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INTRODUCCION

En un sentido amplio podemos pensar a la econometria como la -
ciencia gque sirve para contrastar empiricamente y utilizar las -
afirmaciones qgue hace la teoria econdmica. Para esta contrasta-
cidén la econometria se puede valer de cualquier técnica matema-

tica de acuerdo al modelo gue se esté tratando.

El objetivo del presente trabajo es analizar los fundamentos --
del método econométrico y su aplicacidn para la explicacidn e -
interpretacidn de fendémenos econdmicos en el caso en que la teo’
ria econdmica se puede expresar como un conjunto de ecuaciones
lineales simultdneas.

El objetivo de los economistas es interpetar y explicar fendme—
nos sobre los cuales, a lo mas se cuenta con ciertas bases de -
teoria econdmica y con datos generados en forma pasiva y no re
producible. Podemos pensar a la ciencia econdmica como agquella,
“cuyo objetivo principal es el estudio de los sistemas de compor

‘tamiento surgidos de las relaciones de grupos socialesl.

Es indudable que la economia y la matemdtica estdn interrelacig‘
nados. Consideremos la siguiente ecuacién:

Ce= £ +§\l't 4+ Uy

Dicha ecuacidn, expresa al consumo (Ct) como una funcidn lineal
del ingreso (Yt), mds un término aleatorio (Ut)*. La teoria -
econdmica permitird definir la forma de la curva correspondien-

te a la misma ecuacidn, pero no un punto (Y Ct) sobre ella, -

. t,
ya que para ello habria que tener un valor numérico de los paré

metrosely 8. Tampoco permitird decir cual es el comportamiento

(=) Mds adelante se definird en que consiste este término.
(1) Ver serie temdtica 2 MODEM 5 pdg. 9.



(en cuanto a su distribucidén) del término aleatorio Ut' Para
todo esto requeriremos de herramienta matemdtica; especificamen

te de la estadistica.

En el caso especifico de la econometria, podemos decir gue la
matemdtica es un l=nguaje gue utilizamos para expresar hechos -
econdmicos. La utilizacidn de este lenguaje permite hacer un -
fraseo de la teoria econdmica de un modo precisoc y sin ambiglie—
dades; permite ademds, utilizar a las teorias matematicas ya -—--
construidas como herramientas de apoyo para el andlisis econdmi
co. En este contexto, el papel de la econometria es servir cé-
mo el puente entre la teoria y la realidad con el f£in de apoyar
o refutar la teoria en funcidn de las inferencias gue se hagan
con los datos reales y los supuestos.

El contenido dél presente trabajo es bisicamente el siguiente:
El primer capitulo comprende una descripcidn de ciertos concep-
tos fundamentales para la econometria: Hacemos un andlisis de
los conceptos de teoria, modelo y estructura desde diferentes -

puntos de vista.

En el segundo capitulo se analiza la estructura de los modelos

econométricos. Se introducen conceptos basicos para estudiar -
la forma de los modelos; sus componentes, sus tipos de varia--
bles; se introducen las fomas estructural y reducida de un mo-

delo, asi como el cardcter estatico o dindmico del mismo.

En el capitulo tres se estudia el problema de la jdentifica--

cidédn de los modelos econométricos: el cual consiste en recu-

perar ciertos pardametros de la forma estructural, a partir de
datos observacionales y la forma reducida. Se analizan va--

rias formas de identificacidn de un modelo econdmico.




En el cuarto capitulo se analizan algunos aspectos dindmicos de

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

final de un modelo, estabilidad y punto de equilibrio.

El quinto capitulo se aboca al problema de la estimacidn de los

pardmetros de un modelo a partir ce datos observacionales. Se

introducen diversos métodos de estimacidn tales como: Minimos
Cuadrados Ordinarios (MCO), Minimos Cuadrados Indirectos (MCI),
Variables Instrumentales (VI) y Minimos Cuadrados Bietdpicos —--
(MCB) .

1N
En el capitulo seis se analiza la evaluacidn econométrica del - °

modelo lineal; se introducen formas para comprobar si se cumplie

ron los supuestos bajo los cuales se hizo la estimacifdn.

Finalmente en el capitulo siete se ejemplificé toda la teoria --

expuesta en los anteriores, mediante un modelo concreto.

Los ejemplos citados a lo largo del trabajo solo pretenden acla
rar los conceptos gue se mencionan.




CAPITULO I.
LOS CONCEPTOS DE TEORIA, MODELO Y ESTRUCTURA., *

Los conceptos de teoria, modelo y estructura son muy importan--—
tes no solo en econometria, sino también en otras disciplinas.

Por esta razdn intentaremos analizarlos en un contexto muy geng
ral, para posteriormente particularizar el caso gue nos intere-

sa.

Analizaremos los siguientes enfoques:

1. Los conceptos de teoria, modelo y estructura desde el pun-
to de vista del empirismo 1dgico.

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

3. Los conceptos de teoria, madelo y estructura en la 1dgica

matemdtica.

4. Los conceptos de teoria, modelo y estructura en econome-—
tria.

TEORIA, MODELO Y ESTRUCTURA EN EL EMPIRISMO LOGICO.

La escuela ldgico-empirica del pensamiento introdujo los concep

tos de teoria y modelo ddndoles un enfogue totalmente diferente

al gue actualmente aceptan los investigadores de las ciencias so
ciales. Esta escuela define una teoria como un sistema axiomd-

tico referido a las ciencias empiricas, en el sentido de gue ~-

H En este capitulo se incorpord informacién de las citas bibliogréfi-
cas (2), (1) y (12).



los axiomas deben considerarse come hipdtesis con base empirica.
Seguin ello, toda teoria econdmica debe ser comprobable y pasar -
las pruebas de falsacidn, las cuales determinan en gue condicio-

nes un sistema de proposiciones empiricas debe ser considerado -
falso.

Por otra parte esta escuela define un modelo como una construc--
cidén puramente tedrica, a la gue Unicamente se le pide coheren—-—
cia, El sistema axiomitico no puede verse como un sistema de hi
pétesis cientificas o empiricas, ya gue no puede ser refutado -
por la falsacidén de sus consecuencias debido a que no tienen ne
cesariamente un referente real o empirico. Veremos mas adelante
como esta posicidén es totalmente opuesta a la manejada en ldégica
matematica. En esta concepcidn, el concepto de estructura se --
confunde con el concepto de modelo.

Cabe aclarar gue esta escuela tuvo su auge en los afios cincuenta
y tiene sus origenes en el positivismo de Comte y en los autores
del Circulo de Viena de los afios veinte, aungue no comparte to--—
das las ideas de sus predecesores. Aln dentro de los empiristas
1égicos (neopositivistas) existen algunas diferencias sustancia-
les. Véanse por ejemplo Popper, Carnap, Hermpel, para notar las
diferentes midtices del empirismo ldgico.

TEORIA, MODELC Y ESTRUCTURA EN EL ESTRUCTURALISMO LOGICO.

Una concepcidén mds actual desde el punto de vista de la Filoso--

fia de la Ciencia, es la concepcidn estructuralista sostenida --

entre otros por W. Stegmuller, Ulises Moulines [ZJ y J.D. Snéed;

tiene sus raices en los empiristas 16gicos y en la obra de Thomas
S. Kuhn [2] quien trata de incorporar aspectos de tipo histdrico

social para el andlisis de las teorias cientificas.



En la concepcidn estructuralista, las teorias no son simplemen-

te construcciones ldgicas con base empirica, esto es nada mas --

uno de los requisitos gque debe satisfacer una teoria. Ellos

consideran a la teoria como un todo en el gue se conjugan ade--—

mas de estos aspectos, la descripcidn de los posibles mundos --

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

descripcidn de los mundos reales {(modelos parciales) donde la -
teoria se aplica.

El concepto de estructura no se especifica y en ocasiones se en
tiende como modelo.

TEORIA, MODELO Y ESTRUCTURA EN LOGICA MATEMATICA.

En légica matematica, vista como rama de las matemdticas cuyo
objetivo de estudio son el lenguaje y las teorias matemdticas,

se tiene el siguiente panorama:

Una teoria se define como un conjunto de enunciados (escritos -
en cierto lenguaje) gue tiene la propiedad de ser cerrado:rbajo

deduccidno. Una teoria puede ser calificada también de axiomati
zable (los enunciados de la teoria se derivan de un cierto con-

junto de axiomas), finitamente axiomatizable (el conjunto de

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

guaije de la teoria, el o su negacidén pertenecen a la teoria), -
etc.

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

tura adecuada a dicho lenguaje. La estructura se forma con un
conjunto no vacio sobre el que se definen relaciones y funcio-
nes (estas Ultimas no son necesarias pdes toda funcidn n-@ria
es una relacidn n+l-aria) que interpretan a los simbolos de --—

relacidn y/o funcidn del lenguaje bajo cuestidén. Se dice gue



una determinada estructura es modelo de una teoria (o de un con
junto de enunciados) si los enunciados de la teoria son verda-
deros en la estructura. Obsérvese como agui los modelos -—-—
son los objetos de la "empiria matematica', de la "realidad ma-
temitica" vy las teorias son objetos formales con posible inter
pretacidn empirica. Veremos que esta posicidn es en cierta for
ma la que mas se adecud a la interpretacidn gue de l0s concep=-

tos bajo andlisis se hace en econometria.
Consideremos un ejemplo para aclarar el uso de estos conceptos:

La Teoria de Grupos es el conjunto de los 4 axiomas de grupo --
unido con todas sus consecuencias.{*). Para frasear esta teo—-
ria basta un lenguaje cuya parte no 1légica consiste de un simbo
lo, +, para la operacidén de grupo y un simbolo, e, para nombrar
al elemento distinguido del grupo. La estructura iy, 4N, QN'>

no es un modelo de esta teoria. La estructuradyz, +%, OZ> si -
es un modelo de esta teoria. En otras palabras, los modelos de

ésta teoria son las estructuras gue cominmente llamamos grupos.
*) Estos axiomas son los siguientes:

1V Ya kesg  abes

2) ¥V 0.b,c€G, (G-b)c = Q- (b.c)

3) 3€€6 3 aceze.a= A VYaec G

9 Vaes 3 0'€6 > ad=a'a=¢c



TEORIA; MODELO Y ESTRUCTURA EN ECONOMETRIA.

Comencemos por hacer la observacién de gue la economia como par
te deé la ciencia, no es experimental sino real; pues los fendéme
nos gue ocurren no son reproducibles.

En las ciencias sociales (econdmia especificamente) se dice gque
teoria es una estructura ldégica, un conjunto de prpposiciones'
gue deben cumplir con los requisitos 1ldgicos. Si bien se cons-
truye con base en la experiencia no debe ser sometido a las --
pruebas de falsacidén. La teoria se presenta como un cuerpo com
pleto con ciertas proposiciones centrales gue son mantenidas a

priori y no sujetas a la comprobacidén empirica.

Algunas de las proposiciones tedricas de la economia se refie--—
ren por lo general a configuraciones de equilibrio, es decir es
taticas o en estado de crecimiento eqguilibrado. Los datos en -
contraposicidn se generan casi siempre en el tiempo y no pueden
considerarse como realizaciones estadisticas de dichas proposi-

ciones tedricas.

Por otro lado, en economia un modelo es un conjunto de relacio
nes matemdaticas gue expresan en forma simplificada e idealizada

las caracteristicas de un fendmeno.

El concepto de estructura aparece ligado al de modelo. De he--
cho, segin veremos en el siguiente capitulo, una estructura es
un elemento de un modelo, La estructura aparece cuando se le —-.

asignan valores numéricos a los pardmetros de un modelo.



CAPITULO 11

ESTRUCTURA DE LOS MODELOS ECONOMETRICOS.

Las principales etapas en una investigacidn econométrica son: -

1. Construccidén o especificacidén del modelo para generar da--
tos observados.

2. Identificabilidad del modelo.

3. Inferencia estadistica (estimacidén de parametros y pruebas
de hipdtesis).

4. Control y toma de decisiones (utilizacidén de resultados}.

Cabe mencionar gue en una investigacidn espec¢ifica, estas eta--

pas se convierten en ciclos gque se retroalimentan.

La naturaleza de las relaciones entre los componentes de un si§
tema econdmico determina y estd 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 econdmica, transfor-
mandola y buscando guiarla hacia los objetivos de la sociedad.

Este conocimiento de las relaciones es el objeto de estudio del
an&lisis estructural. Los modelos pueden dividirse para su es<=

tudio en: modelos estiticos y modelos dindmicos.
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Definicidén II_.1: Un modelo dinadmico es aguel qgue representa -

un fendmeno en el cual el tiempo considerado como variable in-—-
fluye de manera determinante, permitiendo al investigador, pre-
decir los cambios del sistema.

Definicidn II.2: Un modelo estdtico es aquel gue representa -

un fendmeno en el cual el tiempo no influye en los cambios
sufra el sistema correspondiente.

que

Un ejemplo de modelo dinémicq es el siguiente:

'.
.C{:o(+(3\/{-: oz=tcf - e —e = (L)

T)——--4 Yez C-t-+l'-{- ——— o=~ (2)
Lz ¥Ye + 9 . x>0

[

— - —43)

La ecuacidén (1) muestra al consumo (Ct) como una funcidén lineal

del ingreso (Yt) ep un periodo inmediato anterior.

L.a ecuacidn (2) muestra al ingreso como la suma del consumo mas
la inversidn privada.

La ecuacidn (3) muestra la inversidn privada como funcidn del -
. . . . . P
ingreso mas la inversidén publica (gt).

El correspondiente modelo estidtico es el siguiente:

N
It

°<+ﬁ7 0444‘6---...,(11)

"
I
|
<
|

C +L - : {(2)

L= Y+ 0Q Y>>0 o __ . __ (3)
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Hacemos la observacidén gue no existe una correspondencia biuni-
voca entre un modelo estdtico y un modelo dinamico; pues un mis
mo modelo estdtico puede corresponder a varios modelos dinémi--

COS‘.
TIPOS DE VARIABLES EN LOS MODELOS.

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

la especificacidn del modelo, la cual consiste en el planteamien
to de hipdtesis y su ordenamiento en la forma adecuada para la -
construccidn del mismo. Ahora bien, el planteamiento de hipdte-

sis requiere del conocimiento de las variables involucradas.

El nUmero de relaciones incluidas en un modelo econdmico depen—-
de de los objetivos para los cuales se construye el modelo y del
grado de explicacidn requerido.

La operacidn simultdnea y conjunta de las relaciones incluidas -
determina el comportamiento de las variables. Por otro lado, --
atn cuando el modelo simplifica la realidad, captura sin embargo
las caracteristicas determinantes del sector econdmico o sistema
en estudio. Asimismo, se espera que el entendimiento gue el mo-
delo proporciona del sistema, nos permita predecir movimientos -
futuros del sistema y posiblemente controlar esos movimientos -—-

para mejorar el bienestar econdmico.

La especificacidn del modelo involucra dos tipos de variables: v-
1. Variables enddgenas.

. - exdgenas
2. Variables predeterminadas {endégenas con retardo

(tyr1vex oM S [1] F“%F s€-59
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Definicidn II.3: Una variable enddgena es aqguella cuyo comporta

miento se intenta explicar, en base a las variables predetermi-
nadas o explicativas.

Definicidén II.4: Una variable predeterminada es aquella gue se

determina fuera del sistema y cuya finalidad es explicar el com

portamiento de las variables enddgenas.

Las variables predeterminadas pueden ser exdgenas o enddgenas -
con retardo.

En el modelo (I) tenemos:

Variables enddgenas: Yo, Cev Ty-

Variables exdgenas: a

Variables enddgenas con retardo: Yoy
De esta manera segin lo anterior, con el estudio de nuestro mo-
delo se pretende conocer el comportamiento de las variables -
Yt' Ct' It a partir de las variables ey Yt-l' Y las constan
tes o, é v .

ECUACIONES EN UN MODELO.

La especificacidn de un modelo reguiere de una o varias ecuacio
nes (modelo uniecuacional o multiecuacional). Podemos distin--—

guir tres tipos de ecuaciones en un modelo.
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a) Las ecuaciones de comportamiento, llamadas asi porgue des-

criben el comportamiento de un fendmeno econdmico.

b) Las jdentidades, llamadas asi porgque son relaciones gque se

verifican siempre, ya Sea por su construccidn 1ldégica o por
la definicidn-contable gue ellas satisfacen. Las identida

des son dadas por la teoria econdmica.

c) Las relaciones de equilibrio, llamadas asi porque son igual

dades que resultan de una condicidn impuesta a un postulado
introducido.

De estos tres tipos de ecuaciones las gue ma&s interesan al eco-—
nometrista son las ecuaciones de comportamiento, ya que hacen —-
proposiciones en cuanto a un componente sistemdtico, pero acep--
tan desviaciones alrededor de éste, dadas por el componente alea

torio o no sistemdtico.

Si representamos con Y a la variable gue gueremos estudiar pode-
mos poner:

Y=Y +uU ... S —Y

Donde Y es el componente sistemdtico y U el componente aleato-
rio o no sistematico. En la siguiente seccidn definiremos de -
manera precisa la parte sistemdtica y la parte no sistemdtica -

de un modelo.

'En el modelo (I), las ecuaciones (1) y (3) representan relacio-
nes de comportamiento, mientras que la ecuacidn (2) representa
una identidad.
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Una relacidn de equilibrio estd dada por el siguiente ejemplo:

Esta ecuacidn expresa la igualdad entre la oferta (St) y la de-

manda (Dt).

Definicidén II.5: Un pardmetro en un modelo, es un factor de -
ponderacidn correspondiente a una variable explicativa, que mi-
de el efecto de las fluctuaciones de esta variable sobre la va-

riable explicada.
En el modelo (I) son pardmetros d,,ﬁ y ¥.

COMPONENTES SISTEMATICO Y NO SISTEMATICO EN UN MODELO.

El estudio de modelos econométricos persigue fundamentalmente -
la explicacidn de un fendmeno de manera "exhaustiva". Esto sin
embargo es préacticamente imposible y .por lo tanto debemos con-
formarnos con explicar "lo mejor posible" el fendmeno, dando,—
cuenta de sus aspectos mds relevantes a partir de sus relacio--

nes con otros fendmenos.

Definicidn II.6: El componente sistemdtico. de un modelo es la

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

cidn y a.la teoria econdmica.

Definicidn IX.7: El componente aleatorio o no sistemidtico de -
un modelo incluye todas agquellas causas gue no podemos explicar
en base a los datos. A este componente se le atribuyen proble-

mas de informacidn, observacidn, etc.
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El gue no podamos explicar este componente no implica que no ha-
gamos afirmaciones con respecto a su comportamiento, y lo qgue ha
remos sera tratarlo como variable aleatoria-una variable cuyo --
comportamiento se explica con base en leyes probabilisticas-uti-
lizando la aleatoriedad como un enfoque (empirico) de conocimieg
to.

Las propiedades de este componente aleatorio son de vital impor-
tancia para determinar la calidad de la informacidn gue se obtie
ne acerca de los parametros.

En la ecuacidn (4) de la seccidn anterior, el primer sumando del
segundo miembro representa el componente sistemdtico y el segun-
. do sumando el componente no sistemdtico. La representacidn grid-

fica de esta ecuacidén es:

Y4

Fendmeno real .

’
< on’lforu_‘ﬂ/c k4 fS/Ch)é’{ICO -

4
Com/?on.r::/( é;/éa”.{oym &

.
mo crcdemEdico .

v
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SUPUESTOS DEL COMPONENTE ALEATORIO.

El tratamiento estadistico-del término aleatorio requiere de --
ciertos supuestos bédsicos, los cuales son:

1) E{(u) = 0

Si 1la perturbacién aleatoria tiene una media distinta de cero,
contiene por definicidn una parte sistemdtica que deberia ser
transferida al término constante (por ejemplo C = ol + @Y + u).
Si E{(u) tomara un valor distinto de ¢ero, nos encontrariamos
con la dificultad de no poder identificar la perturbacién, vya
gque la discrepancia de la media respecto de cero no se podria
distinguir del término constante. Esta es la razdn principal
por la gue se introduce el convenio de asignar a la media de -
u elAvalor cero.

2) vVar (u) = E(u?) = g2

La varianza del componente aleatorio es igual a &%.

La importancia de este supuesto radica en el hecho de gque la -
viarianza no_cambia durante el perfodo de observacidén del fend

meno en estudio. Este supuesto se conoce como hemoscedastici--
dad.

3) E(Ut' Us) = 0 para t # s

‘Este supuesto conocido como NO AUTOCORRELACION nos dice gue la

variable aleatoria Ut no esta autocorrelacionada. En otras pa

labras, los valores gue asume para cada t son independientes
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de los valores precedentes. . Este supuesto bajo normalidad

se convierte en independencia.

4) "Supuesto de Normalidad con respecto a la distribucidn del -~

término aleatorio.

Los cuatro supuestos se pueden representar mediante la relacidn
2
U ~NID(0,T%1,)

En la practica, sdlo se utiliza el supuesto que especifica la -
funcidn de densidad {(supuesto de normalidad en este caso) del -
término aleatorio, en algunos métodos de contrastre de hipdte--
sis para muestras pequefias. No obstante conviene mencionar 1la

importancia de los demds supuestos.

Por ejemplo en el caso del primer supuesto se tiene lo siguien-

te:

El componente aleatorio no representa sino desviaciones alrede-
dor del componente sistemitico, unas hacia arriba y otras hacia
abajo, de suerte que van compensdndose unas con otras. Implici
ta gueda la idea de que todos los factores no considerados como
relevantes para la explicacidn del fendmeno obedecen, en valor
esperado, de manera gue el valor esperadec del fendmeno solo se

ve afectado por cambios en el componente sistemdtico.

Por otro lado respecto al segundo supuesto se tiene lo siguien

te:

Si el modelo en estudio es de series temporales; las implicacio
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 —-
seccidén transversal) sus implicaciones dependerin de la homoge-

neidad de éstos).

La independencia entre los términos aleatorios significa gue la
realizacidn del componente aleatorio en un periodo o para un in
dividuo, no tiene nada gue ver en absoluto con las realizacio--

nes de dicho componente para otros periodos o individuos.

Definicidn II.8: La estructura de un modelo es un conjunto de

hechos que no cambian durante un periodo particular de observa~

cidn.

Este conjunto de hechos determina la forma de las ecuaciones vy

los valores numéricos de los pardmetros.

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

pardmetros. Por ejemplo:

Ce

0.5 + 0.7 Y,

i

I
o
>
W
+
Q

t t

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

Consideremos el siguiente sistema:

n Yo + @:1 Y2 +---+(Qlc‘lc+ oo+ K‘.zZL‘I*--‘* 3‘.&;21(: Ul
i r‘:z: \l|+ @zz Yz +eom -!—@zc Y< + 1‘1-7.4-3‘1: 214'“"‘3’1;& 2w = Uz
| ]

[
!
1
[
H
v

i

1
: i
’-g\s'yn"l Fn’-i YI- 4+ -4 (ZGGY(-. + )‘Ql Zl-ia"cz Zl 4 -~-+a|g;:2)(:u6

El cual en forma matricial puede representarse como:

N v 7 1 17 P Ny
;f @u F:Z .- Iglc ‘ Y, i FATIER (PR ) s 2 I—u'
; ﬁz.- ﬂn --.-,.‘E; l Y;_{ PRI PR ’Z’z ! Uz
: C i S+ e
| I ' i !
Vo i !
| S NN
L par éa:z ------ fé'ca ’: yﬁJ,f Ay ler - .- Yex |} Zn Ue
o bien BY +M2Z = U

De acuerdo al sistema (II) tenemos

1. Y, son las variables enddgenas (i = 1,2,...,G)
2. Zi son las variables predeterminadas (i = 1,2,...,K)

3. ﬁij (i,3 = 1,2,...G) 'son los pardmetros correspondien-

tes a las variables enddgenas.
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. yn ij (i =1,2,...6;3 =1,2,...,K) son los pardmetros co-
rrespondientes a las variables predeterminadas.

Ejemplo: Consideremos ei siguiente modelo y calculemos By [
Y= € +1 + 9
(). ..o . _J = X ¥ B(v-t)+ U
L= &+&Y 4+ Uz
donde tenemos:
Variables enddgenas: Y, C e i

Variables exdgenas: g, t, r

Reacomodando adecuadamente

obtenemos:

y-¢ —4L -9

. = O
-gY+cC +pf e = Ul
: A &y -y = U
Haciendo las siguientes convenciones:
\/I:y, \/2:C,y3:‘i-; Zl:%,i{::t ’23:‘(/24-’::1

Obtenemos la siguiente forma matricial del sistema (III)
bl r_ T
- _|'H,] -1 o o o] ,«_.} r
{ | :
-p L Of|Yep| o p o0 =

O
o o il o o -8 ) T

[ L

|
i

M

s
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RESTRICCIONES EN UN MODELO LINEAL,

Ademds de los supuestos conh respecto al componente aleatorio --

enunciados anteriormente, existen una serie de restricciones en

los modelos lineales gue dividiremos de la siguiente manera:

1.

Restricciones con respecto a las ecuaciones. EBEstas deben --

ser:

Consistentes; esto significa gue no debe existir contradic

cidn entre las ecuaciones.

Independientes; ningunna de las ecuaciones gue forman un mo
delo, deberd deducirse a partir de las demds. Es decir no

debe existir dependencia lineal entre las ecuaciones.

Suficientes (supuesto de completez): Las ecuaciones que --
forman un modelo deberdn ser suficientes para poder expli-
car el fenémeno en estudio: es decir deben sintetizar las
caracteristicas permanentes y relevantes del fendmeno en -
estudio, para concluir en un conjunto de conocimientos --

"completo y consistente®.

Restricciones con respecto a las variables:

Para que el sistema:sea "consistente" (es decir, para gque

tenga una solucidn determinada, que dé valores unicos a -
las variables enddgenas, en funcidn de los parfimetros es-
tructurales y las variables exdgenas) es necesario que el
nimero de ecuaciones del modelo sea igual al nimero de va

riables enddgenas.
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ZK = 1. Esto significa gue él1 Wdltimo élemento del vector
columna de variables predeterminadas debe ser la unidad.-
Esto se hace ¢on la finalidad de introducir los términos

independientes de las ecuaciones en la \dltima columna de

la matriz I".

Restricciones con respecto a los pardmetros.

. . i
Las restricciones en los pardmetros se establecen en fun--—

cidn de las ecuaciones gue representan.

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

pardmetros de esta ecuacidn son iguales a 1 & -1.
Regla de Normalizacidn:

Al agregar una variable predeterminada mé&s (ZK = 1), se ha
ce con la finalidad de introducir los términos independien
tes de las ecuaciones en la Ultima columna de ['. De esta

manera los coeficientes de Z en las diferentes ecuacio--

K
nes (ng' g =1,2,...G) son términos constantes.

Sin embargo, si multiplicamos cada ecuacidn por una cons--
tante la ecuacidn sigue siendo vdlida. Por lo tanto exis-
te alguna indeterminacidén respecto a los valores de los pa
rametros. Esta indeterminacidn se puede eliminar imponien

do la regla de normalizacidn, de manera que los pardmetros

tomen valores udnicos. Esta regla consiste en asignar el -
valor 1 a la i-ésima variable de la i-ésima ecuacidn” --
(gii); haciendo asi gue la diagonal de la matriz B (pardme

tros enddgenos) conste de puros unos.
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Esto significa que los parametros se combinan linealmente -

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

producto, cociente o potencia de los pardmetros con alguna
de las variables. La linealidad en las variables (cuando -
ho existe) se logra mediante una serie de transformaciones.

El1 siguiente e jemplo pretende aclarar la linealidad en

variables:
Ejemplo: Funcidn de produccidn de Cobb-Douglas:
ot .,
X =3¥LK
donde:
X = Volumen de producciédn.
I. = Factor de trabajo.
K = Factor,capital.

Este es un ejemplo de una funcidn no lineal en las

Sin embargo aplicando, logaritmos tenemos:

‘O%X = ‘og¥+d‘D%L + é&loch

Es decir: X' = A +{B + ﬁc

variables.

las
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donde hemos definido:
X' = logX; A = logd: B = logL ¥y C = logk
y donde ademés

A, ﬁ y A son parametros mientras gue X', B y C son variables.
De esta manera la funcidén de produccidn de Cobb-Douglas se vuel

ve lineal en variables y pardmetros.

Definicidn II.9: La forma estructural de un modelo consiste -

en expresar a dicho modelo como el conjunto de estructuras.

Si utilizamos el método econométrico comeo el medio de estudio -~
del sistema econdémico, entonces la estructura se representa me-
diante la forma estructural, gue se establece a partir de infor
macidn tedrica y empirica en el ciclo de especificacidn-identi-

ficacidén-inferencia.

Bajo el supuesto de linealidad de las relaciones, la forma es--
tructural del modelo econométrico gue representa al sistema eco

nédmico se puede expresar como

BY: +NZe = Ut ----—— ——--- - (1V)

Sin embargo el efecto de las variables predeterminadas sobre el
nivel de actividad del sistema (variables enddgenas) no es inme
diato de (IV), sino gue es necesario resolver el sistema, lo —-

cual nos lleva a la forma reducida del modelo:

Yo =TZe +Ns ()
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donde: T=-87T N \]& = U‘L

Definicidn II.10: La forma reducida de un modelo consiste en

expresar a las variables enddgenas en funcidén de las variables
predeterminadas o explicativas.

Ejemplo: Consideremos el siguiente modelo en su forma estruc-

tural:

C+ = L 4 ﬁ\f'f + Uat

Ve = Cx ¥ le RS DI e 17

Le XY+ g+ Uat

R e P

J
La primera ecuacidn expresa al consumo como funcidn del ingreso
mdas un término aleatorio.

La segunda ecuacidn representa la identidad del ingreso

como la
suma del consumo y la inversidn privada.

La tercera ecuacidn expresa a la inversidn privada como funcidn
del ingreso y la inversidén publica (g, ),

.mis un término aleato-
rio.

La férma reducida correspondiente al modelo (VI)

es:
— |
Vi = Tt?;:g-ci + T:?}:Tr'% + N\
— - _ & "
C{._—-——l‘_(z_»cx . e q + Vat
H — bey
L = TEs &c( + ____é__,% + Vit

Si 1-f-x+# 0 entonces tendremos:
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Vap = 8t (1-B)ulss

Vi = Lhe +UsE N = Cr=3) e +B st
V=3 -5

1-13—3‘ ’ \—{5'—3( ’

La forma reducida del modelo nos proporciona la matriz 1], qgque

en este caso es:

| A

1-g-4 1—-p-4 }

_ 8 AU -8)

m = -2- - R
- B = s
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CAPITULO I11
LA IDENTIFICACION EN ECONOMETRIA  *

La identificacidn de un modelo consiste en encaontrar una solu-
cidn dnica para los pardmetros estructurales a partir de los -
coeficientes de la forma reducida. Consecuentemente, la iden-
tificacidn del modeélo es anterior a la estimacidén del mismo. -
La identificabilidad es una caracteristica propia del modelo,

independientemente del tratamiento estadistico que se le dé al
mismo. Por tal razdn, si un modeloc no es identificable (es ~-—
decir, si no podemos identificar los pardmetros estructurales)

la estimacidn resultara& en vano.

El problema de la identificacidn surge a causa de que pueden -
existir varias estructuras que generan la misma forma reducida
o que dan pie a la observacidn del mismo conjunto de datos. A
la inversa, dado un conjunto de datos se podrian formular mu--
chas hipdtesis que explicaran las observaciones. Lo gue inten
tamos hacer es suprimir tantas hipdtesis como sea posible me--—
diante una seleccidn preliminar basdndonos en que tales hipdte
sis son incompatibles con la teoria econdmica. De esta manera
el problema de la identificacidn quedard resuélto cuando una -
hipdtesis y sS8lo una sea compatible a la vez con los datos y -

con la teoria econdmica.

Cuando algunas hipdtesis resulten incompatibles con la teoria

ecéndmica habrd que suprimirlas. La forma mds 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 coefié¢ientes estructurales son cero.

® En este capftulo se recabd informacidn principalmente de [1] y Elﬂ
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Consideremos a manera de ejemplo el siguiente modelo de oferta-
demanda:

D ‘14— olo %d\Pi—c('17/ A dn, Aev0 —— ---{1}
0: Yoz Po + 2P B0 - . .{2)

13= e | —----d3)

Estamos suponiendo que la demanda depende negativamente del pre

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

Si esta estructura genera los datos, entonces las observaciones
sobre p, q v Y deben satisfacer cualquier combinacidn lineal de
(1 vy (2).

Multiplicando la ec. (1) por 1l-h y la ec. (2) por h vy sumando
ambos resultados obtenemos:

Q= [_(,!ww)m'o n gio)—‘ri('.—‘.x';c-ga = V\g,:jp +.(|_\1)¢(2‘[ - ---(3') ,

Con Q=Fo =%a

La ecuacidn (3) se ajusta a los datos y queremos ver si se ajus
ta. al modelo. '

Si h =1 en la ec. (3); esta ecuacidn se transforma en la ecua-
cidn de oferta, por lo que podemos decir que dicha ecuacidn es-
td 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. v
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Veamos que sucede con la ecuacidn de demanda.

Si h<4<l = 1-h>0., Esto significa que (3) podrd considerarse --

como ecuacidn de demanda siempre y cuando se tenga:

)

(l—\'\)dx‘*“(\i&lio \"“-'—”)Oé:f\' '—‘(‘".5"'

v @. (ecuacicnes 1 y 2) exis—-—

gue se ajustan a los datos y -

Dadas las restricdiones sobre =4,
ten un gran nuUmero de ecuaciones
que satisfacen las restricciones impuestas por la teoria econd-
mica y por esta razdn son admisibles respecto al modelo como —-

ecuaciones de demanda. Por lo tanto la ecuacidn de demanda no

esta identificada.

Grificamente se tiene la siguiente situacidn:
$

2 s

D(VY.)

D(v,
D(Ye) (/2)

:

Para cada nivel de ingreso distinto se tendrd una ecuacidn de -
demanda distinta. Conforme el ingreso varia, la curva de deman
da se desplaza en el plano p-q Yy las observaciones de p y q --
quedan situadas. a lo largo de la curva de oferta, con lo gue -~

esta resulta identificada.
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Dada la forma estructural de un modelo es posible calcular la
forma reducida del mismo con solo hacer Il = —-Bf, Sin embérgo -
dada la forma reducida de un modelo deonde hay G x K elementos
en 7T, no podemos encontrar (despejando) los G x G + G x K ele
mentos de B y ", pues habria mds incdgnitas que ecuaciones, --

por lo que no existe una biyeccidn entre la "estructura y la -
reduccidn".

Si se pudiera, deberiamos descomponer Men forma uUnica como -
T= AC donde A = -B™ T y C =" . Pero obsérvese que si T = AC;
A* = AT, C*¥ = T'C con T ortonormal. ASi que A*C* = ATT'C = -
AC =TI ; asi que hay un nimero infinito de descomposiciones. Es
to significa gque "existe un nimero ilimitado de estructuras po
sibles correspondientes a la misma reduccidn'.

Para poder hablar de identificabilidad de un modelo, nos inte-—
resaria que existiera una relacidn 1-1 entre la forma estructu

ral ¥ la forma reducida.

El procedimiento a seguir para lograr tal relacidn es el si--
guiente.

1. Reducir la dimensidn de la estructura en G2 elementos ~-

para gue tenga G X K elementos igual gue la reduccidn.

2. Eliminar como "no factibles" todas las posibles transfor-
maciones T de la descomposiciodon de Mhasta que una sola -
sea admisible: T = IG‘ Esto se hace agregando restric-- -
ciones tedricas sobre las formas de B y M.
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3. Los, ceros de la forma estructural no son transmitidos ge-

1 cada elemento -

neralmente aTr, pues al pasar de B a B~
-1
de B

racidn de esta informacidn permitird identificar el siste

depende de todos los elementos de B. ta incorpo-
ma.

La identificacidn consiste en establecer una hipdtesis tedrica
dnica en consistencia con la informacidn empirica. Los datos
nos proporcionan la forma reducida y al agregar teoria obteng

mos la forma estructural. Es decir:
Forma reducida + hipdtesis tedricas = forma estructural.

El siguiente:es un ejemplo de un modelo no identificable:

consideremos el modelo:

\/n't + (3-2 \11}-_ 23 Ze = L(\b
Jatit + Yzt = st

A

}=) BY + M2 =l

donde B y " son:

[ 5'2\ A
B= K‘ﬁzl l M= }
\ / Q

Las restricciones tedricas de nuestro modelo son:

a) ﬁll:igzz:}

Premultipliguemos nuestro modelo por una matriz cuadrada A de

tamafio 2 x 2. Es decir

ABVe+ATZe =AU
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S Qw Qe W) ‘3«3_. [ Gon + Gz 32 C\n‘ﬁu'z. Loz
re = =(

Qau CL:Z)K S | G + Q22 ‘—3::| Q2 (g,z Lz
La compatibilidad del modelo exige lo siguiente:

Qo «f—Cl-z‘.SZ\ =1
Ozn(g'z + Q=zz=1)
a“ﬁ.z + Gz = éz
Qdz1 + Clz-al.3 2l = \:52|

La solucidn de este sistema resulta en:

QAzi1= O, dzz =1 G =4 - ;.Lz,.-z’r_:

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

1= Qiz 324 Qiz

A=
o 1

Donde “12 puede tomar cualguier valor.

Por lo tanto, previendo que exista A"l, existen infinidad de -
matrices A que se obtienen dando diferentes valores a “12 y -
gque producen modelos compatibles con el analizado. Por tal ra

zén el modelo no es identificable.

Definicién III.l: Dos estructuras son admisibles respecto a --
Cuando ambas generanh la misma forma reducida.

los datos,

Una ecuacidn es compatible con los datos, cuando el conjunto
de datos % y los correspondientes valores de Y que se obtienen

via la forma reducida satisfacen exactamente la ecuacidn.
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Definicién 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 teoria econdmica.

Definicidn III.3: R es trangsformacidn admisible de la:estructu-—

ra (B,M") Si B* = RB y p* = R satisfacen las restricciones ted
ricas impuestas a B y .

Una transformacidn es admisible si la estructura transformada sa

tisface nuestro conocimiento a priori del sistema.

Lema: Si R es transformacidn admisible de (B, ) entonces -

(B, ) y (B*, p*) tienen la misma forma reducida.

Demostracidn:

Sean FR y FR* las formas reducidas de (B, N ) y (B*, N*) respec-

tivamente FR* =-(Bx~ 1 px) = —(re) "1 (R -1 g1 R =-B"lr~ =
FR.

Definicidn III.4: El modelo estard identificado Si la dnica --
transformacidn admisible es R = I

Existe un método directo para checar si un modelo estd identifi-
cado o no. Este método consiste en calcular r* de dos modos di-
ferentes apoydndose en la informacidn tedrica dada por B y ha--
cer una comparacidn que permita decidir si R es I, o ndé. El mé-

G
todo es el siguiente:

1. Pongamos B* y P* a partir de B y i tomando otros coeficien-
tes en los lugares no cero de B y 0 dejando igual los luga-
res que tengan + 1. B* y p* respetan las restricciones -~
tedricas.



34

2. Calculemos R, haciendo R = B* gL,
3. En base a (2) calculamos P* = R (R obtenida en 2).
4. Igualamos p* de (1) con P* de

(3) y checamos si esto impli

ca que R = I,. Si es asi, el modelo estard identificado.

Ejemplo: Consideremos el siguiente modelo.

Ye = Ce + Ia + G
Ct oo + oL L\le_—Te) + Lll+_
I+ él\lt—! ‘l‘-?t(Ge —G-Ln).{.. Use

En forma matricial el modelo adgquiere la forma:

. \ Gt f
[ { -1 -1 Yo -t 0o o © o T i O
-t ) oll ce ¥l o <% o0 o s« Mo T e
p Gig- 1 N
0 o | IL "37_ o] -i3| \57_ a ! ‘\ ‘,lj{
Las matrices B* y p* serdn segin el paso 1l:
\
/[ -1 A —1 o o o 0
BY=|-a, ! o) ns = 0 & oo ) -
8] C 1 b2 o] -k bz o]
La matriz R de acuerdo al paso 2 serd:
SEEETEE S A A ) o] o
{ § —oka [ 4 [ \ o ..a
—_ - . — oy = s 1- A - Qo
R | (CVR o N = l—‘-oh :ﬁ;. - == [pp =)
O 0 } o) o | O o} i
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La matriz n* segin el paso 3 serdn:

/// -1 o) e} Q o
F‘*:( fa{--on)& dl(o(.—/.\nit <l 1= an) 3.(C\|-=(-) ‘SL(dl-fl‘\ ala((h-l}
|- )~ = Y=ot 1=t e
- 32 o} -2 pz o

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

~1 O (@] (&) Q /-l o o o O
i
sea)sBafdio ) e fi-a G-t Y gnist-al ofa-) \~! O
alrtat L2 i) mmed) la)iz 0 A 0 O -de
_\31 O —‘:‘5, - o ..'\.\ by O b bl 0

Del segundo rengldn obtenemos :
xi=d= O =y odi= Ou

3

Ged)aBal-dd = 0 L= (-l {isda) =0 & o
(- )+ Bt 4 ISR |+ g2=0 = 2

{ ==y

s

=« {1 = QA =00 (=> = ¢,

1=

Silies) =0s= Gz

1 ~olr
B2 [ai=-G) =0 &= G =
{—oly

Hold=1) z-0eé&=) Goz=ols

Taody
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Sustituyendo 3n =clo y a, =

;

’ 1 (e} ) { \ o o \
— | et-tu )~ Gy -Gy
k= ¥~y 1=, - .= O ! o l= I3
o . © 1 / 3 ] !
-« R = Ig

- El modelo estd identificado.

Dos estructuras (B,[7) y (B*, [*) son - equi
‘Si existe una transformacidén R

Definicidn III.S5:
valentes en observacidn (E 0),

no singular que satisface:

B* = RB y p* = RD

estd identificada si y

Como dijimos antes la estructura (B, )
=1I Entendién

sSlo si la uUnica transformacidn admisible es R G-
dose por una transformacidn admisible aquella para la cual la -

estructura (B* [*) 'satisface las restricciones tedricas impues

tas a (B,IM).

Veremos ahora un criterio alternativo que permitird comprobar -
la identificabilidad de una estructura con un método andlitico.
Consideremos la forma estructural del modelo.

BY +PzZ = U o bien AX =U _______ __ (1) |

donde A = (B,") y X = /Y
.\ 2

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:

(L® Rk =l oo o= e e e o (2T
donde oL = Vect. A, = Vect Ll yv ® denota producto Kronecker

Hagamos las siguientes consideraciones.

X={72) = 3TV, 2)+ Z(T T3+ 7,0) = 2N+ V7 (1I1)

donde : W — (’TT’1'<) s \J"':(‘jv, 3)
Woes (G kY Vo5 (Goqsx) oy ?(*N):K

E(X/Z)=S(ZWN+V*/Z)=ZW - 2¢lence

v

E(1:@X) X =(I:@Z W = (1:DZ) 1.3 Wx =0 .. - _____(1v)
Bajo el supuesto de gque 2{Z) = K se sigue que ( I,® Z) tiene -
todas sus columnas linealmente independientes. Por lo tanto -

(Iv) tiene solucidn si y sélo si
(Ie®@W)x =O o W)

Esta dltima igualdad define un sistema lineal homogéneo en el
cual ok € Ker c:c®w') y dim Ker (I,@® W) = G(G + K) - GK = G

Es decir « pertenece a un subespacio de dimensidn G2 . Lo que
deseamos es quex esté determinada en forma uUnica para satisfa
éer la identificabilidad del modelo. Para ver si esto es po-
sible, incorporamos nuestro conoéimiento a priori representa
do por ejemplo por una matriz &f, en la forma de un sistema de

restricciones lineales del tipo:
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De tal forma que cada restriccidn impuesta a la forma estructu
ral se traduce en una relacidn lineal entre los coeficientes -
de una misma ecuacidn.

Supdngase que P incorpora m restricciones; sSe sigue entonces -
que @ es (m, G(G + K)), ¢ es (G(G + K),1) y C es (m, 1). Con

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

manera:

Y es (GK + m, GIG + K)) vy C* es (GK + m, 1).

En el sistema de ecuaciones lineales no homogéneo (VII), es—
tard determinada en forma unica si

P(¥Y) = G(G + K) (VIII)

Esta Gltima relacidn se conoce como condicidn de rango para la

identificacidén de un modelo vy es una condicidn necesaria y su
ficiente.

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

M+6K 2 G(G+K) = G2+GK => M 2 G*?



39

La relacidn (IX) se conoce como condicidn de orden para la --

identificacidn de un modelo vy es una condicidn necesaria pe-

ro no suficiente.

Veremos el resultado anterior para el caso de considerar ecua

cidn por ecuacidn.

Dada la i-ésima ecuacidn de nuestro modelo, sea Ai la subma--
triz no singular de dimensidn (G-1) X (G-1) contenida en la
matriz de los coeficientes correspondientes a las variables -
eliminadas de la ecuacidn cuya posible identificabilidad se -
estd estudiando y que aparecen en las otras ecuaciones del mo
delo.

Bajo las hipdtesis de normalizaciones y exclusiones podemos -

probar el siguiente resultado:

Teorema: La i-ésima ecuacidn es identificable si y sdlo si -
e{Aai) = G-1.

Demostracidn: consideremos las estructuras A y A* dadas por
A= (B, ") y Ax = (B*, Px*)

Dado que solo hay normalizaciones y extlusiones, existen Pit

y Piz matrices de permutaciones tales que

PuPu =PiuPu=la Yy PuPusPnPi sk

Ademas :

Bi. =(1L, -8, 0)Pi Yy Pio=(-¥ ,0)Pi
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Aqui sabemos

3¢ :( = '_""P""G)‘ ey (_»G, 1)
2("'0,---,'-','1"‘\"’esﬂ(K,.)"

Riv 2s(4.8) ; Rz =3 (=, K)
ademds: l+%u+ 5 =G ; 'kka.‘+b‘=<‘az = «
o bien:
Av = (B, re)=(2,-80,0, =i, O)Pi= (=gt ,-¥i, 1, 0) PRt &)
<=>Au APl =(-gt,-0%.,1,0) =(-5¢,1,0)
donde

P O\':

Pi o
e} P‘l A . R
igual que Ql, de forma que : P:P; =P:P: =@: ' =Rt =Tsw

es una matriz de permutaciones al

Asimismo

C =g a0 P = Al Qe P = (8T, -, 1, 0) = (-4 ,1,0)

Entonces:
Aj* =Ri.Ae=>AL QLR = Ri.AQLPY

Partimos

. A. Gie 8§ 1 o)
$*AQ‘P“(A? Q‘;Pé)“ AY ac A:
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e
i
4]
e
14}
-
1
H

Donde Si es una permutacidn tal que Si S

Fov

Nota: Ri - 8 = Ig

'
Partimos Ri 8% = (Ti:i, Yiz)

Por lo.tanto

/

(=s%',2,0) = (va, cd J(-41, 1 o YRATrLEDnenia, n-zAL-\j
AT ai) /

s

Asi que:
La ecuacidn estd identificada <= fiz=0 g Yo =1

Por lo tanto el sistema A's Yi, — QO debe tener como tdnica so
lucidn Yiz = Q.

Esto sucede si las columnas de A} son linealmente independien
tes.

Como Ai es (G-1, Gi2 + Ki2), habrad identificabilidad<¢= P(Ai) =
G-1

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

ra la identificacidn de la i-ésima ecuacidn. Esta condicidn -

es necesaria y suficiente par el teorema anterior.

Obdervese por otra parte que para que se dé esta condicidn es
necesario que G-l £ Giz+Kiz =Y <{=YG € 7+1 ’
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Asi que G £ l+r es una condicidn necesaria para la identifi-

cacidn y se conoce como condicidn de orden para la identifica

oz : s - 2
cidn de la i-ésima ecuacidn.

PROCEDIMIENTOS PARA LA IDENTIFICACION DE UN MODELO

La identificacidn de un modelo es necesaria para poder calcu-
lar los pardmetros estructurales a partir de los pardmetros -
de la forma reducida. Por estarazdn el proceso de la identi-
ficacidn es anterior al proceso de la estimacidn, va que si -
no podemos inferir los valores de los pardmetros estructura—-—
les a partir de los valores de los coeficientes de la forma -

reducida no tiene sentido estimar esta Gttima.

Cabe mencionar que en el caso de las predicciones no es nece
sario gque el modelo sea identificable para gque estas puedan -
realizarse, ya que es suficiente tener el modelo en su forma

reducida.

Hemos visto algunos procedimientos para la identificacidn de
un modelo:

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

cido de Estructuras Equivalentes en observacidn (E 0). Es

te caso ya se analizd anteriormente y se didé un ejemplo.

La identificacidn de un modelo mediante este procedimien-~

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

lar que necesariamente tiene gue ser R = IG R = B* B—l
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El segundo procedimiento que también yva se analizd se cono

ce como condicidn de rango para la identificacidn de un -—

modelo. Esta condicidn resulta ser necesaria y suficien--—
te .

Se analizdé también la condicidn de rango para la identifi-
cacidén de la i-ésima ecuacidn segin la cual la i-dsima --—
ecuacidn serd identificable si existe una submatriz cuadra

da de dimensidn G-1.

La condicidn de rango para la identificacidn de la i-ésima
ecuacidén estd sujeta a la restriccidn G-1 £ r. Esta res—-

triccidn nos lleva directamente a la condicidn de orden -

para la identificacidn de la i-ésima ecuacidn, la cual re

sulta ser una condicidn necesaria pero no suficiente.

Como r = Gi2 + Ki2 = enddgenas que no aparecen mas exdge-—-
rnas que no aparecen = nUmero de ceros que aparecen en la -

ecuacidn.

Seguin lo anterior, la condicidn de orden para la identifi-
cacidn de la i-ésima ecuacidn (r Z G-1) se enuncia de la -

siguliente manera:

La i-ésima ecuacidn del modelo es identificable si el nlme
ro de ceros que aparecen en la ecuacidn es mayor o igual -

que el nudmero de ecuaciodnes menos uno,

Definicidn III.6: Pueden suceder tres casos:

a)l

Si r 7 G-1 1la ecuacidn es superidentificable, siempre -—-

gque la condicidn de rango se cumpla.
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b) Si r = G-1 la ecuacidn es exactamente identificable, siem

pre gue la condicidn de rango se cumpla.

c) Si r £ G-1 la ecuacidn no es identificable.

El modelo serd identificable si lo son cada una de sus ecuacio-
nes.

3. Este tercer procedimiento consiste en lo siguiente:
Sea YT =Gl +Kiz gy G=54 +Gin

~
La desigualdad: Y% G-l «==% G2+ Ki; 2 G+ Giz ~Id=p K12 Gu—L

Por lo tanto la i<ésima ecuacidn serd identificable si el nume

ro de variables predeterminadas gue no aparecen es mayor o igual

que el nimero de enddgenas que si aparecen menos uno.

Los siguiéntes son dos ejemplos para analizar la posible identi_y
ficabilidad de los respectivos modelos utilizando las condicio-

nes de orden y rango analizadas en los pdrrafos anteriores.
EJEMPLOS

1. Aplique las condiciones de orden y rango para identificar
el siguiente modelo

Y = Ct 41+ + Ge
Cir = oo 1AM =L Ty
Ie = l%‘\l!.'l_*—#ZG{—éLGL-I



EFn este modelo tenemos

variables enddgenas: Y., Ce¢ , Tx
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variables predeterminadas: G, Te, Y, Gun

donde:

Ye

publico,

€

impuestos.

I

Ingreso,

Te

consumo,

pasando el modelo anterior a su forma e

las restricciones como normalizaciones

e = Ce =Lt —Ge
-GYe v Ce i T

I‘c —-;)nGt - 'lgl\lt>l.
En forma matricial nos queda:

. . I3

) -1 -1 ' -1 (8] O fe]
| 0 ‘ Co i 0 0 o O
o] ] ] \It/ 'ISL -‘lj' [o} (37_
Por lo que las matrices B y.P son
o - ( -1 o
B=|-=« L O r= a o
(0] [0) 1 \-?’L 'ﬁ-

La condicidn

cada ecuacidn sea mayor o igual que G-1.

inversidn privada,

G =

€ gasto

structural y acomodando

y exclusiones nos queda

= 0

- = O

+ﬁ;’1£ =0
O\ {;:' \\\ \

IPVA R T R R

o :,‘" 2]

respectivamente:

o] 2 (o]
X (] -~o
(o] \51

(o]

de orden exige que el avdmero de ceros gque hay en

En este caso G-1I = 2,v

Por lo tanto se tiene lo siguiente:
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la. ecuacidn: esta ecuacidn es una identidad, por 1o gue no -

hay necesidad de aplicar condicicnes de orden y rango.

2a. ecuacidn: nimero de ceros = 4 7 2, entonces la ec. 2 sa~-

tisface la condicidn de orden.

3a. ecuacidn: nimero de ceros = 4 » 2; se satisface la condi-
cidn de orden.

La condicidn de rango exige la existencia de una submatriz cua
drada de dimensidn G-1 para que la ecuacidn correspondiente —-
sea identificable. En este caso tenemos:

Ecuacidn 1l: Es una identidad.
Ecuacidn 2: La matriz correspondiente es:
\,
(-1 -1 o o
| —d2 -3 Pz >z_m
Las posibles submatrices de dimensidn 2 = G=1 son:
R -1 "o 4 o
Alzj’\ ) Ba= . Ca=
i ‘?2. i —év M L -.31
-1 o -1 0
Dz:( . Ea=
',57. _;5' J -—ﬁz %2

Los terminantes respectivos son:

del (A)= ga¥l da#(Bz):tS. ; d )= {5:
det (D2)= By ,; deb(E2)= -3z
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.. La ecuacidn 2 serd identificable si se cuniple al menos --

una de las siguientes condiciones:

a) Batl £ 0 &> 3£ -1

b) 2k O
! 1
c) (51—,-.0
Ecuacidn 3: La matriz correspondiente es:

f -1 (o] o
- 1 £ —ca [ 2%y

Las posibles submatrices no singulares de dimensidn 2 son:

ool ) el 2)r el 2

oK i

-t O -1 0

Da= ;. Tz =

! Ed ’ | ~Xo

Cuyos determinantes respectivos son:
det <A3):l‘°<| : ded (53): SEE Aﬁl/LC_z,)—_--—\‘(o
Ael‘.(ﬁ;):-%’- ; ;ic“L(Ej):C\:O

La ecuacidn 3 es identificable si se cumple al menos una:

de las siguientes condiciones.

a) -2 0
b) oli x O
c) Ko+ O
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Como e€s muy remoto esperar gue no se cumplan cualesquiera de -
las condiciones anteriores, podemos decir gque nuestro modelo -

serd seguramente identificable.

2. Analizar la identificabilidad de cada una de las siguien-

tes ecuaciones:

Pti-?n;‘u\’t + ¥ Qi +3\|5P{—| - 'Jl'*_
2Py + Wi +825N: + £ S + ¥y Weer = Uae
?57.‘4’\-’4: + Nz T 82D + B2 P — Was

donde tenemos:

Variables enddgenas:

Pt = 1Indice de precios.
wt = Salarios monetarios.
N, = Nimero de trabajadores.

Variables predeterminadas:

Q. = Indice de productividad.

S, Nimero de huelgas.
Si se sabe a priori que:
a) duw=o0

b) ¥dzz2= p2y= 0O
c) ¥33=o0



49

ZComo afectan estas restricciones a las condiciones de orden y

rango?
Solucidn:

La forma estructural en forma de matrices para nuestro modelo

es:
i 3z o Pe TR o B VE 0 { C’Q_t / dre
Bz { Bz3 Wy + (8] b AP &ay ‘:)*' - : Uzt
. - (S
0 .5:1 ] Ny o] i thy ¥y Whia '\ thae

Las matrices B y ' son respectivamente:

! 3.:_ [o] Ay, 8] e o
B=1{ g | g Pr= o u o
0 B3z ! 0] ‘.37. Jﬂ_jg Iy

Analizando cada una de las ecuaciones tenemos:

Condicidn de orden:

Ecuacidn 1:

Numero de ceros = 3 2 2 = G-1. La ecuacidén 1 satisface la con-:-

dicidn de orden. .

Ecuacidn 2:

\Y,

Numero de ceros = 2 2. Se satisface la condicidén de orden.
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Ecuacidn 3
Numero de ceros = 2 2 2. Se satisface la condicidn de orden.

Condicidn de rango:

Ecuacidn 1:

La matriz correspondiente es:
ﬁz.s X2z May
| ‘5132 Py 2x3

Las posibles submatrices son:

3 RAFTY hy ¥z ¥t
A= Pz s B = Bes = ; Ci= ‘ *

1 iz i Ay

Los determinantes correspondientes son:

Y

det (M) = 220 Ma=Yan det(®y)= ‘:gz.s bR L ; ded lC|) =3t =iy

Por lo tanto, la ecuacidén 1 es identificable si vy sélo si se -

satisface al menos una de las siguientes condiciones:

a) ('323 Sz — Bz2 :# O L= 1‘313 :5‘31. -r":—’ 3( -
b} g_z_a Fay — Yoy = O L& ﬁzs My ;,J:. 3‘;‘/
c) ez Yy — 23w ?5 0 & Yardhy 5 Masly
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Ecuacidn 2:

La matriz correspondiente es:

f ¥,
Az:.kif‘.. 3
[») s

Una submatriz de dimensidn 2 es ella misma y su determinante -—

es rk‘n ¥33.

.". La ec. 2 es identificable =D dss =QL=>4, %0 4 fa3FO
Ecuacidn 3:

L.a matriz correspondiente es:

A‘s:(l )
\‘;’:. o

.

Ja% LAA) = = Zu

.. La ecuacidn 3 es identificable (=) -3u Y‘g =0 &> \8:: F0 £33

Por lo tanto concluimos que el modelo es identificable si y —-
solo si lo son cada una de sus ecuaciones. Las condiciones pa

ra la identificabilidad del modelo son:

a) du+o 3{37.!#0

b) & £0 4 3k 0 .
c) Baifha F oz -
A) By F Tay ‘
e) azzdiy £ a2y
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El modelo es identificable si y sé;o si se satisfacen a) y b) -

y al menos una de ¢), d) y e).

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

las siguientes condiciones:

a) s =0
b) Bz = S =2 O
c) =0

Como las tres ecuaciones satisfacen la condicidn de orden, las

restricciones anteriores solo aumentan el nuUmero de ceros en

cada ecuacidn, lo cual no afecta la identificabilidad de la --

ecuacidn correspondiente.
Respecto a la condicidn de rango tenemos:

Yu= 0 afecta la identificabilidad de las ecuaciones 2 y 3, -

pues en ambas se pide H %O

* ®.= 0 hace las ecuaciones 2 y 3 no identificables vy por -

lo tanto el modelo no serd identificable.

Saz= éz:— 0 afecta a la identificabilidad de la ecuacidn 3.

* @z:— 0 hace la ecuacidn 3 no identificable, por lo que el

modelo tampoco sera identificable.

¥is = 0 hace la ecuacidn 2 no identificable y por lo tanto el

modelo tampoco serd identificable.
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Dado gque la condicidn de rango es necesaria y suficiente y co-
mo las restricciones anteriores hacen que ia condicidn de ran-
go no se cumpla; tales restricciones afectan la identificabili
dad del modelo.
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CAPITULO Iv
SISTEMAS DINAMICOS

Se definid anteriormente un sistema dindmico como aguel que ex
plica los cambios en los valores de las variables enddgenas a
medida gue transcurre el tiempo, cuando no hava modificaciodnes
en la estructufa econdémica o variables exdgenas (excepto el --—

tiempo).

En este capitulo nos ocuparemos del estudio de las relaciones
intertemporales entre las varjiables, es decir; el movimiento-.
en el tiempo del sistema econdmico y en ese sentido nos dedi-

caremos a resolver bdsicamente las siguientes cuestiones.

¢Cudl es la trayectoria del sistema econdmico a través del -—-

tiempo?

¢Existen y bajo gque condiciones estados de equilibrio en el
sistema, y en caso de existir dichos estados, como se llega a

ellos?x,

iComo influyen los cambios en las variables determinadas fue-

ra del sistema sobre la trayectoria del mismo?

Antes de hacer el tratamiento mds general del tema gue nos --—

ocupa, motivaremos este con algunos ejemplos.

(*) La definicidn de estado y/o punto de equilibrio se dard mds adelan-
te. .
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Ejemplo:1: Consideremos el siguiente modelo: .
ct=d+€vbu______,___.____U)
Y*&:C'L‘*“i—'{"- __,__.____ _____ ..__(2)

Supongamos gque los valores de los pardmetros son:

= 120, = 0.5; la inversidn i_ = 30 cada afic y sea ¥, = 200
el ingreso inicial. Entonces tendremos:
c, = + Y =120 + 0.5 (200) = 220
Yl = Cl + 1, = 220 + 30 = 250 .
c2 = + yl = 120 + 0.5 (250) = 245
Y2 = C2 + iZ = 245 + 30 = 275

Con lo cual obtenemos la siguiente tabla:

t Ce Y

(o] -— ZOP

1 220 250

2 245 275

3 257 -5 2875
4 263-75 Z93-75

8
N
<
O .
C IR
[wd
o)
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En dicha tabla nos damos cuenta de lo siguiente:

hw Ye¢ = 300
1500

v ™ Ce =270
4+ = oo

Si hacemos un peguefio

cambio en nuestro modelo, suponiendo gue
el ingreso inicial Yo

es igual a 300 y mantenemos (, ﬁ e i

in
variables. tendremos:

ci = ou(g‘lo = 120+ 0-5(300)= 270
Yi = €+ Ly = 270+ 30 =300
€z = o+ @Y\ = 120+ 0-5(300) = 270
Yz = Ca+lz = 270+30 =300

.
-
.

YA::\/J' 7 Ci:CJ' V[,J’

Nﬁeyamente tenemos: " 1lim Yt = 300 y 1lim Ct = 270

t oo

t-—oeo
En nuestras circunstancias 300 es un valor de eguilibrio para
el ingreso; si se consigue se mantiene; ademds es estable co-
mo ’

se muestra mds adelante.

Un punto (C%, ¥®) de equilibrio serd un punto tal que(*)
C=ox+@YS _ (1Y)
Ye€= Cc® 4l _ _ ™

Resolviendo (1') y (2') para vE€, c*®

en términos de, B e i
obtenemos la posicidn de egquilibrio:

(*)

Adelante se dan definiciones precisas; aqui solo se motivan concep~
tos.
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Sustituyendo «, é e i por sus respectivos valores obtenemos:

cf= L (1204158)= 270
o5
Yo 1. (zzo+3o)=3oo
[=3%3
Que coinciden con los valores obtenidos siguiendo el curso tempg'
ral de las variables.
La forma reducida del modelo anterior es:
C4 = O<+FY{-I
Vi = o+ BY¥eu + A

Si retardamos un periodo la ecuacién (2) de nuestro modelo obte

nemos:

X_' pend C{*I ‘XLJ(:'C-I

Sustituyendo esto Gltimo en la la. ecuacidn de la forma reducida

del modelo nos gueda la siguiente forma particular del modelo:
Ct= K+ 8Ctes #~BLeey
Ve = 0(-/—/3 Ye-r £ Le

Obsérvese la forma particular de estas 2 ecuaciones en donde ca-
‘da enddgena se expresa con retardos de ella misma pero no de -—-
otras enddégenas. En el siguiente ejemplo veremos como se puede

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

lizar el equilibrio y estabilidad del mismo.
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Ejemplo 2: consideremos la siguiente ecuacidén en diferencias fi

nitas de primer orden-un periodo de retardo-con coeficientes
constantes a y b.

Viz 0oV, ool e e — o (3)

Sea Yo el walor inicial de Y: entonces,Y. se obtiene particulari

zando para t = 1, Yz para t = 2

, etc. vy asi sucesivamente, es

decir:

Yi = O0xbYo

Yo = 0+ by = g‘/n-!—&(\-\—b)

Y: = Q+b\I2:b3\ln+O~(\+b+g)

Yy = 0+ b¥z = &llot+ @ (\-\\g+\§‘4—b3)

ce e a ?r "

Ye= O4bYer = Bl +0(1tb+ ¥ 4---+8")

Si suponemos que |blzl entonces, ésta dltima igualdad se puede
rescribir como: '

Ye= B Yo O Mo L oo (4)
I-b :

La igualdad (4) expresa una solucidn vdlida para toda t pues --

utilizando (3) obtenemos:

[b‘\/o ¥ 6 128 | — arb| BV + a1
1-b I-b
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Si b = 1 entonces la solucidn de (3) estd dada por la ecuacidn:

Ye=VYo+r O _ _ _ __ _ _. - — — —__(B)

Asi pues; suponiendo que conocemos Yo, obtenemos en (4) & (5) -
una correspondencia entre la variable tiempo y la variable Y -
que nos indica el camino recorrido por dicha variablé.. Expre-
sando la ecuacidn (3) en posicidn de eguilibrio obtenemos:
Yé= 0+b¥¢=s VY= _ &
I-b

Utilizando este Ultimo resultado en la ecuacién (4) obtenemos:

Y b Yo +—(l— b‘)\fe =) y Ve = b{(\ﬁa—v )

De acuerdo a ésta Ultima igualdad, concluimcs que Yt se aproxima

e

rd a Y¢ sjij y sdlo Yt - ¥° tiende a cero a medida gue t se incre-

menta. Esto exige gue b —50 cuando t—so0

La condicidn necesaria y suficiente para gque G‘—;o es Ib’(l
con: 1o cual llegamos a la "condicidn de estabilidad" (Ver def.
Iv.1). Por lo tanto en este caso la condicidn de estabilidad -

es |blel,

Definicidn IV.O: El vector Y° es un punto de equilibrio del mo-
delo BVY+ +T 2t = 0 si Y€ es el limite de Yt cuando +-—e y Yt

se sujeta a las condicidnes del modelo.

Pefinicidn IV.1l: Las condiciones de estabilidad son el conjun-

to de restricciones sobre los parametros que nos permiten llegar

a un punteo de eguilibrio,
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Una posicidn de equilibrio es aquella para la gue sucede:

C -t Ct = Ctsyi=~-v..=CF
Yecr= Ye = Yy = -+ - - = YE

El vector Z§ de variables predeterminadas puede partirse de la
siguiente manera: :

o= (Y Neoi e e Yiow ; 24, 24, ,---Z{'-:)

donde Yi_i (i = 1,2,...,r) ¥ 24 4 (3 =1,2,...,5) son varia--
bles enddgenas y exdgenas con retardo, respectivamente.

Definicidn IV.2: Se dice gue un sistema es de orden (r, s} de

notado por f (r,s) si contiene desfases méximos de orden r en -
las enddgenas y S en las exdgenas.

Para un sistema iﬁ(r,s) el numero de variables predeterminadas

es:
K¥ = r G + (S + 1)K

La forma estructural BYf + P 2§ = Ug puede expresarse en térmi-—
nos intertemporales explicitos partiendo ' de la siguiente mane-

ra: ’ .

N=(B,B2, ...Br, Mo, M, ...Ns)

donde

.

By es (6,6) T=1,2,...,7 3y My es (6,kYy Jz21,2,...8
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Segilin esto, obtenemos para (P2t lo siguiente:
. L ' S
P Z{ = Z BJ Y{-J + Z PJZ-L—J‘
Iz J=zo

Haciendo la convencidn Bo = B la forma estructural de un mode-

lo dindmico es:

Z B, Yes + Z':szt_,zuﬁ (&)

Resolviendo ésta Ultima para Yt suponiendo la existencia de -~-
B—l- obtenemos la forma reducida de un modelo dindmico.

y{; = YZ__ T_ry;;\{{-: +z$: _H-EJ Zt—:x +\/t-3 ________ {7 )

donde - TT‘[J:—B_:;BJ S A Tzs=—B. Py Jznz,.

Ejemplo 3: Consideremos el siguiente modelo:

Y= Ci+TL+Gt
Ci=cletati Y1 + Us,
T = @-Y{..-F@z(ét—Ge-n) + Uea

La forma reducida de este modelo es:

Yie o & oo+ 4B g, - B IRy
' = |-:(. + T=, Ve [ G [ .G't L'
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Cetz= 1 oo + °<_..é_‘ Ve 4 D(_.._(___.é—-)-‘ ‘v B2 ) Gt ___Lo(- = G{-u'*'\]tz

|-y - ol 1- oy 1~ o
Je = B Ve + (3>z (Gt —Gea) +Nus
donde: Vi, - ” ( U.{\-\ru-\.i) ; Viz = utl :“0<IV{| s \/L;s:u{z.
|~y
De aqui obtenemos Th yTi2
3, (8] O A U 14B2 _Z,
{~oly et V—ely V —eXa
= 1 Bi 0 ] T = <o o (14f2) —elifa
| -y | = | -y 1=y
@l o] 0 O

g~

Si Wi es una variable en el tiempo, el operador L tal que LWy

Wiy se llama el operador desfase.
s g . . i .3 _ ;i+]
Utilizando la convencion usual de exponéentes L LY = L y de
A ° _ - J _ .
finiendo L Wy = Wy obtenemos L Wt wtq . Es decir
\/-L-_r = v Yi
2{-: = L‘:" 7_(;

Aplicando ésto dUltimo a (6) obtenemos:

Ve Bs U4 Ze 30 1 = U

Definiendo

B(L)= f,_:,oBJ-E y M=o

Jzo
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Obtenemos formas mds sencillas de (6) y (7) gue corresponden a -
las formas estructural y reducida respectivamente. Las nuevas -

expresiones son:

BlLYe + MLYZe = Ut oo m oo oo -2 ()
Ye = TN (L)Yer +T02(V)Y 2 ¥Nx _ _ _ 9 )

donde :

T = ST Tall) = BT ¥

Reduccidn del orden de un sistema

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

sistema de orden(l, 0)

Demostracidn:

Consideremos la estructura de primer orden dada por:

~B.,]_ - ;,:1 i.\a Be Toue T n._'; (;l;—; T %&
\;2 o e ]
1, |2+ (O M 2ol=]| . ----(10)
| O T TSN i
l_ "I"J Z"’“Jl oo hz."‘_l
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gue se conoce como la forma estructural adjunta del modelo dind-
mico gﬁ(r,s) dada en (6) 6 (8). NStemos gue el primer blogue de
ecuaciones en (10) corresponde a la forma estructural de dicho
modelo, Los siguientes r-1 bloques de GG ecuaciones son identi

dades de la forma Yi.3 ~ Vo3 =0 [ IT= /2, ..., v-1.

Los subsiguientes & blogues de K ecuaciones contienen identida--—

des de la forma Zt—j - Zt—.j =0 J=1,2,...8-1

Con esto la forma estructural adjunta dada en (10) es equivalen-
te a la que aparece en (6) & (8) y por lo tanto todo modelo --—
$(r,s) es reducible a unc de primer orden de rG+SK variables en

ddgenas .

Esta proposicién nos permite analizar el modelo de primer orden

en el gue B(L) = B,L; M(L)= [To y definimos - Mo con 1o gue

las formas estructurales y reducida serdn respectivamente:
BWWYe+MZy =Us _ ___ _ ___ . __ (/1)
Ye =Ty Ve + T2 2+ Ny _ _ ___ _ _____ _ (72)

Ademds hemos definido: Ty =Ty ; Wz = Tz

Ejemplo 4: Consideremos el siguiente modelo
Ct :d—f-ﬁyt-—z_'/’u:t Ce ‘r‘gyt-z - = U
=)
Ye = Ct +4¢ —C+ +Yr -t =0

En forma matricial nos queda:

i o Ct‘+(_,g 6 - ),/: _ [ Ut
-1 ! Y{._ L0 -1 o ! O
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o bien, si Ct=Yit ,Ye=VYa2t ; {t= Z¢ obtevwcmos:
- AYAYS 1f-¢ o - ‘gﬂ - Ut
-1 1 Yau O ~i o l{ 0

Aplicando la proposicidn anterior, obtenemos la siguiente estruc

tura de primer orden:

.—l o j, t—[ ° © o g\ o -ol_ |T

« 8 ) ;lr(i;t){ G2 o e ol [y

e s 3 L

| j#”iﬁ N LM

G2 i) Goa) T
Rh

La forma final del sistema:

Definicidn IV.3: Una ecuacidn en su forma final es aquella gque

expresa una variable enddgena actual en términos de las variables

exdgenas y de. valores retardados de ella misma, pero no de otras.
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La trayectoria del sistema en el tiempo estd 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 exdgenas se determinan

en forma externa.

Es necesario aclarar por otro lado que esta trayectoria no es de
terminista sino estocdstica 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 sistemdtico (determinista) y uno no

.

sistemdtico (estocastico).

Puesto que (12) es vdlida para toda t, retardamos un periodo y -
obtenemos :

Y*—’l = “‘I \]t-z "r-sz Z -1 +\,+_~)

Sustituyendo esto dltimo en (12) obtenemos

Ye = TTy (ﬂv Yezo + W2 Z{-n‘!‘VL-:)-FTTQZ‘t +Vy = Tl; Yi-2+ vf'_-n;ﬂ? Zeez +‘ZTT';VQ;:

Sustituyendo ahora Y, , en funcion de Y, a4, 2, _, v V__, obtene-
mos:

y-t - -ITY;.. y.g.s“‘ 21"‘;“2 Z-}_.-_z + zﬂyj \’1‘_-3
Tz

3J=o

Sustituyendo ahora Yt-3 en funcion de Y, ,, Z,_3 ¥ V,._3 obtene—-
mos :

g 2 2 _— :
Yt = '1T~/ Y{~q + z_o-ﬂ-\,_ﬂ_; Zt_: + ZT]_‘i \j-L-: ’ .
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Siguiendo este procedimiento obtenemos finalmente:

ey, &
Y+ -:Try{YD‘i‘ ZTTJTT;Z{., 4—2’_7—"3 N3 L‘_" - "'"__°(FF)

Jzo Iz i

Esta Ultima igualdad representa la forma final del sistema, que -
expresa la trayectoria del mismo en funcidn de variables exdége--

nas, un término estocdstico y condiciones iniciales del nivel de
actividad Yo que se consideran dadas y por lo tanto no estocdasti

cas.

Si el componente sistemdtico Yt 1lo igualamos con:
- i “_ s
Yi = Ty Yo + ;Wv e Zaos

vy el componente no sistemdtico Ut con:

- T
Ut = E Ty Vg
P =N

La forma final puede expresarse como

\/*:v 4+ U

donde E(Yelz= Wt Y Vy ({‘—, k) = V“(é’ k)

Seglin esto Ultimo el sistema alcanzard un estado de equilibrio -

si y solamente si el componente Yt alcanza un nivel estable,: --

asi como la autocovarianza del componente no sistematico.
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Desde el punto de vista tedrico, la estabilidad del sistema im-
plica que se han aislado a través de la construccidn del modelo
en el ciclo especificacidn-identificacidn-inferencia-los determi
nantes del nivel de actividad. Decimos que se han aislado en el
sentido de gue se han identificado como externos al sistema, es

decir como exdégenas.

El nivellde actividad se mueve en el tiempo impulsado por fuen—-
tes estructurales y coyunturales. Las fuentes estructurales es-
tin dadas éor la estructura misma del sistema y si este es esta
ble, van disminuyendo sus efectos con el paso del tiempo hasta -

no provocar .cambio alguno.

Por el contrario, si el sistema es inestable, las caracteristi--~
cas estructurales nunca dejan de perturbar el nivel de actividad
y de hecho, su accidn es cada vez mas fuerte. Las fuentes coyun
turales de movimiento del nivel de actividad son los estimulos

externos; si estos sufren cambios, causan impactos sobre el ni--
vel de actividad mediados por la estructura. Si los estimulos -
externos se mantienen constantes el sistema alcanzard el equili

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

tructurales de movimiento.

La trayectoria de la funcidn de autocovarianzas depende exclusi
vamente de la estructura y no de los estimulos externos, mientras

que el nivel medio de actividad recibe impulsos tanto estructura

les como coyunturales.
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CONDICIONES DE EQUILIBRIO PARA | A FUNCION DE AUTOCOVARIANZAS

Estableceremos ahora las condiciones necesarias y suficientes —-
para que la funcidn de autocovarianzas del sistema V(t, k) lle—=
gue a un nivel de equilibrio lo gue implica un estado de equili-
brio para el componente no sistemdtico. Es decir nos interesa -
saber bajo gue condiciones existe un tiempo t* tal que si t Y4+

entonces:

Nt k= V{2t k) =v(tez, K= - - = v{x)

de manera gue la autocovarianza se vuelve independiente del tiem

po. Consideremos la ecuacidn

K.t v r 2.

i 4 ~ 4or-1
(LK) =N, ) =Tl T = T | 75y QT ]

Claramente estamos hablando de un concepto de limite y lo gque —-—

gueremos es gue:

Vi V(i,K)—‘J(ﬁ-l,k)J: o

ts00

lo gue sucede si y sdélo si

e - —x- ot
Vi Ty T = hiwy "\_l\, Tl: _R.'TT\, = TT, livn Ty " 7..77; =0
+900 <

oD - —pon

consideremos este limite expresando T& en forma candnica, €s ~-
decir:

hm PR g AP = P[\\m /f"\'u/f‘"} P

Lo toen
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donde W = P _N. prl - "win . el limite de una matriz es la =

matriz de los limites de sus elementos, por lo gque es suficiente
: P PR bl - kel

considerar el limite del elemento genérico de /\‘vaé‘ que es:

+op-i

[/\_,-'W /\‘-v.-' . — ( Nt XJ) V\IEJ
4 hm (M) Twirzoey [Midrlat @ I hifer Viznz o
Pues I Aslzl es valida VW 4 Y1,

Por lo tanto la funcidn de autocovarianzas del sistema alcanza -
un nivel estable si y solamente si todas las raices caracteris-

ticas de 1 son menores que 1 en mddulo; es decir si todas caen -

dentro del circulo unitario.

Si el sistema es estable, el estado de equilibrio del componente
no sistemdtico se alcanzard a través de una mezcla de ciclos y -
exponenciales que se van desvaneciendo. La velocidad a la cual
se alcanza dependerd del tamafio de las raices; en particular de
la dominante, siendo mis ripida mientras mis lejana de 1 en médu

lo-mds cercana a cero-se encuentre esta raiz.

CONDICIONES DE EQUILIBRIO PARA EL COMPONENTE SISTEMATICO

A diferencia de la funcidn de autocovarianzas, el nivel medio de
actividad del sistema dado por el componente sistemdtico Yt de-
pende tanto de condiciones estructurales como coyunturales. La

existencia de un nivel medio de eguilibrio, es sin embargo pura-

mente estructural.
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El que se alcancen eventualmente estos eguilibrios depende de --
ambos factores.

Para analizar las condiciones de estabilidad de la estructura --—
(en su componente sistemdtico) los estimulos exdgenos serdn man-
tenidos constantes, de manera gue partimos de 1la siguiente ecua-
cidn: _ 1

AY:e =TH 5

donde &= (My - Ig) Yo +Trz Z, que supone Azt = 0 para t>1.

Nos interesa determinar bajo que condiciones existe t* tal gue —

si t » t* entonces:
Yi =Yia = ceeeee =Y

De manera gue el nivel medio de actividad se vielve constante en

el tiempo. En otras palabras nos interesa que:

AVt:A?x,.:.....:O

+—

KN'?P'E

si expresamos AVY¢ = I

y tomando limites

hn OYe = P (l\'m N ) PE

1500 -7 o
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gue se anula si y sdélo si

hm A7 =0 [Nl Nizi,2, .0, G, pues A es una bnateez
t = oo

- t-
diagonal, es decir A = diagf\ )ul} = /\t ‘= O/laa{li‘}

Por lo tanto la condicidn de estabilidad del componente sistemd-

tico resulta ser la misma gue la del componente no sistemdtico.

Ejemplo: Para ilustrar la FF y las condiciones de estabilidad -
consideremos el ejemplo 3 anterior en el cual sefialamos cuales -

son las matrices 77, y 7a.

La forma final en este caso es:
-1

t f]
Ye= T Yook TR Z ey + Y 7 Vi .
TJ=0

Jzo

" Por otro lado:

(—E'—J 6 o 1 c o

f =

o<'( > O o ,(, .><,> o ©
L(/ m)(_’%j o O_‘ La—n(. o o©

‘Con esto:

T =

. oo }1’-‘51 - {gz
7772 = (B ) 1 oL ki (1432 ot 2
[mets ) I-ets Ho(1-2) G-y (142) —pa(1-)
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Y entonces:

. oot (1+82) G5 -—!Z;_G{-r..
TT.J“':_Zt-: :(_&) ._l_. A oole + £y (HF:) Gty —O(c#z G t-3-4
V] e olo(i-ot) + (-1 Y(14£2) Gt 5 —(udoﬁzétdv

Por otro lado

Ve.
. ~ 4 / 7 ‘-5,
7 Yo =ya( Pr ) ol i 7, Vf»; ( 0<l\/~t-l.l
ot /-ty = ”(' (= )Ves 1

Por lo tanto las ecuaciones finales son las siguientes:

/oty 125 \t-ete 1—oly

Y = (_é__ Yo+t }’_(L Lo + (4f2)6 ey —f2Gtos -J-!—j};o (.ﬁ_) Viox,s

1 =kt i —ody J2 3=o

Ctffr XIYD + oL Z&_%.j[a(o +(|+§z)6{»a “éz 6(—!—}‘*'1-2' (-IE-——':'(.‘):V{‘I"

le= (%j.)t(l—d')yu—{‘i(%)JP°+(,+FI)Gt-J —-/5”26#_.1-;}-{- (1‘4.)? %5\/*,:_,

Segin estas ecuaciones, la condicidén de estabilidad es(_éil¢(_
1-oh

‘Analizaremos sin embargo la estabilidad a través de las raices -
de TT. P
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Las raices estdn dadas por [Th -\ I¢ | = 0; esto es

£ o} 6
[y
Im-21c| = TL_'«‘. -X o |= )\Z(%z_x) =0 ¢ A= 0O
g (o) -\ ‘
-] >\ - [::'
1o,
de donde
M- p ; \2=Xz=0
T =ely

El sistema es estable si y solamente si todas las raices de Th .-

son menores gue 1 en valor absnluto; resultando en la condicidn:

l_é.'_ 1= B L1 Brcimet <= B4
| ) 4

I —ody

pues o«oh <l 7‘3/>O

Por lo tanto el sistema es estable si y solamente si oc'-+1314'.
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CAPITULO v
ESTIMACION DEL MODELO LINEAL GENERAL

Consideremos nuevamente las formas estructural y reducida de nues
tro modelo.

BYe + M7 = Lt
Ye= ZoT +Nt

donde T=-87 o Ne= B_lL\t

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

abordaremos ahora el problema de la estimacidn de pardmetros.

Las técnicas de estimacidén al igual que las propiedades de un mo-—

delo, dependen de las caracteristicas del mismo.

Analizaremos brevemente los siguientes métodos de estimacidn:

1. Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO).
2. Minimos Cuadrados Indirectos (MCI).
3. Variables Instrumentales (VI).

4. Minimos Cuadrados Bietdpicos (MCB).

La técnica de estimacidn utilizada depende entre otras cosas de -
las siguientes:

- Depende de los supuestos gue hagamos respecto a los términos
de perturbacidn aleatoria del modelo.
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- Depende de los supuestos respecto a las variables predeter

minadas.

- Depende también del tipo de ecuacidn a estimar: estructu--—

ral o reducida.

- Depende también de si gueremos estimar las ecuaciones una a

una o todas las ecuaciones del modelo en forma general.

Nuestra intencidén en lo gque respecta a este capitulo, no es pro-
fundizarnos en las técnicas de estimacidn; pues esto lo podemos
consultar en muchos libros, por tal razdn solo mencionaremos en

que consiste cada una de las técnicas mencionadas lineas arriba.
MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS (MCO).

El MCO sirve para estimar los coeficientes de la forma reducida
y la varianza del término de perturbacidn aleatoria t. Este mé&
todo se aplica. ecuacidn por ecuacidn y es uno de los mds utiliza
dos para la estimacidén de los pardmetros de una ecuacidn, cuando

ésta se encuentra en su forma reducida.

Antes de iniciar el andlisis de este método haremos algunos su--
puestos, los cuales son necesarios para que se cumplan ciertas -

ipropiedades de los minimos cuadrados. Estos supuestos son los -

'siguientes: .

Supuesto 1: Permanencia Estructural.

Este supuesto significa que los valores de los pardmetros no cam

.bian durante el periodo de observacidn.
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Supuesto 2: Regresores no estocasticos:

Este supuesto exige que las variables explicativas sean constan-
tes no estocdsticas; su comportamiento no se sujeta a leyes ﬁro—
babilisticas (este supuesto excluye regresores dindmicos).

Supuesto 3: Ausencia de multicolinealidad:

Este supuesto exige la independencia lineal entre los K regreso
res; es decir P(Z) = K donde 2 es la matriz de las variables

explicativas y ¢ significa rango.

El cumplimiento de este supuesto exigzs gue el nimero de observa-
ciones sea mayor o igual que el numero de pardmetros (T > K).

Supuesto 4: Las perturbaciones estocdsticas tienen media cero;
es decir E(Vt)=o0 Yizs,2,...,7

Esto significa que en promedio, el comportamiento de la variable

de respuesta (enddgena) se puede estudiar a través del comport

miento de la parte sistemdtica de la ecuacidn.

Su@uesto 5: Homoscedasticidad,

Este supuesto significa gque las perturbaciones aleatorias tienen

varianza constante en los distintos periodos de observacidng es
- : 2

decir Var (Vt) =07,

P T T
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Supuesto 6: No autocorrelacidn.

Este supuesto significa que no debe existir dependencia lineal -

entre las perturbaciones estocdsticas; es decir E (Vg Vs)=

=Cov(V¢,¥s)=0 Tilgs

Supuesto 7: Las perturbaciones estocdsticas se distribuyen como

una normal; es decir Vi ﬂJNlD(O,Gl)

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

de que no se cumpla algdn supuesto de los anteriores.
ESTIMACION POR MCO.

Dado que este método se aplica ecuacidn por ecuacidén, considere--
mos la ji-ésima ecuacidn del modelo en su forma reducida:

“
Y. = ZZ_;;'TFJ +Ve C=02,.0,7
3=t

Supongamos que tenemos T observaciones de cada variable. Matri--

cialmente se tiene:

Yi 2 Ea —=-- - Zye, M Vi
Yo Z;z_ 2;:.7. - -——-ZTz Tl"z + V2
ro :

IR

Y Zat Z.u;__-‘_i_',d__ T Vi
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NStese que hemos cambiado el orden usual de los subindices en la
matriz 2. En este caso Zkt corresponde a la t-ésima observacidn
de la k-~-ésima variable. De esta manera las t-observaciones de -
la k-ésima variable forman la k-ésima columna.

LY

Sea P:(Pl, PZ,..., PK) el vector columna de los coeficientes -

~ - .
estimados, es decir T¢ = P2 L=h2, . ,K
a R
.Entonces Y = ZP es el vector columna de los coeficientes de re-
. I A .
gresidn y V = Y-¥Y es el vector columna de los residucs de la re

gresidn.

El MCO consiste bdsicamente en minimizar la suma de los cuadra-

dos residuales.

Consideremos:

< &0 : 0 + 2

S=Y & =N'V = (v-zr)(v-2p) = (v-P2')(¥-2P) _ ______ D)
t=t d

Sea P funcidn lineal de Y, entonces P = CY (donde C es una matriz

de dimensidén K X T). Sustituyendo esto UGltimo en (V.1) nos que-

da:
s=(y-y'< Z2Y(v-2¢¥)= Y'(I— c'2)(1-2e)=y(r-cr2-2c+ c'2'2C)y
3 umando ¥y restando «/ numero vreal 2(2'2) 2" oblenemos

S=Y(1-c2-zecr2(z'e)2'-2 (2'2) 2+ C'2'2C)Y = V' (£-2(2'2)2°) ¥ +
+Y(2(zz)z-cz-zcrczzc)y
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Como el primer sumando de esta Ultima igualdad no depende de C,
sélo nos fijamos en el segundo sumando pues nos interesa encon-

trar C haciendo S minima. La expresidn:
U - -1
Elz'z) - c'z'-zc +crzize = (2(2'2) 2'- c'z')(z( 272)z'-z<) = A'A
u 2 .
donde A = z(z'2) 2' - 2C es una matriz simétrica

Por lo tanto tenemos:

S=Y(1-2zey )y +vaay = V' (1-2(2'8)2°) Y + (av) Ay

Pero (AY)'AY = Y'A' AY es la suma de los cuadrados de los elemeni
tos de AY cuyo valor minimo (cero) se alcanza cuando A = 0; es -
decir 2{(z'z)"' z' = zcC.

Esta fdltima igualdad nos permite calcular el vector de pardmetros

estimado P. Es decir:

z(#2) 2 ~ZC<——>zz(zz)z =2'2C &> 2'=Z2C=
&= (2’ z)z —C > (2'2)'2 y—.cv<—>(zz)2 Y =P

. op=(z'z) 2y

Esta dltima igualdad (V.2) representa el estimador minimo cuadrd-
tico gque minimiza la suma de los cuadrqﬁos residuales,.
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MEDIA Y VARIANZA DE P.

El vector de parametros de la regresidn estd dado por (V¥.2). Si
las variables explicativas de la matriz Z, son todas ellas exdge
nas entonces P resulta ser insesgado como se muestra a continua
cidn: ’

- - i -t
P=(z2)z'y=(z'2Y2 (2T +V)= 77+ (2'2) 2'V
tomando esperanzas tenemos:

E(P)= E(7+(z2Y2'V) =
. E(P) = 7T

. .. 2z
Estimacidn de 7 .

En nuestro modelo estimado tenemos:

A -
J=v-20=Y-2(22Y2'Y =(Zr-n) Y= MY
donde : A — Z(Z’Z)_‘Z' ¥ M= Ir—N

Por otro lado tenemos:
NZ = Z("Z)"ZZ =2 ; MZ=(Z-M)Z =2-2=0
LV EM(zTEV) = (/‘«lé)??’f/b)v MY~ (0, Tm)

S(P)= (v-2Py(v-2P) ="'V = v'MV
G%;VMV= E—ZSCP) ~ Xi. i .":‘(G__’TZ S(P))—_—; 7K

SE (%Ks(p)) ~ag*
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.". El estimador MCO de la varianza estd dado por:

~ _
G s(Py _ VU _ o e _v.)

T-K | T7T=K

Por otro lado tenemos lo siguiente:

var P=.E[ (P-cco)(p-ee)] = E[(P-W)(P—v)‘J:E[(z-zj'z'v][v'z@'d]: |

= (22 E(vv')Z(z'2 y = cizzy

c. Var P = GQ(Z'EY' (v.5)

Por lo tanto segin (V.3) y V.5) nuestro vector de pardmetros es-

timados tiene la siguiente distribucidn:
1
PN(TT, a?(2'2) )
donde GJL(Z'Z)—| es la matriz de covarianzas de P.

Sesgo vy 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
vt |INDEPENDEN AUTOCO vt INDEPENDEN AUTOCO
CIA SERIAL RRELA- CIA SERIAL RRELA-
Zt CION 2t CION
Exdgena Si No Exdgena Si Si
Endégena Enddgena
con re- con re-
tardo. No No tardo. Si No
Teorema de Gauss-Markov: El estimador P dado por (V.2) es el -

mejor estimador 1lineal, insgsgado.

Demostracidn:

Sea P* otro estimador de M tal gque P* es también funcidn lineal

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

Sea € =™ (2 zj ‘20 en{onces
pr = C¥Y = (c +(2° 2] 2 )Y = (c+ (zz)z')(zm+V) =

—(cz+1')77+(c+(? 2y Zzwv
Tomandq esperanzas tenemos:

FB(P*)=(CB+I)TT = T&C2 = Oxxi (pues estamos suponiendo gue P*
es insesgado).

c Pro g+ (cr 22V Vv
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Calculando la varianza de P* obtenemoecs :

Var P*=Var [c_ +(z'z\"z'] Vo= [c +(z'23'2']e(vv')[c'+ 2(2'25‘]=
= szc+ (Z'ZTZ'][C'+Z(Z'2)-’]: Gl[cc'+cz(z'zi'+ (z’zj'z'C'-r’-(z'z)ﬂ:
_oherat(z2) 3> ¢ z'2) = Var P

.. Var P* 2. Var P

La igualdad se cumple si C=0Q (matriz cero).

.". P es de varianza minima.
MINIMOS CUADRADOS INDIRECTOS (MCI),.

La técnica MCO resulta adecuada cuando se guiere estimar una -
ecuacidn en su forma reducida. Sin embargo una ecuacidn estruc-
tural estimada por MCO, por lo general no proporciona estimado—-
res consistentes ni insesgados. El método MCI es adecuado para
estimar los pardmetros de una ecuacidn estructural cuando dicha

ecuacidn estd "exactamente identificada"; es decir cuando el nid
mero de variables predeterminadas excluidas en la i-ésima ecua--

cidn es igual al numero de enddgenas incluidas menos uno.

Consideremos las ecuaciones de consumo e ingreso ya tratadas a -

lo largo de este trabajo.

Yt=Cff'.L-t e e e i eV LB)

Cet

04+{3)’t+dt [T 4" S 3
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Cuyas ecuaciones en su forma reducida son respectivamentes

Vi :/"Ts (R+de+We) ____ . ____ ___ __(v.s)

Ce= t (&+pre+ Le) ______ _ L ____(v.9

ey (4 ) |

La ecuacidn (V.8) muestra la dependencia entre Yy y Up. BEsta -

dependencia repercute en las propiedades de los estimadors. Vea

mos porgque.

Expresando las ecuaciones (V.6) y (V.7) como desviaciones con --
respecto a la media obtenemos:

Vi-V = Ce-& +Le-4

Ce-C = /B(Vt";}ﬂl- e -1
Para la segunda de estas igualdades; tenemos:
(Ce-CYYe-¥) = ﬁ(Ye‘§)2+(dt- a)(Ye-¥)<=> Y (Ce-T Ye-7) =
= FEL (- T (Ue-T)(Ve-V) > p= g+ Tl e DUt -

4 1 yu z (\‘/t__\-/)z

{ liyy
Como Yt es dependiente de Ut entonces M

yu £ Oy asimismoﬂ_mzu_
Myy

~
Asi que E(F‘)# {5; esto significa que la estimacidn de,ﬁ por MCO -
no es insesgada a menos que E(![[gg — O

vy

20
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Este problema se resuelve aplicando minimos cuadrados indirectos
(MCI), el cual proporciona estimadores consistentes e insesgados
de los parédmetros de una ecuacidn en su forma reducida cuando di

cha ecuacidn estd exactamente identificada. Este método consis-—

te basicamente en deducir las estimaciones de los parametros de

una ecuacidn a partir de la estimacidn de la forma reducida.

Analizaremos el caso general.

Consideremos por ejemplo la primera ecuacidn de nuestro modelo -

(aungue puede ser cualquier otra).
Vit BeVet oot Pu Y+ 3B F Ve Bat e e h NZ =W o (V.L0)
agui suponemos que :
a) Se cumple normalizacidn, es decir ﬁu::].
b) : Hemos reordenado la ecuacidn de tal manera gue las 4. varia-

bles enddgenas gue aparecen sean las H primeras variables y

las K., variables predeterminadas gue aparecen sean las J —--

primeras variables. Convenimos pues en que G. = H vy K, = J
Haciendo una regresidn de las Y3 (i = 1,2,...,H) sobre las Zg -
(k = 1,2,..K) obtenemos los coeficientes estimados P, .

A partir de estas estimaciones podemos deducir estimaciones de -
él""'#“ y M,yﬁﬂ...,'@j resolviendo un sistema de ecuaciones.

Es decir obtenemos 6 Y & a partlr del sistema:
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o R T ilé\:r:‘&. B
¥z Pa S dim
s=faey e L. (A)

~

i ~

¥, =Py + 2,8 Py
O=FR,m+ HZ (§z Pizn
i
o

“

z

- = — - +4B)
= Pix + ﬁ:éhl%m
&3

Podemos expresar la primera ecuacidn de un modelo en su forma —-—

estructural mediante la expresidn:

\/u-\-gz‘fz'l- '~—+§H\’H 4'3‘.2-%-3‘:2"_4-----\-5‘;2::[,(.

Sustituyendo cada una de las Yi por su correspondiente expresidn
de la forma reducida tendremos a (V.1l) en términos de Piy ; -~
donde las Piy son los estimadores MCO de Wiy en la. forma reduci-
da de la ecuacidn considerada. )

Los subsistemas (A) y (B) representan las ecuaciones que igualan
a cero los coeficientes gue resultan de factorizar las 2i en --.
(v.11).

Es decir, la expresidn:

'S .
e Y =JZ‘PA:2;T e L Im v

Se sustituye en (V.1ll) para obtener=:

3 X :
A R A A L A A

asociando adecuadamente obtenemos:
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(P” +ﬁ;pz|+-"+€u P|4|+3‘.)Z| +(P\z !—Ez?zz +"'+P"PHZ+‘}ll)ZZ+
+ (PrapaPag+-e + Bn Bl +¥)Z: = W,

Ahora bien; suponiendo la independencia lineal entre las Zi, una
combinacidn lineal igualada a cero obliga a que los coeficientes

respectivos de las 3Zi son todos iguales a cero; es decir:

Fu +Fz_l72| + - - --&-@uF’H. +ih =0 Pt BaFPardt-e +ﬁHPHI =43
P.-:.+Pt.Pzz+'- ~+BuPuat ¥ =0 &= 2 t+3 a2 +"'+FH Puz = - b
' } [

!

|

.
I

1

]

|38 N
1

1 '

|
I
]
1

fi-FZ.-PZJ+ ceak BuPirt :g"_r =0<= R+ g+ --- +F$?Pu.r =-3t *

Ry
Esté sistema genera el subsistema (A) es decir:
A BooA ™
=¥ = Pu+ Z ﬁ: [ |
-z

Y ')

A
:$>-—- -
H

2

f

+

n M=

™

>

N

U'xg_,raz?;pgmiento andlogo nos permite calcular_ (B) recordando gue..
s . , §'y, son iguales a cero.

Si la etuadidn esti exactamente identificada (K-J = H-1) el sub
sistema (B) gque consta de K-J ecuaciones pod:é resolverse para
los H-1 parametros Br,---, ﬁ H y obtener asi ?’,, , ?z yew e ?\ . .de
(A)., Sin embargo cuando la ecuacidn estd sobreidentificada de-
bemos aplicar otro método gue veremos mas adelante.
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Ejemplo: 1las ecuaciones (V.8) y (V.9) expresadas cofmo desviacio

nes con respecto a la media se transforman en:
Ye-Y :%E-Cl-t'z-)"";_ig )
Ce-C = A (£e- L)+___(uﬁ—u)

Aplicando MCC a cada una de las igualdades anteriores para esti

mar los coeficientes respectivos obtenemos:

(f_\\ LWV e =£) — ymve (v.13)
t-g) "~ T (i.-T)* mic :

1@

( ) 2<Ct"‘c)<_/‘—="‘—) e _ _ _ -=(v.14)
-3 2 (Le- ,_) LL

Las dos estimaciones de @ diferentes son consistentes si se cum--—

ple:

/~
Lo fé/\ = 1 <= Wy —mes = Ic

——

l—ﬁ /'ﬁ

Demostracidn: Consideremos la ecuacidn (V.6) expresada como des-

viaciones con respecto a la media. Es decir:
Ve-Fm= Ct 8 #Lle—-Td=> T (Ve-F)(Le-T)=Z (Ce-E)(Le-T) +
4+ S Le-Z=> Miys = )rlei +071ii &=y Myl =i = 2l

gque era lo gue se gueria demostrar. De esta manera obtenemos la

misma estimacidn de ‘5 en (V.13) y (Vv.l14).
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Por otro lado el coeficiente estimado P, de la forma reducida -
estd dado por:

~ ~ ] -
Pi_Mei k= B R g = P o=y Ml — Mes
~ mMac -3 = £ 1+ A M1z "y

KN g = Medl
\ Myi

Por lo tanto la estimacidn por MCI se puede calcular a partir -
del cociente de momentos, aungue ﬁ dada por (V.15) resulta con--

sistente pero no necesariamente insesgada.
METODO DE VARIABLES INSTRUMENTALES (VI)

El método de las variables instrumentales (VI) al igual que MCI
se aplica solo a ecuaciones "exactamente identificadas" y produ
ce estimadores consistentes aunque no necesariamente insesgados.
Por lo tanto parece gue la tnica diferencia entre MCI y VI es -
la diferencia de método; es decir la manera de conseguir un es-

timador (digamosg), pues ambos métodos llegan al mismo estima--—
dor.

El método de VI consiste fundamentalmente en utilizar una varia

ble gque sea independiente de la perturbacidn aleatoria (es de--—

cir una variable predeterminada) para calcular los momentos res
pectivos.

La manera general de tratar la estimacidn por VI es considerar
una ecuacidn cualquiera del modelo (digamos la primera)

Yi +§z‘/7_+ -v"\‘PH\IH -l-X‘.Z;-&-----\-?S‘,‘Z: =\,
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En la cual tenemos H-1 coeficientes B y J coeficientes & a esti

mar.

Para conseguir tales estimaciones necesitamos H-1+J ecuaciones;
estas ecuaciones las construimos formando los momentos con las -
variables predeterminadas zl'ZZ""’zj que son indepeqdientes -
con U. Por lo tanto estas variables pueden considerarse instru-
mentales con respecto a ellas mismas. Para los productos cruza-
dos incluimos las variables Zj+1' Zj+2""'zk en azmda lugar 'de

las enddgenas Yl‘ Y2,...,YH.

De esta manera formamos las H-1+J ecuaciones siempre y cuando —-
haya exactamente las suficientes variables predeterminadas . =ex—-
cluidas gque se puedan utilizar como instrumentales en lugar de -
las enddgenas incluidas, es decir si K-J = H-1. La solucidn . de
tales ecuaciones dari las estimaciones por VI que son andlogas a

las estimaciones por MCI.
EJEMPLO: Considerese la ecuacidn:

Cem& = B(¥a-T )+ (Ue-T)

Calculando los momentos para Yt obtenemos
2 (Ce-2)(VeN)=BZT (Ve )'+ 3 (Y- )(Ue-T)

es decir YMcy = B 1Mlyy +Myu

Faty
come Y es dependiente de W => YMyu % O, enl-_onces @ JT-' Z—n-m%
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Esto dltimo significa gue § no es insesgada a menos que EQ%%%):O

s
Sin embargo considerando la ecuacidn (V.6) en la que &t es una -

variable exdgena podemos calcular los momentos para Yt utilizan-
do it. Es decir it se utiliza como variable instrumental . para
obtener:
2 (ce-E)ie-T)= @2(\/@—?[ Wee-T)+ Z(Ut;u)(Lt'z)‘(——‘)
¢F>YﬂcL::FYny{+YTL*L:ﬁfnyl (debido a la independencia entre
Ue i).
Pof \o -"o.n!m se "’leV\C_
S .
8= Met L _(ul6)
My
La ecuacidn (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 ecuacidn estd sobreidentificada (K-J?H-1) entonces se  --
aplica el método de los Minimos Cuadrados Bietdpicos (MCB) que

a continuacidn analizaremos,

MINIMOS CUADRADOS BIETAPICOS (MCB)

Cuando una ecuacidn del modeloc estd 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 estda dada por la expresidns

BY: +0Zy =Ug

(v.17)

Sin embargo cuando iniciamos el estudio de un modelo la ecuacidn

(Vv.17) aparece en la forma

-
3

s

[Yo Yau o= ZuZay - --Ze |
,! ‘;‘lvz Yzz += *Yea I

t

i
'
r

Ziz, 22+~ 2w
’

1
'
i

~

l ’@u Bzr- - ﬁ‘:-

ént Fat -o- Bet

i

X‘u A"T-I - B‘Kl

0 ' : :

K‘It 3‘1& v x“;& J U\‘t

u
U,

¢
y{:J Yt Hzt-" ':!'tt Zie Zae - - Zgl({

o en forma mas compacta como:

H{=fﬁ,20(§:)+ut _________________ (v.18)

Donde Yt es la matriz de variables enddgenas, Zt es la matriz
de variables predeterminadas (en estas dos matrices aparecerdn

muchos ceros), ﬁt y Pt son los coeficientes respectivos de Y,

Y Z: ut es el vector aleatorio y Y,
enddgenas para el cual se construye el modelo.

es el vector de variables

Por otro lado la ecuacidn Y = -B'PZ-+\\ nos muestra que “BY =<

B 3.

La matriz E Yt es entonces la submatriz de EY gque corresponde
a las variables dependientes de el lado derecho de. (V.18). Es-

ta ecuacidn la podemos expresar’'en la forma siguiente:
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+
Ht=(E"t,Zt) e +ut+(‘/e‘EYt)ﬁt_____'______(V.19)
) L :
La matriz (E Y. Zt) es no estocdstica, pues la aleatoriedad -
de Y. se elimina con el operador esperanza. Por otro lado los

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

constante y no autocorrelacionados.

El problema es gque E Yt en virtud de ser una submatriz de EY, -
es deconocida. Para estimar EY aplicamos MCO a cada ecuacidn
del modelo en su forma reducida. Dadas las propiedades de la -

matriz %2, EY resulta® ser la mejor aproximacidn.

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

Y=z(Z2) ' ZY + W

donde W, = MY, es el vector residual MCO de la primera ecuacidn

en su forma reducida y M = I - Z (z'z) 1z

De manera general tenemos:

(Y.92,... %) = Z(2'2) 2 (Yo Ve, oo Ye) + [ Wi, Wz, - sWe )

o en forma mias compacta como

Y=2P 4-VUF

donde: P=(Z'2 )-’Z"/ ¥y W= MY
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ElL estimador MCO de EY es entonces zZP = Y - W<=ZP, = Yt - W

-1
p— ) ] -
donde P_ = (2'3) z'Y y W, = MY

Tenemos entonces lo siguiente:

la etapa: la primera etapa del metodo MCB consiste en aplicar
MCO a cada ecuacidn en su forma reducida, para conocer E Yt \'4

reemplazarla en la ecuacidn (V.19) por

de =(Y¢—\Nt,2¢_)< Be ) + Ue + Wele ______ e _(v.20)
¥e ‘

22 etapa: la segunda etapa del método MCB consiste en aplicar
MCB a (V.20) para obtener estimadores b,, C_ de ﬁt vy M-

Esto significa gue debemos resolver las ecuaciones normales.

\J . ]
(Ye =WeYYe )/ (Me=wWa) (Ve-We) - (Ne-We)Ze) [ bt
2% Ye Zi(Ve-We) ZvZe Ce
Como Z't W, es una matriz cero, pues es una submatriz de 2' £
=Z'M Y, = 0; utilizamos este resultado para obtener. ’

(Yt ‘Wt)'(Yt'Wt)z(Yt—W{)‘ZP{; =YL ZP: = VY¢ (\ft—V\Je)z
=i Ve =ViWe = YiVe ~(Z2Pe +We)We = YeYe ~-WeWe _ __ __ _ (v.21)

'Este dltimo resultado lo sustituimos.en (Vv.20) para obtener:
] ' \) [

(Ye-we) Y4 YeYe -WiWe  Ye Zt.
. - P

23 MYt Zi Ve 2% 2

______ —(v.22)
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'Este Gltimo resultado muestra gque la Gnica diferencia con las -
ecuaciones normales ordinarias (MCO) es la correccidn de las su
mas de cuadrados vy productos de las variables dependientes por
medio de MCC a los residuos de la forma reducida.
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CAPITULDO Vi
EVALUACION DEL MODELO LINEAL

La calidad de los resultados tanto tedricos como précticos, que
puede ofrecer un modelo estimado estd en funcidn directa de 1la
calidad estadistica de los estimadores de sus pardmetros. La -
evaluacidn econométrica de un modelo consiste precisamente en -
analizar la calidad del modelo estimado. Por tal razdn una vez
analizado el problema de la estimacidn pasamos ahora al tema -

de la evaluacidén del modelo.
Analizaremos los siguientes puntos:

. Coeficiente de Determinacidn.

1

2. Multicolinealidad.
3. Heteroscedasticidad.
4

. Autocorrelacidn.

COEFICIENTE DE DETERMINACION

Consideremos el modelo Y= pz+u:ﬁ.2. +§2Zz+ ul

El segundo momento de una distribucidn nos da una medida de su -
dispersidn, si la distribuciéa depende de sus dos primeros momen
tos como es el caso de lanormal;este segundo momento y la media

determinan la distribucidn. Tenemos ademds diferentes formas de
medir este momento: alrededor de cero, de la media o de algin -

otro punto.
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Uno de los supuestos que hicimos al hablar de la técnica MCO es
gue los términos de perturbacidn tengan una distribucidén normal.
Partiendo de este supuesto consideremos el segundo momento mues
tral alrededor del cero de la variable dependiente como medida
de su varijabilidad.

SYe =YY o __ (w1

L EN]

La ecuacidn (V.5) del capitulo anterior es:

s=5 42 :\/'[1,—2(2'2)"2]7 =Y {1-N)Y = y'MY

1=y
es decir N = z (z'2)" 1z, M = I-N = I-Z (z'z) 1z

Notemos que N + M = I,., entonces

VY=Y I.Y=Y (N+M)VY=Y'NY+Y' MY

Por otro lado también tenemos:

V= (N+M)Y = NY+My =40

donde ?:Zﬁ:z(z’z)"z'y:my ’ y

>

~

U=Y-2¢ =¥-Y = (1.-N)Y=MY



9%

~ ~
Los. segundos momentos muestrales alrededor de cero de Y vy U son
respectivamente:

AN ,“’ Al/\ ' R
I =¥yNY 4 Qd=uUMU=YMY
En virtud de la simetria e idempotencia de N y M

Por lo tanto la ecuacidn (VI.1l) puede expresarse como:

~

Y'Y -—"_91§7+ u,M e e e e e ({VI.2)

>

Esta Ultima ecuacidn expresa la variabilidad de Y en funcidn de
dos componentes:

a) Uno que da la variabilidad de Y explicada peor su relacidn
lineal con X,(Q'?).

b) Otro que da la variabilidad de Y no explicada por su rela-
cidén lineal con X, (U'U)},

Dividiendo la ecuacidn (VI.2) por el término Y'Y obtenemos:

~ N~ Pl N
yy - 99, &d y'¥ o Ld gy
= = - prmsad Ll = —_——— e m o= =(VI.3)
Y'Y T vy Y oyty gy Ty

DEFINICION VI.1l. E1 coeficiente de determinacidn R2 se define

como la proporcidn de la variabilidad de Y explicada por su re-

lacidn lineal con las k variables predeterminadas 2, es de--
cir:
AN PN
2 ' F;
R*_YY __ ] WU ____________avI.a

e

Y Y'Y
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NN AN ’ -
Dado gue tanto Y'Y, Y'Y y U'Ul son mayores que cero, la ecuacidn

~
(VI.2) nos dice gue Y'Y > ¥'¥. asi que O £ R*< /. AlGn mis 1a
férmula (VI.4) nos dice gue mientras mayor relacidn lineal exis
ta entre Y y 2, R? se acercard més a 1 y viceversa. Por ello

se dice que R2 es una medida de la bondad del ajuste de la re-

lacidn lineal entre Y y Z.

El estadistico para la prueba de significancia y de la  regre--
sidn:

Ho:i =0 Ves Hrops gt 0

Se puede expresar como una funcidn de R2. El estadistico es el

ANOVA*

A, . ~
h_—_agzsfn’\' F<:‘<,7"‘K) bajo Ho.

Y come S;:Zﬁ v s*
h

~LA
L,('U/(T—K)‘ con lo que

Ay

I

M~ ”~ I ) N
$9 .1 S8 LK~ R TK (.
Gu TR @ a/vy K TFR&TK (v2)

R 2 . <
Con lo gue si R crece, h crece y tendera a caer en la regidn

critica, rechazando la hip&tesis nula y viceversa.

. 2 . ' ' .
Sin embargo R presenta el problema de crecer siempre o al me-
nos no decrecer al incluir. mads regresores, ya sea gue estos --

sean o no adecuados.

Para corregir este problema se ha definido el coeficiente de de

. : . =2 . .
terminacidn corregido R de la siguiente manera:

Rz.: 1._ &'&[(T—K} : 1_.[]_,0_2) =/ o ____ {VI.6)
Yy (7 1) TmK

. . J . ) ~
(ﬂ‘) Fedviz censiderarse riss bicrr come wno fecrics de frochs .
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Al dividir por T-K y T-1l respectivamente obtenemos estimadores
insesgados, pues esto provee una correccidn en los grados de 1i
bertad.

: =2 R N < )
De esta manera R puede decrecer al incluir mas redgresores, va

. . . 2 . . :
que si bien el crecimiento de R lo "empuja hacia arriba'", es-

to se ve compensado por el factor %E% al incrementarse K.

La rafz de R® positiva se define como coeficiente de correla—-
cidén maltiple.

DEFINICION VI.2 E1l coeficiente de determinacidn parcial de

una o un subgrupo de variables se define como la proporcidn de
la variabilidad no explicada por los restantes regresores de‘—
la variable dependiente gue es explicada por este subgrupo. En
otras palabras es el coeficiente de determinacidn dado que ya -

se incluyeron las demds variables.

Ejemplo:

R;,xl//x‘ es el coeficiente de determinacidn parcial entre Y y

1°

XZ- cuando ya se ha incluido X, ; es decir, gque tanto explica X2
de la variabilidad de Y no explicada por '

Xl.

Los coeficientes de correlacidn parcial se definen como las —--

raices positivas de los correspendientes coeficientes de deter-
minacidén parcial.

En el ejemplo anterior tenemos el coeficiente de determinacidn
parcial entre Y vy X, cuando va se ha incluido X, dado por

z / . ry D .
RYXz/x.zj-—F;'::qY_l-__ E'E
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Donde:
E = MU ¥y Ml = I, ~ Nl es una matriz simétrica e idempotente
gue ademds anula Z, ; es decir M,2, =0

Hemos /bsr//a/o det modclo Y=g 2% F2Za U

MULTICOLINEALIDAD

Al hablar de la multicolinealidad nos estamos refiriendo a la -~
dependencia lineal entre los regresores durante el pericdo mues
tral. La multicolinealidad entre las variables puede ser alta
y exacta o bien alta pero no exacta.

Consideremos la matriz Z'2Z.

Cuando det (Z2'Z) = 0 decimos que existe.una dependencia li--

-1 .
neal exacta entre los regresores, en tal caso Z'Z). no existe,-

per 1o gue ho es posible estimar los pardmetros.

Cuahdo det {Z2'2) = Q 1la multicolinealidad es alta y exacta.

(Z2'2) es muy cercano a cero, entonces —-
peroc no exacta. En
del modelo, pero 4i

esto en el sentido

Por otro lado si det
tendremos un tipo de multicolinealidad alta

este caso es posible estimar los parametros

cha estimacidn es imprecisa e ineficiente;
de gue al aumentar o quitar algunas observaciones podria traer

_como consecuencia cambios drasticos en los valores estimados de

B .
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Consideremos el modelo:

y —_—{E:Z, +16221 +[/(

Yy supongamos gue Zl Y Z2 presentan multicolinealidad inexacta.
Lo que sucede en este caso es gue Z2 es tan cercana a ser fun-

cidn lineal de 2 gue la regresidn no es capaz de distinguir =

1
entre ambas en cuanto a su asociacidn lineal con Y.

Si Zl Y 22
de Y sobre Zl,
tes de determinacidn prdacticamente iguales; pero mientras los -

son altamente colineales, entonces las regresiones

Y sobre Z2 y Y sobre Zl b 22 tienen coeficien-

coeficientes de 2, y Z, 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 gque puede a -
veces no ser detectada. La multicolinealidad inexacta puede —-

ser detectada en base a lo siguiente:

a)l Estimadores ineficientes, con varianzas muy grandes y por

lo tanto poco significativas.

b) A pesar de gque todos, o casi todos los coeficientes sean -
no significativos; el estadistico ANOVA puede ser altamen-

te significativo.

c) Estimadores imprecisos, de modo que la inclusidén o exclu--
sidn de algunas variables puede causar cambios dridsticos -

en ellos y su significancia.
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El problema de la multicolinealidad puede interpretarse basica-

* mente como un problema de falta de informacidn; es decir, los -
regquerimientos de informacidén de nuestro modelo no son satisfe-
chos por los datos.

De acuerdo a esto, la solucidén adecuada al problema de multico-
linealidad es incorporar informacidn tédrica o empirica:; aungue’
también existen propuestas puramente estadisticas las cuales -
presentan la desventaja de carecer de significado econdmico y -
seréan Utiles sdélo si el Unico propdésito del modelo es el de pre
diccidn.

Estas propuestas son:

- La regresidn surco, que consiste en incrementar la diago--
nal de 2'Z.

- Componentes principales: consiste en seleccionar hibridos
de la matriz 2 gque resuman la mayor parte de la varia--

bilidad de las K variables involucradas.
AUTOCORRELACION

Matemdticamente podemos expresar la independencia entre las per
turbaciones aleatorias como:

E(Uf,ds)::o Vf:;’;s

lo cual significa la NO autocorrelacidn entre dichas perturba-

ciones. Sin embargo y sobre todo en Series de Tiempo se presen
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ta la. autocorrelacidn entre las perturbaciones estocdsticas, 1o
que significa gue no hay independencia entre las perturbaciones,
de manera que

E(,Ut,Lls)%# ®)

En tal caso la matriz de varianzas y covarianzas U deja de ser

diagonal. Asi gue en presencia de autocorrelacidn se tiene
\

U~n(o con)

siendo JL una matriz TXT no diagonal y manteniéndose el supues-
to de homoscedasticidad.

Las propiedades de sesgo y consistencia se resumen en l1los Si--

guientes cuadros:

ProPi£DADES DE SESGO FROFIEDADES DE cONSISTEICIA
i
7 Vg .’”Di’;i::{wcm AUTOCORRELACION, Za Vi /ND;P;:zE:’C'ﬁ FUTCCORRELACION
= L G
W : 3
o = s o s s/
4 . o
Lf/ ot
} 3 — il e I
. o
I BT NO o s/ AND
L3
(‘\ ¢ ('(LD {}\AD L° @00 .
&
©¥ Q_G"(_
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Las consecuencias de la autocorrelacidn son entre otras las si-
guientes:

a) V(B )=0"(z2)2'MLZ (27 y

al
Esto significa gue P es ineficiente, en el sentido de que podria
A
existir otro estimador con varianza menor gque la de ﬁ aungue -—-
sigue siendo insesgado.

py £ ()= 85 trMn con M=I-2(22)2

T-K

. . 2
resultando con esto un estimador sesgado para la varianza 0 °.

El ignorar la autocorrelacidn al igual gue la heteroscedastici---—
dad trae consecuencias sobre toda la inferencia que se haga a —-
partir del modeloc y es por ello necesario probar si existe o no,
esto es probar

Ho : Me dutocorrelscron {_ﬂ. = ]r)

H: autocorrelscidn (_f)_?é:]r)

donde Ho es una hipdtesis anidada en el modelo lineal.
i

Una manera de resolver el problema de la autocorrelacidn es con
siderar al término aleatorio como un proceso autorregresivo; es
decir un proceso de transmisidn lineal de su propia historia en
un nimero de periodos anteriores con désviaciones aleatorias --
gue pueden representarse por una perturbacidn homoscedéstiqa y
no autocorrelacionada. Debemos suponer que:

u‘k = @ u.{-. -J-Pz Uy + oo PsUt-:'f‘E-L— - - -———(VI.7)
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donde &3~ 'NLD(O, 0‘2) v S es el nuimero de periodos de --
transmisidn y donde ademés el polinomio 1-07Z - €22%—~ ..- —QSZS

debe tener todas sus raices mayores que 1 en valor absoluto.

Supongamos gue los S coeficientes & ,Pz2,...,@s son conocidos

y consideremos la t-ésima observacidén del modelo.

asi como las S anteriores

Yior = Zis ‘6 +Ues ; ft72s

multiplicadas por el coeficiente f; respectivo y sumadas en am-

bos lados de la igualdad para mantener ésta,
S = 7
2B Yer =2 (QuZi Bs* @ lUes) AVI.9)
= Tt
Restando esta uUltima de la anterior (vVI.8) obtenemos
= . < , s
Yt—z; O Ver = ZiB— 3 Q2 85+ U —JZPJu‘L-.T
3= I o
De (VI.7) se tiene £, = Ly —Z?J U5

sustituyendo y factorizando € obtenemos:

Jed

Yt'_i QIY{-J = (Z{— i ejzi_z)ﬁ'!_ Et e e e e e _(‘VI.lO)
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definimos:
” e .'
y{_ = y\;_ —Z_ €y Yix i
: _______________ {vI_ 11)
»
Zt = Z,{-—:Z::_ Q_’Zt.;
por lo gue (VI.10) se puede expresar como:
., —
?/t:z--{‘ﬁ +E: o __ {VI.10*)

donde £z 7~ N’!)(O, & ) y solo falta agrupar las observaciones
en el vector Y* y la matriz 2Z* gue se pueden construir si @, @,
..., b5, son conocidos y entonces £ y 0° se pueden estimar por --

MCO con las caracteristicas dadas por el Teorema de Gauss-Markov.

* 2
Y =28+ E o e e . o (VI.1O0")

Notemos. sin embargo gue (VI.10") ya no tiene T observaciones
sino solo T-5. Se tiene entonces una fuente de pérdida de efi-

ciencia aungue en general es menor que la de £ (MCO). Ademds -
el problema de 0~ se resuelve, 1o gue no sucede con MCO, afec--
tande toda la inferencia. Sin embargo es posible disefiar un mg
todo general que no pierda observaciones, obteniéndose-ﬂ-en-fdz

ma explicita como funcidn de €, €, ... €5 .
Una vez obtenidadL calculamos
A v N
~z AL oA
Gr—_1 w0 S
T TeK

donde éﬁ f*—N(ﬁ, O_ZVA> y VA:(Z*IZ'*)—I:(Z’_O:Z)_,H

A2 Z
ademis ﬂT—-}'g ) da x (r-K)
¢
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N ”~
La inferencia es idéntica al caso de MCO sustituyendo ﬁA,Giy -

Va por ﬁ, é:Zy V respectivamente.

Ahora bien, en general los parametros ©,0i,...,0s no seréan conoci
dos por 1o gue serd necesarijio estimarlos y sustituirlos para -
la estimacidn de By 'G%. Las consecuencias de esto es que los -~
resultados exactos de insesgamiento y distribucidn normal no se
pueden establecer y solo son aproximaciones cuya calidad depen-—

de del tamahfio de la muestra.

Para estimar el modelo con ©. desconocidos existen varias pro--
puestas en la literatura (hechas bisicamente para errores auto-
rregresivos de primer orden); algunas de tales propuestas son -

las siguientes:

Cochrane-Orcutt hacen notar gue € se puede estimar por MCO —-—

en u-t :Qut., +£t

lo gue resulta en

@: 2, Ye U (VI.12)

otro procedimiento es la aplicacidn de minimos cuadrados no li-

neales a la ecuacidn

Ve =3 Vs #2083 20, (€ p)+ Ee

También Hildreth y Lu sugieren un procedimiento de rastrec —-
para perturbaciones de primer orden notandoc gue Y* y Z* son cél

culables dado €.
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PRUEBAS PARA AUTOCORRELACION

Consideremos la prueba

Ho : €= 0O (no autocorrelacidn)
v-s H 2 © £0 (autocorrelacidn positiva o
negativa).

Una de las pruebas mas utilizadas para autocorrelacidn es la de

Durbin Watson (DW) basada en el estadistico.

S (-GuY _ 50,8

d:x:L(T ‘Azf") ~ Z(/—())_____________(vI.lZ')
> U
Ttz

En esta prueba se concluye que segun el estadistico d:

a) Para valores de d cercanos a 2 ausencia de autocorrela--—
cidn.
b) S8i. @ decrece de 2 hacia cero, la autocorrelacidn crece.

'Si existe autocorrelacidn negativa (€< 0) se utiliza el estadig

tico:

d'= V—d::Z-(h#@)

Lo gue 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 d&a cotas superior (du) e inferior dL) y segin esto

el mecanismo de la prueba es el siguiente:

Si d <« dL (3L dL) se rechaza, la hip&tesis de no autocorrela--
cidn (Ho).

si d>du (d'>du) so se rechara Ho.

Sin embargo la prueba de Durbin-Watson presenta el inconvenien-—
te de no decidir respecto a rechazar o no rechazar Ho cuando su-
cede gue dLZ. d < du. En este caso se recurre a otras pruebas

como la Razén de Von Neuman gue sdlo mencionamos.

La /Drueéa bW »o decide
—— I —

Se rechaze Ho 4L qu No Sc rechoza Ho

HETEROSCEDASTICIDAD

Consideremos ahora la violacidn del supuesto de perturbaciones
homoscedasticas, es decir, permitamos gue las varianzas sean --

cambiantes a lo largo del periodo muestral, de forma que

Ur ~nN1 (0, 67 ) t=t2,...,7

donde UOr % (s para {#+s. Este fendmeno se conoce con el nom-

bre Heteroscedasticidad.

. . . /
La presencia de varianzas heterosceddsticas repercute en la es-
timacién de los pardmetros. Una de las consecuencias inmediag--

tas es la pérdida de eficiencia, ya que aungue el sesgo del es-
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timador no se.ve afectado tampoco se garantiza gue la varianza

de dicho estimador sea minima.

Ahora bien, siempre es posible extraer un facter multiplicativo
constante a todas las varianzas de forma gue podemos expresar

e =a*dy - ... - - AVI.13)

Con lo que U+ NNI(O,GZdi)
o bien UNNJ(O,G‘QD)

2
donde D = diag{d.z_, Az,.-.../ o(-,» }

y donde estamos manteniendo el supuesto de no autocorrelacidn -
gue se muestra en la diagonalidad de D.

En base a (VI.1l3) podemos realizar la prueba’:
Ho : Homoscedasticidsd ( D=1,)
V.S H, s Helevoscadasticidad (D,#—]T)

*) Es necesario realizar esta prueba para analizar la confiabi--
lidad de nuestros resultados respecto a las estimaciones de 1los
parametros. Si Ho es rechazada tenemos evidencia de heterosce=-
dasticidad y la evaluacidn econdmica sufrird sus consecuencias.
Por el contrario si Ho no es rechazada, ésto nos da confianza -
en la evaluacidn econdmica aunqgue no implica la aceptacidén dé:-—-
homoscedasticidad sino solamente su no rechazo.



113

Estamos partiendo del modelo
Y=Zp+ U _ oo o . __.AVI.15)

Una manera de resolver el problema de la heteroscedasticidad es

utilizar el método de los minimos cuadrados ponderados, el cual
P - . Ly -

consiste basicamente en construir las sumatorias §I212¢

donde 2% = Z¢— L 5Ty,

ponderando por :ﬁf , siendo esta la umicad diferencia con res-—-
{

pecte a MCO,

Las pruebas de heteroscedasticidad conocidas reguieren gue la -
forma de la heteroscedasticidad se especifique; a este respecto
se tienen los siguientes supuestos:

a) El supuesto mas sencillo consiste en que la heteroscedasti
cidad es proporcional a algunas de las variables exd&genas,
de forma que dt = Z;y para alguna J.

b) Otro supuesto un poco mas complicado consiste en suponer -

a las dt funciones conocidas de uno; varios o todos los -
estimadores, es decir: (Goldfield y Quandt).

d't = ‘F(zém,zf.n,-'-zwf) jleyERk —-AVI.15)

donde la forma de la funcidn f y sus pardmetros respectivos son
conocidos.
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c) Un enfoque m&s general consiste en suponer gue solamente la
forma de f es conocida pero no sus pardmetros, qQue tienen

entonces que ser estimados (Glejser).

Probablemente la prueba mds usada para (VI.14) es lade Goldfield
vy Quandt, gue reguiere gue la muestra sea reordenada de acuerdo

a la hipdtesis alternativa de manera que:

T <0 £ ---4 67

La idea de reordenar la muestra busca darle la potencia a la --
prueba, de manera gue la diferencia en el tamafio de la varianza
entre las primeras y las Ultimas observaciones sea notoria y fé
cilmente detectable. Para mayores detalles de esta prueba se -

puede consultar (Some Tests for Homoscedasticity, JASZA, 1965).
Esta prueba se utiliza cuando la heteroscedasticidad es del ti-
po (b) . Otra posible prueba para (VI.14) es la sugerida por --
Glejser, gue se utiliza cuando la heteroscedasticidad es del‘ti
po (c).

Esta prueba consiste béisicamente en lo siguiente:

Consideremos la ecuacidn (VI.15).

Supongamos que U puede escribirse en la forma

U=VP (X)= v{mo+m,f(x)+ e M FO0) } _______ (VI.17)
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donde V es una variable aleatoria con media cero y varianza =--
constante G, Pt (X) es una funcidn polinomial de orden t en la
variable X (usualmente X es una de las variables que aparecen -
en Z, digamos Z.). La funcidn f y el orden de f se suponen co-

J
nocidas, pero al menos uno de los parametros Yi es desconocido).

Ademéds los términos en la suma de (VI.17) son no negativos, es-

to es Pf_(X)ZO .

La funcidn £ (Xj) puede ser igual a:

a) >(?
p) XJ*
c) /og XJ

Se asegura gue el grado de f nunca es mayor gue 2.

La ecuacidn (VI.17) implica:
2 2 2
0h% = (P())
Y los casos especiales de (VI.17) son

1) Me#£ 017 = M2 =eee=ptiz---=hiz=0, 10 gue significa el caso de -

Homoscedasticidad.

2) Y:F 0 para alguna i =0 vy mj= 0 VYry#i. Este es el tipo
de Heteroscedasticidad méds usualmente supuesto en los li-
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bros de texto. En este caso la perturbacidn Homosceddsti-
ca puede obtenerse usando Y/[&'(x):]_t como un regresor.

Tomando valor absoluto y esperanzas en (VI.17) obtenemos:

E(lul) = E(/v/)pt(x):g(/v/)mo+£(/\//)m,f(x)+ cee e

. £ +
+ E(/v/))n;U(xﬂ-+--~fE(/v/)nh[400] o
La funcism Fe(x)2 0.
Ya gue el valor de la perturbacidn para la t-ésima observacidén -
(LUt) es de%onocido, trataremos de estimar E(IV])Y; de (vI.18B)

por regresidn I Ue I sobre los valores[¥(XﬂA.

_(vI.18)

Fal
ltltl es el valor abscoluto de los residuos obtenidos estimando
2
de (VI.15) por MCO.

Desafortunadamente en:

O =e(IvE)R oo+ Oel—euel) oo (v1.19)

.la perturbacién £+ :I&il—EULhw en general no tiene esperanza

cero. 'Supongamos por ejemplo gque U y U se distribuyen norma-
les

E(e)=E(1Q)-e(1ul) = (@aa -oa)({;-)@o e ._(vI.20)

ya que 0 4£6u en la hipdtesis nula de homoscedasticidad.
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Olvidadndonos del efecto de este sesgo, esperaremos que en gene-
ral sea insignificante en comparacidn con el primer términoc de
(VI 19). Supongamos gue en la prdctica las funciones Pt (x) -
son de la forma :

-t

P -2
Mot MXTE 6 Mot Xy 6 Rt M Xs® 6 MotMuXy .. __(VI.21)

Pueden suceder los siguientes dos casos:

1) E(lVlhﬂo en VI.18 no difiere significativamente de cero -
mientras gue E (lVI)Yﬁ\ es positivo y significativo. En -
este caso no se rechaza la hipdtesis doble Mi = 0 vy Mi: 0,

es decir la heteroscedasticidad clédsica,y aplicamos mini--
mos cuadrados generalizados a (VI.15) usando la hipdtesis:-

wh
’VX|J O """" O
0 th ;
E(uw)=cn=c*mz| I 7 o ;'
! ! ~ ¥
] t ~ '
O O--c-o J2Xi

donde ¢°m?* es un factor de escala vy h = 31/2, 1, ~1/2, -1 se-—--
gin la especificacidn de (VI.21).

2) Ambos Estimadores E(IVI )hﬂo y E (iVl)YﬁL scen significati-
vos y Mo yYW:XI son positivos sobre el rango relevante de

valores.
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En este caso no se rechaza la doble hipdtesis Mo# 0 vy Mf#O; es

decir heteroscedasticidad mixta.

Esto significa que: @& = a‘(rno+nnxﬁy. La matriz de covarian-

zas de U puede estimarse mediante:

(Ao+ M xu)Y O ~-—-— — - - o
~ A hy2 !
' o 2 X,
Tt =¢"? C:) o +:h ’)\ :
i I Tea |
O O - - (Y%0+Yhum§)z

Donde Eijuega el papel de factor de escala. Esto nos lleva a -
los estimadores por minimos cuadrados ponderados:

é’i—-__(i,—nr-l—z.— )_’z'ﬁ_'y

donde Z representa la matriz de observaciones de los regreso-

res.

En todos los otros casos no se rechaza la hipdtesis de hoMoscedaE
ticidad.

Glejser argumenta gue esta prueba es en general mas potente que
la de Goldfield y Quandt pero su argﬁmento se basa solamente en
algﬁnos experimentos de Simulacidn y no es por tanto general.
La prueba no requiere reordenar las observaciones pero requiere
hacer dos regresiones con T observaciones cada una: la del'mg
delo ¥y la de los residuos.

En el modelo gue presentamos en el siguiente capitulo ejemplifi
camos el uso de esta prueba.
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CAPITULO VII
E JEMPLO

En este dltimo capitulo presentamos un modelo gue servirad para -
ejemplificar la teoria desarrollada en los seis anteriores capi-
tulos. El modelo pretende relacionar y explicar las tasas de -=-
crecimiento de la inflacidén y los salarios, variables enddgenas,
‘en términos de la inversidn privada y la tasa de crecimiento del
ingreso nacional (PIB), gue son tomadas como variables exdgenas

puras. )

Los problemas de especificacidn econdmica que pueda llegar a te-
ner el medelo las discutiremos desde un contexto mis amplio en -
las conclusiones del trabajo. Por ahora nos interesa trabajar -
la teoria puramente econométrica que hemos desarrollado en los -

capitulos anteriores.

Los datos que usamos para la estimacidn fueron tomados de las ci
tas bibliograficas [16] , [17] v [18) . =

Asimismo para las estimaciones y pruebas gue se mencionan, se --
utilizdé el Paguete Econométrico (PEM~CIDE) del M.C. Hernan Sabau-.

ESPECIFICACION.

La forma estructural (FE) del modelo estd dada por las siguien--
A4
tes ecuaciones:

TP, = ol TSy 4otz INFy + Uy,

TSe = pT R +paTYe 4 alNPL+Usy 77777 --AvIIz.L)

(*): Respectoc a 16 solo se tomaron los datos del mes de enero del periodo
1960-1979.
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donde las variables enddgenas son

1'F1: Tasa de inflacidén.

TSL: Tasa de salarios.
y las variables predeterminadas son

ING = Inversidén privada
TY.= Tasa de crecimiento de la renta nacional (PIB)

TP,= Variable de retardo de la tasa de inflacidn

La forma reducida (FR) del modelo estd dada por las ecuaciones

TP = TP, +TTTY, 4 TT3 INPe +Vy,y |

TSy :Trt{TP.L_I‘f_-’TsTY{'}‘TT_‘]NPt + V{l

en donde : Th =<hf ; Mza=chfiz ; Mz =olifatoln

Wq:én ; Ts = 32 . TI‘L:fS;A

| s
Vi, = Uy, + e Uy, V-':2= u{;,_

12

IDENTIFICABILIDAD.

Antes de iniciar la estimacidén de los pardmetros en (VII.2) vea-
mos si nuestro modelo es identificable, para ello re-expresemos
el sistema (VII.l) de la siguiente manera:

TP__ -_ o(.TS{ —O(2|NP4._ = u-&:

-T—55{'——ﬁfj_Fid"@zj—Yl-—wﬁaleFitz Uz
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o bien en forma matricial como:

(I =\ TP Y, [ O 0 -z _:f;t":’ut,
X o] | TS{»_ —Fl 'Fi 'FS ‘N;t Kutz_

El modelo puede entonces expresarse como

'B\;’t-i-FZ,t = U{

donde: B =

Segiin la condicidén de orden tenemos:

I
Q
!
=

Ecuacidn 1: Nimero de ceros = 2>1
121 =

1l

Ecuacidn 2: Numero de ceros
Por lo tanto ambas ecuaciones satisfacen la condicidn de orden. _‘iw
La condicidn de rango establece la existencia de una submatriz

cuadrada de tamafic G-~1 cuyo determinante sea distinto de cero -
para la identificabilidad de una ecuacidn. Esta condicién apli

cada a cada una de las ecuaciones del modelo significa lo ‘si--

guiente:

Ecuacidn 1: La condicidn de rango eguivale a
ﬁr?’-‘-o & {:”)z#o
Ecuacidn 2: La condicidn de rango equivale a

L# 0O
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Asi pues el modelo serd identificable si y solo si
BrF0O € £2#0

De acuerdo a la especificacidn gue postulamos, esperamos gque es
ta condicidn se cumpla, para gue a partir de ello podamos calcu
lar de manera Unica los estimadores decﬁ,ﬁj (i = 1,2; d =1,2,3)

a partir de los estimadores de7fi (i = 1,2,...,6).

ESTIMACION DE PARAMETROS.

Una vez analizada la identificabilidad del modelo, pasamos a la
estimacidn de pardmetros. Esta estimacidn se realizd aplicando
MCO a cada ecuacidn de (VII.2). ’

TP =70 TF, +TT7 Yy +W3 /0Py +Vy,

Los estimadores de los coeficientes son:

Ty Desv. esté&ndar t
1. 0.53449 0.18442 2.89829
2. -0.34441 0.13833 L2.48984
3. 16.31630 5.06749 3.21980

Si realizamos la siguiente prueba para los Jlis ~se tiene:
Ho : 7Tc =0 (i::b?,j)
VS

He 1778 #0 (Li=123)
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Como t calculada es mayor en valor absoluto que t de tablas -

entonces se rechaza la hipdtesis Ho al 5% de significancia.

Estadisticos de bondad del ajuste:

Suma de cuadrados residuales 25.48870
Varianza de la perturbacidn 1.69925 .
Coeficiente de determinacidn 0.58822
.Coef. de determinacidn corregido 0.53332

Un valor de R? cercano a 1 significaria que efectivamente exis

te asociacidn lineal entre las variables explicativas y la ex-

plicada.

En este caso el valor obtenido de R® no nos permite asegurar -
la existencia de tal relacidén lineal .entre las variables involu

cradas en esta ecuacidn.
Estadisticos de autocorrelacidn

Durbin-Watson 2.03736

Cochrane-Orcutt 0.02728
Respecto a estos dos estadisticos se tiene lo siguiente:
Realicemos la prueba:

Ho P: O No autocorrelacidn
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///: P;ﬁ O autocorrelacidn positiva o negativa

donde € tiene por estimador

>4, d
Al
P ______i__:ti ______ estimador de Cochrane-Orcutt

—_—tT L
EA ~ Z
2 Y

como el estimador de Cochrane-Orcutt es casi igual a cero, es -

decir ?;: 0;eso significa que el estadistico de Durbin Watson -~
es muy cercano a 2 (férmula VI.12'); lo cual significa ausencia

de autocorrelacidn, por lo gue no rechazamos Ho.

Estadisticos de heteroscedasticidad.

Glejser 0.40612
Matriz proporcional de varianzas y covarianzas.
.2001450E-01 .4812170E-02 -.4179050E+00
.48l2170E~-02 .1126030E-01 ~-.2976720E+00
-.4179050E+00 ~-.2976720E+00 .1511220E+02

COMENTARIOS,

Dada la identificabilidad del modelo se tiene lo siguiente:

”~

X = —~0-84732 2 = 37-672/ 78
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segin estos valores podemos concluir lo siguiente:

éz.es un valor negativo cercano al cero en comparacidn con c?;,
por lo que podemos afirmar que para cada unidad de cambioc en -
Tst se espifa que afecte relativamente poco a TPt. Por otro -
lado como Xz estimada es un valor positivo muy grande en rela—-
cidn con 6&, se espera gque cada unidad de cambio en INPt afec
te mucho a TPt. En otras palabras podemos decir gue los cam—-
bios en la inversidén privada determinan los cambios en. la tasa

de inflacidn.

Segundz mcudcicn del sisiema:

TSy =TT HR, +TsT Yy + Tl INPy +\lt2

Los estimadores de los coeficientes son:

Tri Desv. estdndar 1
4 -0.63080 0.22671 ~2.78236
’ 0.67927 . 0.23771 2,85759
6 25.20760 8.93681 2.82065

Si realizamos la siguiente prueba para los TTis se tiene:

Ho: Tre=0 (<=9,5,6) w5 He:Tedo (i=45¢)

como t calculada es mayor en valor absolute qgque t de tablas, en
tonces rechazamos la hipdtesis Ho al 5% de significancia.
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Ea

Estadisticos de bondad del ajuste.

Suma de cuadrados residuales. 68.55150

Varianza de la perturbacidn. 4.57010

Coeficiente de determinacidn. 0.74803

Coef. de determinacidén corregido. 0.71443
2

En este caso el valor de R estd un poco mas cercano a uno gue
en la 1l2. ecuacidn, sin embargo manifestamos que el hecho de --
que R2 no se aproxime mucho a cero, ho significa que la especi-
ficacidn del modelo sea totalmente desacertada, sino gue posi-—-
blemente deban incluirse mds variables en tal especificacidn o

bien guizd deban incluirse retardos de 20., 3er., etc. orden.
Estadisticos de autocorrelacidn

burbin-Watson 1.78620
Cochrane-Orcutt -0.22830

De manera andloga al caso de la primera ecuacidén el estadisti-
co Durbin-Watson se aproxima a 2 mientras el estadistico Cochra"
ne-Orcutt se acerca a cero, lo cual implica ausencia de autoco-
rrelacidn.

Estadisticos de heteroscedasticidad

Glejser . 0.40612
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Matriz proporcional de varianzas y covarianzas.

0.1124680E-01 -0.6475630E-04 -0.3447810E+00
-0.6475630E-04 0.1236410E-01 ~0.2287060E+00
—-0.3447810E+00 -0.2287060E+00 0.1747590E+02

COMENTARIOS :

Los valores para las fi{ son:

Bi= -0-63080 , 2= 067927 , B3 = 2520760

Debido a que f es casi el inverso aditivo de fiz(o viceversa),
entonces el efecto que pudiera tener un cambio en la tasa de in

P
flacidn del periodo inmediato anterior (TP ) sobre la tasa de

t-1
salarios (TS ); se ve contrarrestado por el efecto de un cambio

en la tasa de ingreso del periodo actual (TY4).

Comparando el valor de ﬁ;con @h y éz concluimos gue los cambios
en la inversidn privada determinan los cambios en la tasa de in

flacidn.

FORMA FINAL Y CONDICTONES DE ESTABILIDAD.

Consideremos nuevamente la forma reducida del modelo.
FR TPt :TﬂTPt_|+T1_1TYt+TT3‘NPt +V+_|
TSt =Tqupt_|+-'T5TYt+1T41NRt +V{z

donde Vy = Uy, + oy, ; V{_ = Uy,

2
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Las matrices respectivas son:
n (] i B C
= = F
Ty (] é: (o]

O iz 77_3) (9} e(-@g_ 0(116_; + o2

772:(0 T T o Bz ZE

La matriz T, esta formada por los coeficientes de las enddgenas
retardadas, y la matriz T, es aguella cuyas columnas estan for-
madas por los coeficientes de las variables exdgenas, y los tér

minos independientes.

Aplicando la ec. (FF ) del capitulo IV tenemos. la forma final
de nuestro sistema dada por la ecuacidn:

ot £mt
Yo = 7 Yo + ST, + T TV,

o

Desarrollando cada uno de los sumandos se tiene:
I
T (dlél\f O °<l O

1T, = — g’
Faf O ﬁ i 0

. 5 Y. 41 2
T, Zoams g [ =dxel B2 T Yees + (o] B2 + o of2) INPe.
B2 TVYys -+ (elfa+elz JINPr
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Seguin lo anterior, las ecuaciones finales son:

t-1 i Fry 1ot 4
TP = (@) W+ 3 [oz.’pf ol BT Vg + (o, o+l R2)INA -{]+Z Bl el ,
TeO : J=0

—_

F - 0,
TSy=F Yotelifa S LSTYH + (O(IF3+0.'1) INF‘t_J:) +> BiVisn

+-1
J=0

Las raices de Tl estdn dadas por la solucidn del determinante
{1, -x1l=0

Im-X1l = o< ﬁ;-x e - 0O &> A U\_d,p.)zo &=>
' N

«, A=0 ¢ A=otf
Por lo tanto el sistema es estable si y solo si Io(-§.|4],

Las estimaciones obtenidas para o, v ﬁn son :

o= 084732 y f=-o-cs080

Por lo tanto jot.fii] <1
De donde el modelo es estable.

Dado gue la condicidn de estabilidad del sistema se satisface,

consideremos los posicidn de equilibrio dada por:
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TPS =t TS +ola INP = (B2 ) +o(1) INP
I—d| I—Alé
TS® = TP 4+ £, TY+8:INP = ézB T\/.}.(o_(z_ﬁn-*-ég)lup
- B 1_.9(,5,

Si fijamos TY = TY e INP == I

he)

entonces la posicidn de egui

librio esta dada por:

l—dv@u

Tpez(oaﬁé_)ﬁ +<a(\éa+a’z)W'P

-y B I-—o(lpl

Ts® _(__&_)TY +< o_(_llg__,u__gg,) NP
A
Sustituyendo los valores de E?, INP, (1 ¥y ﬁ:obtenemos
(TPQ,TSEJ — (—’/-%f/a’) //-80/9)

y como la condicidén de estabilidad se satisface, entonces el mo

delo tiende a alcanzar el punto de equilibrio.
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CONCLUSIONES

_En la medida de lo posible hemos analizado los fundamentos y la
tedria:n matematica necesaria para hacer estudios econométricos,
en el caso particular en que los fendmenos econémicos bajo estu-

dio pueden ser representados por un Sistema de ecuaciohes linea-

les.

Hemos hecho incapie mas en los fundamentos del método econdémé--
trico que en las técnicas especificas. Esto obedece a gue exis-
te mucha literatura especializada sobre dichas téchicas y cree--—
mos m&s Util comprender el método, limitaciones y su utilizacidn

parapoder usar con mas provecho las técnicas.

En los Ultimos afios los modelos econométricos han sido fuertemen
te criticados y se ha limitado su uso. Las cfiticas van en su -
mayoria dirigidas a la especificacidn mds gue a las gécnicas es—~
tadisticas que se utilizan. Esto se debe a gue las especifica--
ciones miAs comunes se hacen utilizando proposiciones macroecond—
micas que no estan suficientemente justificadas tedricamente.
.

En las ecuaciones se incluyen variables que son agregados de los
cuales no hay una teoria'convincente gue explique como se forman
dichos agregados Yy si estdn bien formados a partir de las conduc

tas de los agentes que intervienen en la economia; algunas de es
tas variables son por ejemplo: ingreso nacional, inversidn, etc.

Tal es. el caso del modelo presentado en el capituloc siete en el

cual:
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El problema estd en gue no existe una teoria suficientemente bue-

na gue expligque como se interrelacionan las variables bajo cues--
tidn. Posiblemente para explicar precios y salarios se necesiten
mads variables y otras especificaciones.

{
Los modelos debieran incluir todos los determinantes del sistema

econdmico.
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