y productos de las variables dependientes por 

medio de MCO a los residuos de la forma reducida. 
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CAPITULO VI 

EVALUACION DEL MODELO LINEAL 

La calidad de los resultados t~nto teóricos como prácticos, que 

puede ofrecer un modelo estimado está en función directa de la 

calidad estadística de los estimadores de sus parámetros. La -

evaluación econométrica de un modelo consiste precisamente en -

an3lizar la calidad del modelo estimado. Por tal razón una vez 

analizado el problema de la estimación pasamos ahora al tema -

de la evaluación del modelo. 

Analizaremos los siguientes puntos: 

l. Coeficiente de Determinación. 

2. Multicolinealidad. 

3. Heteroscedasticidad. 

4. Autocorrelación. 

COEFICIENTE DE DETERMINACION 

Consideremos el modelo Y= f>Z +U= (3,Z, + /S2 Zz_ +U 

El segundo momento de una distribución nos da una medida de su -

dispersión, si la distribución depende de sus dos primeros mome~ 

tos como es el caso de la normal;este segundo momento y la media 

determinan la distribución. Tenemos además diferentes formas de 

medir este momento: 

otro punto. 

alrededor de cero, de la media o de algún -
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Uno de los supuestos que hicimos al hablar de la técnica MCO es 

que los términos de perturbación tengan una distribución normal. 

Partiendo de este supuesto consideremos el segundo momento mues 

tral alrededor del cero de la variable dependiente como medida 

de su variabilidad. 

f_ Y~ =YY _______________ (v1-1) 
.. ,.. 

La ecuación (V.5) del capítulo anterior es: 

Y'M'i 

es decir N z cz•zi-1 z· M = I,-N 

Notemos que N + M = IT. entonces 

Y'Y =Y'JT Y =Y'( N+M)Y= Y'NY+ YMY 

Por otro lado también tenemos: 

. /' A 

Y = ( N +- ¡v¡ ) Y = N Y + M Y = Y+ U 

donde Y= Z~ =-Z (z'zfl.,'Y= NY ~ 

U =-Y-Z~ =Y-Y= (lT-N)Y=MY 
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~ ,.. 
Los. segundos momentos muestrales alrededor de cero de Y y U son 

respectivamente: 

,.. ~ .._., 
-y·y =YNY 

A A 

:;J U.' U= U'M U =Y'MY 

En virtud de la simetría e idempotencia de N y M 

Por lo tanto la ecuación (VI.l) puede expresarse como: 

A A /"-,A 

:! 'Y = -y I y + u u - ---CVI.2) 

Esta Última ecuación expresa la variabilidad de Y en función de 

dos componentes: 

a) Uno que da la variabilidad de Y explicada por su relación 

lineal con X 1 (Y'Y). 

b) Otro que da la variabilidad de Y no explicada por su rela­

ción lineal con X, (U'U). 

Dividiendo la ecuación (VI.2) por el t'rmino Y'Y obtenemos: 

::t.!.:f__ li "•Q "1"' /'> A 

'f''I - y•y +~'Y<=>~·~+ ~:~ = J --- ------<vr.3) 

DEFINICION VI.l. El coeficiente de determinación R2 se define 

como la proporción ae la variabilidad de Y explicada por su re­

lación lineal con las k variables predeterminadas Z, es de-­

cir: 

,A A 

1 - u I u - - - - - - - - - - - - - _(VI. 4 ) 
yy 



10 o 

Dado que tanto Y'Y, 

(VI.2) nos dice que 

fórmula (VI.4) nos 

ta entre Y y z, R 2 

se dice que R2 es 

,.....,... "'" Y'Y y U'U son mayores que cero, la ecuación 

Y' Y ~ Y' Y. Así que O ~ R 2 ~ .1 . Aún más la 

dice que mientras mayor relación lineal exi~ 

se acercará más a 1 y viceversa. Por ello 

una medida de la bondad del ajuste de la re-

lación lineal entre Y y Z. 

El estadístico para la prueba de significancia y de la regre-­

sión: 

Jlo f =O V·S 

Se puede expresar como una función de R2 • 

ANOVA* 

h= ~· z·z ~ F ( K, 1- K) bajo 
1<5" 

!1 C:On'iO Y= zl :J s2=- " /\ /i U.'u (T-K) con 

El estadístico es el 

Ho. 

lo que 

,.. ,,... ,.. ,..._ /_ . h- 'i'Y • T-K. _ 'J''tri' Y 7:=.!S.. __E:_ EL{ ( ). - a·a J<. - ú. 0./Y'Y • K = .l~~:t K ------ ---- VJ·s 

Con lo que si R2 crece, h crece y tenderá a caer en la región 

crítica, rechazando la hipótesis nula y viceversa. 

Sin embargo R2 presenta el problema de crecer siempre o al me­

nos no decrecer al incluir más regresores, ya sea que estos 

sean o no adecuados. 

Para corregir este problema se ha definido el coeficiente de de 

terminación corregido R2 de la siguiente manera: 

Ú.' ú/c T- ¡¿) 

y'y/(r- ') 
1- (J- p_Z) T-1 

1-K 

n1a.s 

- ---- --- --{VI.6) 
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Al dividir por T-K y T-1 respectivamente obtenemos estimadores 

insesgados, pues esto provee una corrección en los grados de li 

bertad. 

De esta manera R2 puede decrecer al incluir más regresores, ya 

que si bien el crecimiento de R2 lo "empuja hacia arriba", es­

to se ve compensado por el factor T-l al incrementarse K. T-K 

La raíz d. e R"- pos1t1 va se define como coeficiente de correla-­

ción múltiple. 

DEFINICION VI.2 El coeficiente de determinación parcial de 

una o un subgrupo de variables se define como la proporción de 
la variabilidad no explicada por los restantes regresores de -

la variable dependiente que es explicada por este subgrupo. En 

otras palabras es el coeficiente de determinación dado que ya -

se incluyeron las demás variables. 

Ejemplo: 

R""..,,, x:i /X, es el coeficiente de determinación parcial entre Y y 

X2 cuando ya se ha incluido x1 ; es decir, que tanto explica x2 
de la variabilidad de Y no explicada por x 1 . 

Los coeficientes de correlación parcial se definen como las --

raíces positivas de los correspondientes coeficientes de deter­

minación parcial. 

En el ejemplo anterior tenemos el coeficiente de determinación 

parcial entre Y cuando ya se ha incluido x1 
:.z. I 1 ¡... I' • 

Ryx./><•=J-U-=.1~ 
Y'M Y 

dado por 
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Donde: 

E= M,U y M1 = IT - N1 es una matriz simétrica e idempotente 

que además anula Z, ; es decir M, Z, =O 

Jl.,,>n~ /1"""/,do del >no,/clo I'= (3,Z,-1- f;,.Z.z -1a 

MULTICOLINEALIDAD 

Al hablar de la multicolinealidad nos estamos refiriendo a la -

dependencia lineal entre los regresares durante el período mues 

tral. La multicolinealidad entre las variables puede ser alta 

y exacta o bien alta pero no exacta. 

Consideremos la matriz Z'Z. 

Cuando det (Z'Z) =O decirnos que existe una dependencia I..!..=.::, 

neal exacta entre los regresores, en tal caso Z'Z)-l no existe, 

por lo que no es posible estimar los parámetros. 

Cuando det (Z'Z) =O la multicolinealidad es alta y exacta. 

Por otro lado si det (Z 'Z) es muy cercano a cero, entonces 

tendremos un tipo de multicolinealidad alta pero no exacta. En 

este caso es posible estimar los parámetros del modelo, pero di 

cha estimación es imprecisa e ineficiente; es t. o en el sentido 

de que al aumentar o quitar algunas observaciones podría traer 

como consecuencia cambios drásticos en los valores estimados de 

f'>. 
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Consideremos el modelo: 

y supongamos que zl y z2 presentan multicolinealidad inexacta. 

Lo que sucede en este caso es que z 2 es tan cercana a ser fun­

ción lineal de z1 que la regresión no es capaz de distinguir 

entre ambas en cuanto a su asociación lineal con Y. 

Si z1 y z
2 

son altamente colineales, entonces las regresiones 

de Y sobre z
1

, Y sobre z 2 y Y sobre z 1 y z 2 tienen coeficien­

tes de determinación prácticamente iguales; pero mientras los -

coeficientes de z 1 y z 2 son "significativos" en las dos prime­

ras regresiones, uno de los dos o ambos no lo son en la tercera. 

Una consecuencia de la multicolinealidad inexacta es que nos -­

puede llevar a conclusiones incorrectas, debido a que puede a -

veces no ser detectada. La multicolinealidad inexacta puede --

ser detectada en base a lo siguiente: 

al Estimadores ineficientes, con varianzas muy grandes y por 

lo tanto poco significativas. 

b) A pesar de que todos, o casi todos los coeficientes sean -

no significativos; el estadístico ANOVA puede ser altamen­

te significativo. 

c) Estimadores imprecisos, de modo que la inclusión o exclu-­

sión de algunas variables puede causar cambios drásticos -

en ellos y su significancia. 
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El problema de la multicolinealidad puede interpretarse básica-

• mente como un problema de falta de información; es decir, los -

requerimientos de información de nuestro modelo no son satisfe­

chos por los datos. 

De acuerdo a esto, la solución adecuada al problema de multico­

linealidad es incorporar información téórica o empírica; aunque 

también existen propuestas puramente estadísticas las cuales 

presentan la desventaja de carecer de significado económico y 

serán útiles sólo si el único propósito del modelo es el de pr~ 

dicción. 

Estas propuestas son: 

La regresión surco, que consiste en incrementar la diago-­

nal de z•z. 

Componentes principales: consiste en s~leccionar híbridos 

de la matriz Z que resuman la mayor parte de la varia-­

bi lidad de las K variables involucradas. 

AUTOCORRELACION 

Matemáticamente podemos expresar la independencia entre las pe~ 

turbaciones aleatorias como: 

E ( U.t, Us)= O 

lo cual significa la NO autocorrelación entre dichas perturba-

cienes. Sin embargo y sobre todo en Series de Tiempo se prese~ 
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ta la autocorrelaci6n entre las perturbaciones estoc's~icas, lo 

que significa que no hay independencia entre las perturbaciones, 

de manera que 

En tal caso la matriz de varianzas y covarianzas U deja de ser 

C!iagonal. Así que en presencia de autocorrelación se tiene 

U ~ N (O, CT-z.JL ) 

siendo..Jl. una matriz TXT no diagonal y manteniéndose el supues­

to de homoscedasticidad. 

Las propiedades de sesgo y consistencia se resumen en los si-­

guientes cuadros: 

PP.0P1c1>1i.DE.~ LiE :se:sGo 

llJDEPE.NDt:.Nc1,q ! 
A 07 OC OJ:f.: E.LA CIOÑi-1. SErvJ;L 

SI 

-- ---l---- - ·---

ND NO 

PMPJEú11l!ES [)C C.0'15t:STl:,JC,/I 

'"'Dc.PE.Nt>LIJ;;;;--1 --·-·­
,Qurocoie1:.c LAc10N 1 

sCRl/iL 
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Las consecuencias de la autocorrelación son entre otras las si­

guientes: 

al v(~)= cr'(z•r.fz'JLZ(Z'Zf 

,... 
Esto significa que ~es ineficiente, en el sentido d; que podría 

existir otro estimador con varianza menor que la de ~ aunque -­

sigue siendo insesgado. 

con 1'1=I- z(z•zJ'z• 

resultando con esto un estimador sesgado para la varianza u~. 

El ignorar la autocorrelación al igual que la heteroscedastici-­

dad trae consecuencias sobre toda la inferencia que se haga a -­

partir del modelo y es por ello necesario probar si existe o no, 

esto es probar 

!lo Ale auloc.orrelac1o'n {JL ==Ir) 
V·S 

¡./,: auloc.orrc/aC1Ó>1 (JL =!= lr) 

donde Ho es una hipótesis anidada en el modelo lineal. 

Una manera de resolver el problema de la autocorrelación es con 

siderar al término aleatorio como un proceso autorregresivo; es 

decir un proceso de transmisión lineal de su propia historia en 

un número de períodos anteriores con desviaciones aleatorias 

que pueden representarse por una perturbación homoscedástica y 

no autocorrelacionada. Debemos suponer que: 

Ut. =(>.U.¡_., +(J.,_Ut.z +······-ff',,Ut.,+éi.-------(vr.7) 
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donde €.t. --.J N l.D (O,, ()~) y S es el número de períodos de 

transmisión y donde además el polinomio 1- l¡','Z. - (',. 2. 1 - - - - - ~s 7.. s 

debe tener todas sus raíces mayores que l en valor absoluto. 

Supongamos que los S coeficientes P., P2, ••• , f>,,. son conocidos 

y consideremos la t-ésima observación del modelo. 

Yt = z~ f3 + Ur. ------------------<vr.0> 

así como las S anteriores 

Yt-:r = zL f3 + Ut.-J 

multiplicadas por el coeficiente P:r respectivo y sumadas en am­

bos lados de la igualdad para mantener ésta, 

Restando esta Última de la anterior (VI.8) obtenemos 

De (VI. 7) se tiene Et = Ut - t;, í?:; Llt.;r 

sustituyendo y factorizando ~ obtenemos: 

Yt.-t. '<,'/.¡., =(Z-1.-'t.l?:rZ-1..:r)p+ Et. _______________ (VI.lO) 



definimos: 

V: = Yt. - L ~, Yt.-> 1 

z.~ = Z..¡ -i. '?J 'Z-t.-;¡ J 
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_ - - - - - - - - - - - - - _..(VI. 11 ) 

por lo que (VI.10) se puede expresar como: 

"l:=z:'(3 +Et __________________ JVI.10') 

donde Et ""IVID{o, u") y solo falta agrupar las observaciones 

en el vector Y* y la matriz Z* que se pueden construir si e,, P2 , 

... , ~s, son conocidos y entonces ~ y ~:.. se pueden estimar por -­

MCO con las características dadas por el Teorema de Gauss-Markov. 

Y'J{=Z"f3+E --- - - - - -- - - - --- -CVI.10") 

Notemos sin embargo que (VI.10") ya no tiene T observaciones 

sino solo T-S. Se tiene entonces una fuente de pérdida de efi­

ciencia aunque en general es menor que la de~ (MCO). Además -

el problema de (f:.. se resuelve, lo que no sucede con MCO, afee-­

tanda toda la inferencia. Sin embargo es posible diseñar un m~ 

todo general que no pierda ,observaciones, obteniéndose .1l. en for 

ma explícita como funcióñ de P,, f':o, •.. , ~s • 

Una vez obtenida .fL calculamos 
-1 

( Z'Z) z'_fr Y 

r, 2. A -/ /\ o J.. -_1_ Ll '_n_ u 
-T-1< 
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La inferencia es idéntica al caso de MCO sustituyendo ~A• rrJy -
VA por ~, fi 2 y V respectivamente. 

Ahora bien, en general los parámetros P.,¡:>._, ••. ,~"' no serán conoc:!:_ 

dos por lo que será necesario estimarlos y sustituirlos para 

la estimación de {3 y ·ü:z. Las consecuencias de esto es que los 

resultados exactos de insesgamiento y distribución normal no se 

pueden establecer y solo son aproximaciones cuya calidad depen­

de del tamaño de la muestra. 

Para estimar el modelo con (>~ desconocidos existen varias pro-­

puestas en la literatura (hechas básicamente para errores auto­

rregresi vo.s de primer orden); algunas de tales propuestas son -
las siguientes: 

Cochrane-Orcutt hacen notar que e se puede estimar por MCO -­

en Ut = t' Ut-• +Et 

lo que resulta en 

otro procedimiento es 

neales a la ecuación 

También Hildreth y LU 

.,. "°'Z 

L. U.t 
'(;;.t 

_(VI.12) 

la aplicación de mínimos cuadrados no li-

sugieren un procedimiento de rastreo --

para perturbaciones de primer orden notando que Y* y Z* son cal 

culables dado (>. 
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PRUEBAS PARA AUTOCORRELACION 

Consideremos la prueba 

V·:S 

./lo : E'= O 

H, : E> =/=o 
(no autocorrelación) 

(autocorrelación positiva o 

negativa). 

Una de las pruebas más utilizadas para autoc?rrelación es la de 

Durbin Watson (DW) basada en el estadístico. 

d - t ( Ut - út·I t 
T ~:t. 

í:. u t 
t.:..1 

Z(1-$) ____ (vI.12') 

En esta prueba se concluye que según el estadístico d: 

a) Para valores de d 

ción. 

cercanos a 2 ausencia de autocorrela--

b) Si d decrece de 2 hacia cero, la autocorrelación crece. 

Si existe autocorrelación negativa (~<O) se utiliza el estadí~ 

tico: 

Lo que busca la prueba es ver si d o d' son significativamente 

diferentes de 2 como para rechazar Ho. 
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La tabla DW da cotas superior (du) e inferior dL) y segdn esto 

el mecanismo de la prueba es el siguiente: 

Si d < dL (d'~ dL) se rechaza, la hipótesis de no autocorrela-­

ción ( Ho). 
si d>du (d'>du) >IO se rec'1aia !lo. 

Sin embargo la prueba de Durbin-Watson presenta el inconvenien­

te de no decidir respecto a rechazar o no rechazar Ho cuando su­

cede que dL L.. d L.. d u.. En este caso se recurre a otras pruebas 

como la Razón de Von Neuman que sólo mencionamos. 

¡~--._...---La /"'rueba DW no decide 

Se ~echa z.a !lo ,...._3 L ~No Se yccha;¡a #o 

HETEROSCEDASTICIDAD 

Consideremos ahora la violación del supuesto de perturbaciones 

homoscedásticas, es decir, permitamos que las varianzas sean 

cambiantes a lo largo del período muestral, de forma que 

Ut-~N1(0,u/) -é = 1, Z, .•. ,. T 

donde tT t =f <15 para i. # s . Este fenómeno se conoce con el nom-

bre Heteroscedasticidad. 

La presencia de varianzas heteroscedásticas r~percute en la es­

timación de los parámetros. Una de las consecuencias inmedia-~ 

tas es la pérdida de eficiencia, ya que aunque el sesgo del es-
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timador no se ve afectado tampoco se garantiza que la varianza 

de dicho estimador sea mínima. 

Ahora bien, siempre es posible extraer un factor multiplicativo 

constante a todas las varianzas de forma que podemos expresar 

Con lo que U-t ----NI (o) cr 2 d~) 
o bien U~NJ(O,cr1 .D) 

_______________ J VI.13) 

donde D = diag { d,2 J J~ ,·····~ d:} 
y donde estamos manteniendo el supuesto de no autocorrelación -

que se muestra en la diagonalidad de D. 

En base a (VI.13) podemos realizar la prueba~ 

llo !lomoscedast1e1dad.. (.])=Ir) 

V·S /-1 1 :lleÍe.-osc.c.d<i:=.t1C1dad ( D:¡!:Jr) 

*) Es necesario realizar esta prueba para analizar la confiabi-­

lidad de nuestros resultados respecto a las estimaciones de los 

parámetros. Si Ho es rechazada tenemos evidencia de heterosce~ 

dasticidad y la evaluación económica sufrirá sus consecuenci~s. 
Por el contrario si Ho no es rechazada, ésto nos aa confianza -

en la evaluación económica aunque no implica la aceptación dé=-­

homoscedasticidad sino solamente su no rechazo. 
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Estarnos partiendo del modelo 

Y = Z {!> + U ___________ - ____ - __ (VI .15) 

Una manera de resolver el problema de la heteroscedasticidad es 

utiliza~ el rn'todo de ios mínimos cuadrados ponderados, el cual 
r ,. 

consiste básicamente en construir las sumatorias ~. 'Zt Z < 

ponderando por -Jr- , siendo esta la ú~ica diferencia con res-­

pecto a MCO. 

Las pruebas de heteroscedasticidad conocidas requieren que la -

forma de la heteroscedasticidad se especifique; a este respecto 

se tienen los siguientes supuestos: 

a) El supuesto más sencillo consiste en gue la heteroscedast~ 

cidad es proporcional a algunas de las variables exógenas, 

de forma gue dt = Zt::r para alguna J. 

b) Otro supuesto un poco más complicado consiste en suponer 

a las dt funciones conocidas de uno; varios o todos los 

estimadores, es decir: (Goldfield y Quandt). 

dt = ¡ (zt>.,z~ ....... ZÜT) i /:!:Y-""-1(. ________ (VI.15) 

donde la forma de la función f y sus parámetros respectivos son 

conocidos. 
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c) Un enfoque más general consiste en suponer gue solamente la 

forma de f es conocida pero no sus parámetros, gue tienen 

entonces gue ser estimados (Glejser). 

Probablemente la prueba más usada para (VI.14) es ladeGoldfield 

y Quandt, que requiere que la muestra sea reordenada de acuerdo 

a la hipótesis alternativa de manera gue: 

.. {,_ (f.:-

La idea de reordenar la muestra busca darle la potencia a la -­

prueba, de manera que la diferencia en el tamaño de la varianza 

entre las primeras y las Últimas observaciones sea notoria y f~ 
cilmente detectable. Para mayores detalles de esta prueba se -

puede consultar (Sorne Tests for Homoscedasticity, JASA, 1965). 

Esta prueba se utiliza cuando la heteroscedasticidad es del ti­

po (b) • Otra posible prueba para (VI.14) es la sugerida por 

Glejser, que se utiliza cuando la heteroscedasticidad es del ti 

po (c). 

Esta prueba consiste básicamente en lo siguiente: 

Consideremos la ecuación (VI.15). 

Supongamos que U puede escribirse en la forma 

U =VPt (X)=V{ mc-fh?J(X)+ ····+Yr/d.f<><>)t }-------<vr.17) 
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donde V es una variable aleatoria con media cero y varianza 

constante ~~. Pt (X) es una función polinomial de orden t en la 

variable X (usualmente X es una de las variables que aparecen -

en Z, digamos Zj). La función f y el orden de~ se suponen co­

nocidas, pero al menos uno de los parámetros ni¡ es desconocido). 

Además los términos en la suma de (VI.17) son no negativos, es­

to es Pt (X) ~O • 

La función f (Xj) puede ser igual a: 

b> x:l/.,_ 

Se asegura que el grado de f nunca es mayor que 2. 

La ecuación (VI.17) implica: 

:z 2 ( )z <fu= Cf P-t.(X) 

y los casos especiales de (VI.17) son 

l l m0 t 0;>7'1• = n12:···=mi= ···=h1-t=O, lo que significa el caso de -

Homoscedasticidad. 

2) Yri.;.=f:o para alguna i=f=O y mj= o V:r=/=i. Este es el tipo 

de Heteroscedasticidad más usualmente supuesto en los li-
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bros de texto. En este caso la perturbación Homoscedásti­

ca puede obtenerse usando Y/~c~Bt como un regresor. 

Tomando valor absoluto y esperanzas en (VI.17) obtenemos: 

E ( J U I ) = E ( / VI) P t ( x ) == E ( IV I) n?o + E. ( I VI ) m ,{ (X) + 

+ E:(!vl)m<[Hx)],.+ ···+E{lvt)mt[UxJ]-t- ______ jVI.18) 

t<> func.11i,., ¡.:;, (x)~ O. 
Ya que el valor de la perturbación para la t-ésima observación -

CLltl es de~onocido, trataremos de estimar ECIV!Jn;¡ de (VI.18) 

por regresión J Ú t J sobre los valores [ + ( x)]'' . 

" 1 Ll-1.J es el valor absoluto de los residuos obtenidos estimando 

de (VI.15) por MCO. 

Desafortunadamente en: 

1 oi l =E.(lvJ )Pt.(Z)+I Utl-E(IU.tl) --- --- ____ .JVI.19) 

.la perturbación Et=IU-1.l-E(\L.i.tl) en general no tiene esperanza 

cero. Supongamos por ejemplo que U y fr se distribuyen norma­

les 

% 
E (E ) = E ( 1 Ú 1 )- E ( 1 U 1 ) = ( U Q - ()..._) ( :;. ) LO ______ e v I. 2 o l 

ya que <lC L ñu. en la hipótesis nula de homoscedasticidad. 
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Olvidándonos del efecto de este sesgo, esperaremos que en gene­

ral sea insignificante en comparación con el primer término de 

(VI.19). Supongamos que en la práctica las funciones Pt (X) 

son de la forma 

'h -Y;;,. _, 
l'i1o-I 117, XJ' /9- Yrlo + m, X, ~ h7o -r >1'1, XJ /9- h7o +>rJ, XJ' ______ . ____ (VI. 21) 

Pueden suceder los siguientes dos casos: 

1) E(1Vl)h1o en VI.18 no difiere significativamente de cero 

mientras que E ( IVl)m 1 es positivo y significativo. En 

este caso no se rechaza la hipótesis doble Mi = O y Mi= O, 

es decir la heteroscedasticidad clásica,y aplicamos míni-­

mos cuadrados generalizados a (VI.15) usando la hipótesis: 

"-h x.l o - - - - - - o 
o 

' ' ' ' ' 7-I, o o - - - -- _ : x,,J' 

donde C-
2 1'Ylil es un factor de escala y h 

gún la especificación de (VI.21). 
1/2, 1, -1/2, -1 se--

2) Ambos J;Stimadores E(IVI )Wlo y E(lvl)'n1 1 sen significati­

vos y h'Jo y Yrl1 X:r son posi ti VOS sobre el rango relevante de 

valores. 
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En este caso no se rechaza la doble hipótesis Mo/ O y M 1~o; es 

decir heteroscedasticidad mixta. 

Esto significa que: (f.;_- =u2 ('h?of-m,x;yz.. 
zas de U puede estimarse mediante: 

( /' ,.. h)2 
Yl1o + m. x., 

O (hlo 

o 

o 
A. h ;¡_ 

+ m. x~,) 
1 
1 
1 

o 

La matriz de covarian-

o 

i 
( ,,, h )2 
Yno + Yl1,X.,:r 

Donde u~juega el papel de factor de escala. Esto nos lleva a -

los estimadores por mínimos cuadrados ponderados: 

donde representa la matriz de observaciones de los regreso-

res. 

En todos los otros casos no se rechaza la hipótesis de homoscedas 

ticidad. 

Glejser argumenta que esta prueba es en general más potente que 

la de Goldfield y Quandt pero su argumento se basa solamente en 

algunos experimentos de Simulación y no es por tanto general. 

La prueba no requiere reordenar las observaciones pero requiere 

hacer dos regresiones con T 

delo y la de los residuos. 

observaciones cada una:' la del mo 

En el modelo que prese.ntamos en el siguiente capítulo ejemplif.:!:_ 

carnes el uso de esta prueba. 
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CAPITULO V 1 1 

E J E M P L O 

En este último capítulo presentamos un modelo que servirá para -

ejemplificar la teoría desarrollada en los seis anteriores capí­

tulos. El modelo pretende relacionar y explicar las tasas de -­

crecimiento de la inflación y los salarios, variables endógenas, 

en términos de la inversión privada y la tasa de crecimiento del 

ingreso nacional (PIB), que son tomadas como variables exógenas 

puras. 

Los problemas de especificación económica que pueda llegar a te­

ner el modelo las discutiremos desde un contexto más amplio en -

las conclusiones del trabajo. Por ahora nos interesa trabajar -

la teoría puramente econométrica que hemos desarrollado en los -

capítulos anteriores. 

Los datos que usamos Rara 

tas bibliográficas [16] , 

la estimaci6n fueron 

[11] y [is] . * 
tomados de las ci 

Asimismo para las estimaciones y pruebas que se mencionan, se -­

utilizó el Paquete Econométrico (PEM-CIDE) del M.C. Hernán Sabau. 

ESPECIFICACION. 

La forma estructural (FE) del modelo está dada por las siguien-­

tes ecuaciones: 

T Pi. = o( , T 5 t + o( o. 1 t--! P t + U. -t, 

TSt = fl1TP-1.-t +p:i.T)'., t p 3 1NP-!: +Uü }--- -----<VIII.l) 

(•): Respecto a 16 solo se tomaron los datos del mes de enero del período 
1960-1979. 



donde l.as variabl.es endógenas son 

T Pl= Tasa de infl.ación. 

T Sl= Tasa de sal.arios. 

y l.as variabl.es predeterminadas son 

INP.¡_= Inversión privada 

T~t= Tasa de crecimiento de l.a renta nacional. (PIB) 

TPt_,= Variabl.e de retardo de l.a tasa de infl.ación 

1.20 

La forma reducida (FR) del. model.o está dada por l.as ecuaciones 

TPt = lT,TPt. 1 +1T2TY.¡_ + TI3 /NPt +V-1..1 l 

TS-1. ;::Tr<tTP.¡__,+IT5 TYt + 1Tc.INPt -t Vt-z. J ------ - ----{VII.2) 

en donde: TT1=~•1"• Tí:z.=.o<1pz ; TT3=o(•f!"-+o<._ 

Tíq = ~ 1 ; 1T 5 = ¡5 "- ; Ti' = f:!> 
Vt, = U-t, +o<, Ut:. Vi.,_= U.¡.._ 

IDENTIFICABILIDAD. 

Antes de iniciar l.a estimación de l.os parámetros en (VII.2) vea­

mos si nuestro model.o es identificabl.e, para el.l.o re-expresemos 

el. sistema (VII.l.) de l.a siguiente manera: 



o bien en forma matricial como: 

-«· 
) (TPt)...¡... ( O 

T5t_ -~, 

o 
-~:i 

El modelo puede entonces expresarse como 

13Yt+rz+. =Lit 

donde: 

Según la condición de orden tenemos: 

Ecuación 1: 

Ecuación 2: 

Número de ceros 

Número de ceros 

2 > l 
l ~ l 

o 

G-1 

G-1 
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-~:) 

Por lo tanto ambas ecuaciones satisfacen la condición de orden. 

La condición de rango establece la existencia de una submatriz 

cuadrada de tamaño G-1 cuyo determinante sea distinto de cero -

para la identificabilidad de una ecuación. Esta condición apl~ 

cada a cada una de las ecuaciones del modelo significa lo ·si-­

guiente: 

Ecuación 1: La condición de rango equivale a 

Ecuación 2: La condición de rango equivale a 
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Así pues el modelo será identificable si y solo si 

De acuerdo a la especificación que postulamos, esperamos que e~ 

ta condición se cumpla, para que a partir de ello podamos calcu 

lar de manera única los estimadores dec(;,13
3 

(i = 1,2; J = 1,2,3) 

a partir de los estimadores de Tri ( i = 1, 2, ... , 6). 

ESTIMACION DE PARAMETROS. 

Una vez analizada la identificabilidad del modelo, pasamos a la 

estimación de parámetros. Esta estimación se realizó aplicando 
MCO a cada ecuación de (VII.2). 

Los estimadores de los coeficientes son: 

7Ti Des v. estándar t 

l. 0.53449 0.18442 2.89829 
2. -0.34441 0.13833 ;;..2.48984 
3. 16.31630 5.06749 3.21980 

Si realizamos la siguiente prueba para los Tris ·se tiene: 

Ho:7T¡=O (; = 1, 2,3) 

V·.S 
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Como t calculada es mayor en valor absoluto que t de tablas 

entonces se rechaza la hipótesis Ho ai 5% de significancia. 

Estadísticos de bondad del ajuste: 

suma de cuadrados residuales 

Varianza de la perturbación 

Coeficiente de determinación 

.Coef. de determinación corregido 

25.48870 

1.69925 

0.58822 

0.53332 

Un valor de R2 cercano a 1 significaría que efectivamente exis 

te asociación lineal entre las variables explicativas y la ex­

plicada. 

En este caso el valor obtenido de R2 no nos permite asegurar -

la existencia de tal relación lineal .entre las variables invol~ 

eradas en esta ecuación. 

Estadísticos de autocorrelación 

Durbin-Watson 

Cochrane-Orcutt 

2.03736 

0.02728 

Respecto a estos dos estadísticos se tiene lo siguiente: 

Realicemos la prueba: 

f/o: P=O No autocorrelación 
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v.s. 

fl, : pi= o autocorrelación positiva o negativa 

donde e tiene por estimador 

.¡r:... "' /\ P-.- b. ut ut_, ______ estimador de Cochrane-Orcutt 
'T ,,... z 

L:: U.t 
-é:.J 

como el estimador de Cochrane-Orcutt es casi 

decir P;;:::;: O; eso significa que el estadístico 

igual a cero, es -

de Durbin Watson -

es muy cercano a 2 (fórmula VI.12'); lo cual significa ausencia 

de autocorrelación, por lo que no rechazamos Ho. 

Estadísticos de heteroscedasticidad. 

Glejser 0.40612 

Matriz proporcional de varianzas y covarianzas. 

( 

.2001450E-Ol 

.•:812170E-02 

-.41790SOE+OO 

COMENTARIOS. 

.4812170E-02 

.ll26030E-Ol 

-.2976720E+OO 

-.4179050E+OO 

-.2976720E+OO 

.1511220E+02 

Dada la identificabilidad del modelo se tiene lo siguiente: 

.;(, = -0·8'173Z 

) 
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según estos valores podemos concluir lo siguiente: 

~ A 
c:L, es un valor negativo cercano al cero en comparacion con o<~. 

por lo que podemos afirmar que para cada unidad de cambio en -

TSt se esp~ra que afecte relativamente poco a TPt. Por otro -

lado comoe>(~estimada es un valor positivo muy grande en rela-­

ción con ,X,, se espera que cada unidad de cambio en INPt afee 

te mucho a TPt. En otras palabras podemos decir que los cam--

bios en la inversión privada determinan los cambios en la tasa 

de inflación. 

$e9unda ect.iác10
1
Y1 del s1sl.,,.,,a: 

Los estimadores de los coeficientes son: 

4 
·5 

6 

Tri 

-0.63080 

o .67927 

25.20760 

Desv. estándar 

0.22671 

0.23771 

8.93681 

-2. 78236 

2.85759 

2.82065 

Si realizamos la siguiente prueba para los 1Tis se tiene: 

V·S ,ti, : 7T¡ ::/; o ( ,¡_ = .Y, 5, ~ ) 

como t calculada es mayor en valor absoluto que t de tablas, en 

tonces rechazamos la hipótesis Ho al 5% de significancia. 



Estadísticos de bondad del ajuste. 

Suma de cuadrados residuales. 

Varianza de la perturbación. 

Coeficiente de determinación. 

Coef. de determinación corregido. 

68.55150 

4.57010 

0.74803 

0.71443 
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En este caso el valor de R2 está un poco más cercano a uno que 

en la lª· ecuación, sin embargo manifestamos que el hecho de -­

que R2 no se aproxime mucho a cero, no significa que la especi­

ficación del modelo sea totalmente desacertada, sino que posi-­

blemente deban incluirse más variables en tal especificación o 

bien quizá deban incluirse retardos de 2o., 3er., etc. orden. 

Estadísticos de autocorrelación 

Durbín-Watson 

Cochrane-Orcutt 

1.78620 

-0.22830 

De manera análoga al caso de la primera ecuación el estadísti­

co Durbin-Watson se aproxima a 2 mientras el estadístico Cochra 

ne-Orcutt se acerca a cero, lo cual implica ausencia de autoco­

rrelación. 

Estadísticos de heteroscedasticidad 

Glejser 0.40612 



Matriz proporcional de varianzas y covarianzas. 

( 

O .1124680E-Ol 

-0.6475630E-04 

-0.3447810E+OO 

COMENTARIOS: 

-0.6475630E-04 

0.1236410E-Ol 

-0.2287060E+OO 

Los valores para las (".>e son: 

(51-::: - O·" 3080 ,-

-0.3447810E+OO 

-0.2287060E+OO 

0.1747590E+02 
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) 

Debido a que {J• es casi el inverso aditivo de f3:z.C o viceversa), 

entonces el efecto que pudiera tener un cambio en la tasa de in 
/ -

flación del período inmediato anterior (TPt-l) sobre la tasa de 

salarios (TStl; se ve contrarrestado por el efecto de un cambio 

en la tasa de ingreso del período actual (TYtl. 

Comparando el valor de ~:;con f" y p:o concluimos que los cambios 

en la inversión privada determinan los cambios en la tasa de in 

flación. 

FORMA FINAL Y CONDICIONES DE ESTABILIDAD. 

Consideremos nuevamente la forma reducida del modelo. 

¡::- R ---{T P-c = 1T, T'P.¡_. 1 +Tí:.. T Yt + 1T 3 IN Pt + \/.¡_ 1 

TSt = TiqTPt..1 + TfsTYt +TI, /NPt + Vu_ 

donde Vt 1 = W-t., +o(, LÍtz. 
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Las matrices respectivas son: 

( 7T. o )= ( ~;· o ) IT.= 
?T.¡ o o 

70_=(~ 
'TTz 173) ( o a(, f-''- o(, (3.3 .,.. o<2 ) ~ 'TT. - (3::z. f 3 o 

La matriz n,está formada por los coeficientes de las endógenas 

retardadas, y la matriz 1T2 es aquella cuyas columnas están for­

madas por los coeficientes de las variables exógenas, y los tér 

minos independientes. 

Aplicando la ec. ( T F del capítulo IV tenemos la forma final 

de nuestro sistema dada por la ecuación: 

Desarrollando cada uno de los sumandos se tiene: 

:r ((d1p• 1 
TI,= r;'" 



Según lo anterior, las ecuaciones finales son: 

Las raíces de Tf están dadas por la solución del determinante 

ln,-.Al(=O 

\-n;-.>-1\ 

<1/A=O 

1 

o<. f' ->­
f3· 

e' 

o I= o< ) ).. (>...-"'·p·)=O <:: '> 
-A. 

Por lo tanto el sistema es estable si y solo si l°''F' 1 Ll. 

Las estimaciones obtenidas para o(, y ~· son: 

j fe·= -0· (,.3080 

Por lo tanto lc<·~·l .<'...l 

De donde el modelo es estable. 
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Dado que la condición de estabilidad del sistema se satisface, 

consideremos los posición de equilibrio dada por: 
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TPc =o(,TSe+d.:i..llJP=( c<il'l.2. )T'/ +fo<.f3+o(.,_) ltJP 
l-o(1 {51 \ 1-e>(,p, 

TSe = fi1T P"' + f' TY +~3//JP =(~)TY + (~· +f3~) 11.J P \!-o<, f3• 1- e<. P' 

Si fijamos TY = TY e INP = INP entonces la posición de equ.:!:_ 

librio está dada por: 

Sustituyendo los valores de TY, INP, o(;_ y #.Z obtenemos 

y como la condición de estabilidad se satisface, entonces el mo 

delo tiende a alcanzar el punto de equilibrio. 



Ü/\Tl.·.c;, u T ILI i" /1 [•<··~· l.. ,..:. El í1t-..1 1\ L i -" 1 s. _\~¡ ;:_ L t~loh E. Lo 

"P c.~· 1 o De· TF IS T '/ lNP 

/ 9~·C' 0·/65 

I 7 :. I I · bOO .t-9.SZ -'l·'l.30 o·/"'/ 3 

l 'h2 /-083 
'"" ;¿ 75 

.y.,;73 O·ISO 

I '-h 3 O·(,g;¿ g.325 1-98E o.1:¡~ 

19;.J/ .:<· '110 /(.·07.C //· 693 o • .20 ¿' 

J 9 [. 5 3·'1 '/'/ .:; ·?.Of: 6·"1K5 o .. u"/ 
I t¡ (. ~e -'-J·/Db 10<3!:'/ <:·5'.32 o. 290 

/ 9 l· 7 3·2"13 -1·7"'/7 6·270 0·312.. 

! ? ~- f O· 7G'/ I'/· o :19 8· 13(, Ó· 3'10 

/ q b 'J 3··'/:5·:·' 6 ·lb f IÓ • .3:!.'I O· 361 

I 9 -, O .S· 212. e¡. 9:< 1 6·?:!.I (J. -'I // 

I )' ·?/ 5.10.? ~·3"/I .3. "1.3'7 o. '136 

1 9 ¡;¿ 5.no? 12.. ... 75¡ r.;;1-s~ o- -152. 

19 ?3 /:?•/?/. 5.:,c.s 'l·51' Ó· "/79 

1 9 7¿' 23·C."r'O .5· Zf3 8·2/J' Ó• 5.St> 

/ 9?,5 1..::·2:..5 /(• ·,5 l'té ;; o· oe-12 o .. .5$.5 

/ 9-? ~· /-=·803 /'¡'. ¡;¡;/ 2·121 o. b(l3 

!7?? 2.9·07$ 1·:·19 3·2(.1 o.st"/ 

11 ?J' /7·3U -'¡t'.~ ?1 1·Zf'"1 O· 6-'IJ' 

19? 9 IC·2'19 (-·'1''í:?.. ¡. 99'/ O• 8 !-'/ 
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e o N e L u s I o N E s 

En la medida de lo posible hemos analizado los fundamentos y la 

teória.c. matemática necesaria para hacer estudios econométricos, 

en el caso particular en que los fenómenos económicos bajo estu­

dio pueden ser representados por un sistema de ecuaciones linea­

les. 

Hemos hecho incapie más en los fundamentos del método económé--

tr{co que en las técnicas específicas. Esto obedece a que exis­

te mucha literatur~ especializada sobre dichas técnicas y cree-­

mes más útil comprender el método, limitaciones y su utilización 

parapoder usar con más provecho las técnicas. 

En los últimos años los modelos económétricos han sido fuertemen 

te criticados y se ha limitado su uso. Las críticas van en su -

mayoría dirigidas a la especificación más que a las técnicas es­

tadísticas que se utilizan. Esto se debe a qu~ las especifica~­

ciones más comunes se hacen utilizando proposiciones macroeconó­

micas que no están suficientemente justificadas teóricamente. 

En las ecuaciones se incluyen variables que son agregados de los 

cuales no hay una teoría.convincente que explique como se forman 

dichos agregados y si están bien formados a partir de las conduc 

tas de los agentes que intervienen en la economía; algunas de e~·:;:: 

tas variables son por ejemplo: ingreso nacional, inversión, etc. 

Tal es el caso del modelo presentado en el capítulo siete en el 

cual: 
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El problema está en que no existe una teoría suficientemente bue­

na que explique como se interrelacionan las variables bajo cues--

tión. Posiblemente para explicar precios y salarios se necesiten 

más variables y otras especificaciones. 

Los modelos debieran incluir todos los determinantes del sistema' 

económico. 
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