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1. INTRODUCCION

Para explicar el proyecto docente que llevaria a cabo desde la Catedra de
Econometria, del departamento de Estadistica y Econometria de la Universidad Carlos
Il de Madrid, en caso de acceder a ella, es conveniente empezar realizando una

escueta presentacién panoramica de los modelos economeétricos.

Asi, la seccion | parte del supuesto de que el objetivo de la Teoria Econémica,
tal como se concibe en Haavelmo (1944), es explicar los hechos observados, de modo
que las proposiciones tedricas sean “construcciones cognoscitivas”. A continuacion se
formula, en linea con el pensamiento de dicho autor, que la conexién entre Teoria y
datos que la Econometria pretende desarrollar queda debidamente situada
estableciendo el siguiente punto de partida: la correspondencia entre variables
econdmicas y observaciones pasivas de la naturaleza puede verse como la

correspondencia entre “universo poblacional” y “muestra” de la teoria probabilistica.

Al concebir los datos observados como una realizacion del esquema teorico
estocastico (proceso generador de datos) tenemos que los modelos econométricos
s6lo pueden justificarse en tanto en cuanto vengan derivados de dicho proceso,

encontrando en él, en consecuencia, su fundamento estadistico.

Tras los procesos de agregacion, transversal y temporal, y de marginalizacion
respecto a las variables que no intervienen en un determinado problema econémico, el
proceso generador de los datos en cuestion puede verse como la funcion de
distribucion conjunta en las correspondientes variables tedricas (poblacionales). Las
relaciones o funciones estocasticas entre las variables econémicas que se derivan de
tal funcién de distribucién conjunta con mdltiples, y el objetivo de la Teoria Econémica
es “realizar elecciones provechosas de tales formas”, que, a su vez, deberan que tener
en cuenta las caracteristicas de los datos, de modo que las funciones estocéasticas
resultantes sean tedricamente coherentes y compatibles con los datos. Estas
funciones estocasticas, o una reformulacion de las mismas, constituyen los modelos

economeétricos.

De lo anterior se desprende que un modelo econométrico se obtiene tras

aplicar un proceso reductor a la funcién de distribucién conjunta de los datos.



Sistematizando este proceso reductor, tal como se hace en la seccion Il.1, es
posible, tras presentar los distintos conceptos de exogeneidad y las diferentes
alternativas de las formulaciones dindmicas, construir un esquema integrador —tomado
de Espasa y Cancelo (1992)- de los modelos econométricos mas usuales. Este
esquema, cuadro 1, ofrece una orientacion clara del tipo de restricciones —basadas en
la naturaleza de los datos o en las proposiciones de la teoria- que cada modelo ha

incorporado en el proceso reductor aplicado para su obtencion.

Como las restricciones que incorporan los distintos tipos de modelos
econométricos han sido sistematizadas, el esquema anterior ofrece también una

relacion de mayor o menor generalidad en los modelos econométricos.

El proceso reductor se analiza teniendo en cuenta —como caso general- la
dimensién temporal de las variables econémicas, pero es igualmente valido para datos

de corte transversal, como se discute e ilustra en el epigrafe 11.1.7.

El enfoque de determinacién simultdnea presente en el desarrollo de los
modelos econométricos estructurales del esquema anterior, siguiendo la tradicion
asentada por Haavelmo, fue atacado, a partir del principio légico de encadenacion
casual, por Wold (1954, 1960 y 1964). Esta discusion puede sinterizarse de la
siguiente forma. En los miles de millones de decisiones de los agente econémicos de
una determinada economia en un cierto periodo de tiempo, necesariamente ha de
operar el principio de recursividad causal, por el que una variable no puede ser al
mismo tiempo causa y efecto de otra. Pero en Economia no se analizan los datos
correspondientes a los millones y millones de decisiones primarias, sino una
determinada agregacion de los mismos a lo largo de un periodo de tiempo, afio, mes,
dia, etc., y sobre un conjunto de agentes. Este proceso de agregacion es el que induce

la simultaneidad causal presente en los modelos econométricos estructurales’.

La reflexion sobre recursividad causal frente a la simultaneidad sirve para
enlazar con el problema de abordar un enfoque de informacioén limitada en la
construccion y aplicacion de modelos econométricos. Esto conduce a los modelos
econométricos uniecuacionales, que son la base sobre la que se asienta la

metodologia de la London School of Economics. La estimacion de estos modelos,

! De hecho la encadenacion causal excluye incluso la correlacién contemporanea entre variables con una
relacién de causa efecto entre ellas, cuando se aplica sobre las variables que recogen las decisiones
primarias.



cuando incluyen variables explicativas endogenas, requieren la aplicacién del
procedimiento de variables instrumentales. La estimacibn mediante variables
instrumentales es una técnica de aplicacion mas amplia, por ejemplo de modelos en
los que las variables explicativas se miden con error; pero en la estimacion de modelos
simultaneos el procedimiento de variables instrumentales se convierte, aunque no
existan errores de medicion, en un tema central que necesita incorporarse, en
cualquier caso, en los programas de docencia. Si todas las variables explicativas
cumplen la restriccion de exogeneidad se tienen el modelo de regresion dinamico, y
cuando éste se aplica a problemas estéticos, por ejemplo, con los datos de corte

transversal, queda reducido a un modelo de regresién clasico.

Con ello, desde la panordmica mas general posible, la distribucion conjunta
de los datos, se llega a la derivacién de los modelos mas simples en Econometria la
regresion y la regresion dinamica. Estos modelos, siendo sencillos, son basicos en la
formacion econométrica, pues en ellos aparecen ya la mayor parte de las cuestiones
de estimacion e inferencia en Econometria. En consecuencia con ello, el programa de
licenciatura comienza en la regresion, pero presentandola dentro de un marco con
grandes restricciones sobre el proceso generador de los datos. Esto tiene la ventaja de
que desde el principio el alumno es instruido dentro de un contexto estadistico
adecuado y conectado con la Teoria Econdmica. Asi, generando la regresion a partir
de una determinada hipotesis sobre la funcion de distribucion conjunta de los datos
economicos, es muy simple introducir en las primeras lecciones el concepto de
endogeneidad y exogeneidad, que lleva a que el alumno asimile desde el principio la
necesidad de que la Teoria Econdémica oriente la construccion de los modelos

economeétricos.

En el proceso reductor tiene especial relevancia el conjunto informativo -D,-
sobre el que se condiciona la funcion de distribucién de las variables de interés,Y;,
donde t, puede referirse al tiempo 0 a agentes econémicos segun sea el tipo de datos
utilizados. A partir de los diferentes conceptos de exogeneidad, la condicionalizacién
gueda estructurada de forma que no hay pérdida de informacion en formular los
modelos econométricos a partir de la funcion de distribucién condicional -D(Y;/D;; A),
donde A es un vector de pardmetros, que es funcion de caracteristicas de la funcién de

distribucion de y;/D;- ignorando la distribucion marginal de D,.



Con ello denominando E(Y;/D;;A) U a la esperanza matematica

condicional de Y;, se tiene que

Yi=E(Y:/Dy;A)+e =u+e; (1)

donde e; es un residuo ortogonal a E(.).

Suponiendo que dicha esperanza es lineal se tiene que u;, la parte sisteméatica del
modelo, es una funcion lineal de las variables contenidas en D;. En ambas
expresiones e; constituye una innovacion respecto al conjunto informativo D;, es decir,

es independiente en media respecto a él.

En la formulacion de modelos de tipo (1) la Teoria Econdémica interviene
fundamentalmente sefialando; sobre qué variables se desea marginalizar el proceso
generador de datos para concluir con el vector Y, como el vector de variables de
interés, y D, como el conjunto de variables con respecto a las cuales se quiere explicar
Y,.

Con ello, la derivacién de (1) se realiza directamente de D(Y;/DD;; A), de modo
gue la forma funcional entre las variables econémicas recogida en la parte sisteméatica
del modelo -E(Y;/D;)- es compatible con la Teoria Economica, pero no ha sido
restringida por ella. Por eso, a tales modelos se les puede denominar modelos

estadisticos, que no son mas que modelos de forma reducida.

La Teoria Econdmica no siempre formula las relaciones entre variables de

acuerdo con (1) sino que puede formular una relacion de tipo;

Y= F(Y:/Ds; ) + a; (2)



en donde a; es una innovacion, pero no es ortogonal a F(Y;/D;) pues ésta no es una

esperanza matematica condicional. La ecuacién (2) constituye un modelo estructural y

@ es un vector de parametros estructurales.

Conceptualmente, se puede reformular (2) como un modelo de forma
reducida del tipo

Y:= G(D¢, @, ar) 3

Si F es lineal, (3) se puede asociar con una especificaciébn de la media condicional
como ocurre en (1), en cuyo caso la forma reducida se podria adoptar como base para
la estimacion. Sin embargo, en general esto no es posible y la estimacion se tiene que
basar directamente en la ortogonalidad entre a, y variables instrumentales, esto es, las
variables en que condicionamos o funciones de las mismas. En definitiva, los modelos
de variables instrumentales especifican caracteristicas de la distribucién D(Y;/D,)
consistentes en la formulacion de la media condicional de funciones de Y; y Dy, por lo
que en cierta forma generalizan los modelos de regresibn en los cuales

invariablemente el interés se centra en la media condicional de Y;.

Dadas las restricciones impuestas en (2) por F, la identificacion de los
parametros ¢ dependera del ndmero de instrumentos validos, de acuerdo con la
Teoria Econdémica, que estén disponibles en los datos. Si los parametros no estan
identificados, el modelo tedrico no puede estimarse, al menos con la informacién

disponible.

En la medida en que el modelo (3) contenga restricciones de

sobreidentificacion —dictadas por la teoria- éstas pueden ser contrastadas.

En conclusion, los modelos econométricos, estructurales y de forma reducida,
se pueden formular a partir del proceso generador de los datos, mediante un esquema
reductor que especifique el conjunto informativo condicional relevante, teniendo para

ello en cuenta las caracteristicas de los datos y los resultados de la Teoria.



Con esta racionalizacion, los modelos estructurales constituyen un paso
ulterior en los programas de Econometria, pero en perfecta conexiéon, con un mismo
esquema estadistico, de modo que no hay ruptura de continuidad en la linea de

aprendizaje econométrico establecida.

En la Econometria de series temporales existen diversas metodologias, pero
podemos fijarnos en tres. La basada en modelos simultaneos (SEM) —o su
correspondiente forma reducida restringida-, siguiendo la tradicion de Haavelmo
perpetuada por la Cowles Commission, la basada en modelos de forma reducida, y
particularmente en modelos VAR, que no imponen a los datos ninguna orientacion
tedrica, (Sargent y Sims (1977), Sims (1980)) y la de la London School of Economics,
basada en modelos uniecuacionales dindmicos generales. El desarrollo de la teoria de
cointegracion esta produciendo un acercamiento de todas esas metodologias, que
convergen hacia los modelos VAR con mecanismos de correcciéon del error o modelos
VECM (vector error correction models). Esta convergencia se explica bien en el
contexto estadistico empelado para derivar los modelos econométricos y en la seccion
[I.5 se comenta tal proceso convergente que sirve para cerrar los programas de
formacion bésica en licenciatura y doctorado. Dicho proceso se esta produciendo
bastante rapidamente pues los usuarios del enfoque VAR estan cada vez mas
interesados en hacer andlisis estructural, lo que conlleva la imposicién de
restricciones, que de acuerdo con Sims (1980) se considerarian a posteriori, una vez

estimado el modelo VAR.

No obstante, con la cointegracidon puede ser importante imponer también
algunas restricciones al principio, lo cual puede verse como operar con la forma
reducida restringida correspondiente a un modelo SEM. Por dltimo, la formulacién de
modelos uniecuacionales en presencia de variables cointegradas puede ser muy

compleja, por lo que serd recomendable trabajar con sistema de ecuaciones.

La formulacion de los modelos econométricos requiere, como ya se ha dicho,
la consideracion de una serie de restricciones, que suponen unas hipétesis sobre el
comportamiento de los datos, por lo que son contrastables. En consecuencia, el
esquema reductor descrito sirve también para basar en él la estrategia de disefio y

evaluacion de los modelos econométricos, que se discute en la seccioén IV.

Asi pues, en las distintas etapas del aprendizaje econométrico los alumnos

van a ser expuestos, no sélo a las técnicas de estimacion que nos proporcionan

6



hipétesis concretas sobre los valores de sus parametros, sino, principalmente, al
contraste de hipétesis sobre los mismos, que conduzcan a obtener una experiencia Util

en la especificacion y validacién de modelos econométricos.

El plan docente que se propone en esta memoria esta dentro de la tradicion
econométrica de la LSE, pero existen varios aspectos del mismo que quedan algo al
margen de ella. Sefalamos dos, ilustrando la discusion en el ambito usual de la
metodologia empleada, el modelo uniecuacional. En el andlisis econémico aplicado de
corto plazo, tanto a nivel macro como micro, el problema de prediccion es
especialmente importante. Para abordarlo, no siempre es factible, con los datos
disponibles, la especificacion y estimacién de modelos uniecuacionales estructurales
(mas precisamente, los modelos de forma reducida restringida que de ellos se
derivan). Por ello, el economista encuentra que en el desarrollo de su profesion se ve
necesitado, segun los casos, tanto de la disponibilidad de modelos de estructurales
como de forma reducida general. En bastantes ocasiones ni tan siquiera se puede
disponer de observaciones de las variables explicativas al mismo nivel de
desagregacion que se dispone para la variable enddgena, en cuyo caso sélo la
modelizacién univariante es posible. En problemas sobre datos temporales, los
modelos de forma reducida se especifican haciendo un menor uso de la Teoria
Econdmica, que muchas veces se limita a especificar las variables que se pueden
marginalizar y aquéllas que pueden ser o son candidatos a consideraciones exdgenas.
Estos modelos son claramente de naturaleza econométrica tal como se desprende de
la discusion incluida en la seccion Il, si bien su desarrollo estd muy ligado a la literatura
estadistica de Series Temporales. Obviamente su naturaleza econométrica y su
necesidad en el campo aplicado, lleva a que estos modelos, incluidos en el esquema
integrador de la seccion Il.4, tengan un tratamiento adecuado en los programas de

licenciatura y de doctorado.

Asimismo, tal como se discute en la seccion I1.3, la tradicion econométrica de
la LSE se centra, fundamentalmente, en utilizar la hipétesis de truncamiento temporal
en los supuestos sobre “memoria”, que se realizan en el proceso reductor seguido
para formular modelos econométricos sobe series temporales. Una hipotesis mas
general es la formada por la condiciones de ergodicidad e invertibilidad, que lleva a
modelos con formulaciones dinamicas racionales. Es decir, modelos en los que las
dependencias dinamicas no se agotan hasta el infinito, pero son convergentes, con lo
gue admiten una aproximacion mediante polinomios racionales. En la practica la

eleccion entre ambas alternativas se reduce a un problema de parquedad en la
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parametrizacidn, pero no es un problema sobre el conjunto informativo sobre el que se

condiciona, como algun lector poco atento pudiera deducir de ciertas publicaciones.

En las secciones | a Il se discuten los fundamentos y la conexion ldgica
existente entre los distintos elementos del plan docente. Tales fundamentos y
desarrollo se basan en un trabajo previo recogido en los capitulos Il y Il de Espasa y
Cancelo (1992). Sin embargo, en esta memoria se va mas all de lo expresado en la
obra citada, ofreciendo un esquema plenamente integrador de los modelos
estructurales y de los modelos que hemos denominado estadisticos, al tiempo que —
siguiendo la tradicién de la London School of Economics- se utiliza, véase seccion 1V,
el proceso reductor subyacente en la formulacién de los modelos econométricos, para
sistematizar, dentro de la ensefianza de la Econometria, los problemas de disefio y

evaluacion de los modelos.

Dada la conexién de esta memoria con la obra citada, en la confeccion de la
primera me he visto muy beneficiado por las discusiones, que en la realizacién de la
segunda, tuve con distintas personas. De entre ellas debo destacar a Manuel Arellano,
Carlos Ballabriga, Olymplia Bover, Julia Campos, Miguel Delgado, Juan José Dolado,
Alvaro Escribano, Juan Romo, Miguel Sebastian, Mark Steel y Rubén Zamar, y el

coautor del libro mencionado, José Ramdén Cancelo.

En la redaccion del proyecto docente de esta memoria me han servido de
especial apoyo, ademas del volumen Espasa y Cancelo (1992), diferentes trabajos,
muchos de ellos dentro de la tradicion econométrica de la London School of
Economics. De entre tales trabajos debo destacar, Engle et al. (1983), Hendry y
Richard (1982), Ericsson et al. (1990), Ericsson (1991), Ericsson y Hendry (1985),
Spanos (1986, 1988, 1989), Hendry et al. (1989), Hendry y Ericsson (1991), Philips
(1988, 1991), Granger (1990), Gilbert (1986) y Morgan (1990).

La ultima parte de la memoria se dedica a describir mi proyecto investigador.



l. LA ECONOMETRIA Y SUS FUNDAMENTOS ESTADISTICOS

[.1.- Definiciéon de la Econometria

La Econometria moderna esta ligada a la fundacién de la “Econometric
Society” en 1931 y a su revista Econometrica, que empez6 a publicarse en 1933.
Como reconoce Frisch (1936), el término “Econométrica” (Oekonometrie) fue usado
por primera vez de Ciompa (1910), asignandole un contenido descriptivo y es en
Frisch (1923) en donde tal término aparece en su significado moderno, recogiéndose
asi en la editorial del primer nimero de Econometrica, Frisch (1933). Pesaran (1987)
perfila bien dicho concepto partiendo de la definicion que él extrae de las referencias
mencionadas de Frisch, “la aplicacién de las matematicas y de los métodos
estadisticos al analisis de los datos econdmicos” y precisandola con las palabras de
Samuelson, Koopmans y Stone (1954), “como el analisis cuantitativo de los

fendbmenos apropiados de inferencia”.

Con la definicion precedente, los Métodos Econométricos se convierten en
uno de los principales instrumentos para el progreso de la Economia, ya que la
conjuncion de teoria y observacion realizada a través de los procedimientos racionales
que proporciona la inferencia estadistica, desarrolla un proceso progresivo en el
conocimiento econémico. En efecto, una teoria o generalizacion econdmica inicial es
necesaria para organizar los datos reales disponibles y sobre ellos contrastar
estadisticamente mediante modelos econométricos dicha teoria. Con tal contraste se
obtendra que ciertos aspectos de la Teoria parecen adecuados para explicar el mundo
real, pero otros deben modificarse, dando lugar a una nueva formulacién tedrica que
sera también confrontada con los datos para que genere otra formulacion mas precisa,
y asi sucesivamente. Frisch (1993) resume esta idea con las siguientes palabras: “...
estudios estadisticos nuevos y otros estudios empiricos (“factual”’) deben ser el sano
elemento de perturbacién que constantemente amenace e inquiete al tedrico y que le

impida descansar sobre un conjunto heredado y obsoleto de hipétesis”.

En este proceso los avances de la Teoria también condicionan a la
Econometria, exigiendo de ésta el desarrollo de modelos probabilisticos, que cada vez
mas constituyan a priori un mejor marco para inferencia: piénsese, por ejemplo, en

modelos probabilisticos no lineales con dependencia temporal.



|.2.- Necesidad de formalizar los fundamentos estocasticos de la Econometria

Un punto basico de la definicion anterior reside en el término de “métodos
apropiados de inferencia”, lo que conduce al tema de los fundamentos estadisticos de
la Econometria. Un planteamiento a fondo del problema se encuentra en el trabajo de

»2

Haavelmo (1944), “El enfoque probabilistico en Econometria”, sobre el que Hendry et

al. (1989) dicen que “merecidamente es considerado como el trabajo que constituyé a

la Econometria moderna como una disciplina separada™

Dicha publicacion es una monografia de 115 péaginas precedidas de un
prélogo, que aparecié como un suplemento de Econometrica. Haavelmo comienza el
prologo sefialando que su estudio pretende ser una aportacion a la Econometria y
representa un intento de ofrecer unos fundamentos tedricos para el analisis de las
interrelaciones entre variables econémicas, que se basa en la teoria moderna de la
probabilidad y la inferencia estadistica®. Esta teoria estadistica moderna era la que se
venia consolidando desde los afos treinta y que con Kolmogorov (1933) habia recibido

los fundamentos axiomaticos y su firme inserciébn como una parte de las Matematicas.

Haavelmo justifica su trabajo diciendo, en linea con su maestro Frisch, que el
objetivo de la Econometria es la conjuncidn de la Teoria Econ6mica con los datos,
usando la inferencia estadistica como puente, pero ese puente nunca ha sido
explicado. La resistencia de los economistas a adoptar modelos probabilisticos y la
incongruencia que ello implica, junto con una defensa del enfoque que él propone, se

discute en el resto del prélogo, que vale la pena resumir aqui.

Haavelmo sefiala que de hecho la adopciéon de modelos probabilisticos ha
sido considerada como un crimen en la investigacion econdmica, una violacion de la
auténtica naturaleza de los datos. Sin embargo, instrumentos de inferencia estadistica,
como desviaciones estandar y coeficientes de correlacion multiple, se han venido

utiizando para apoyar determinadas opiniones. Ahora bien, utilizar la Teoria

2 Sobre este trabajo de Haavelmo véase Morgan (1990) y Hendry et al. (1989). Los comentarios que
siguen recogen varias interpretaciones y consideraciones expresadas en dichos articulos.

% Este trabajo, como sefiala el autor en el prologo, se escribié en Harvard en 1941. Asi, fue conocido en
los circulos “econométricos” antes de su publicacion en 1944.

* Entre las citas que realiza Haavelmo se encuentran, Neyman (1937), Levy (1937), Wilks (1937), etc. De
hecho, la conversacion de Haavelmo, discipulo de Frisch, al enfoque probabilistico se debi6 a sus
discusiones con Neyman (véase Morgan (1990), pag. 242, nota 10).
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Estadistica sin referirla a un esquema estocastico es un modo inconsistente de

proceder.

La resistencia entre los economistas de la época a aceptar modelos
probabilisticos como una base para la investigacion econdémica se debia —argumenta
Haavelmo- “a que se tiene un concepto muy estrecho de probabilidad y variables
aleatorias”. A la creencia de que los modelos probabilisticos requieren observaciones
independientes, caracteristica que ciertamente no se da en las series temporales. Pero
tal requisito no es necesario. “Es suficiente suponer que el conjunto n observaciones
puede ser considerado como una observacién de n variables que siguen una ley
probabilistica conjunta de n dimensiones, cuya existencia puede ser meramente
hipotética. Con ello se pueden contrastar hipo6tesis sobre la ley probabilistica conjunta
e inferir sobre su posible forma, mediante un punto muestral en n dimensiones. La
Teoria Estadistica moderna ha hecho considerables progresos en resolver tales

problemas de inferencia”.

La investigacion econdmica actual —continta diciendo Haavelmo- se basa en
vagas nociones de probabilidad. Asi, términos como “practicamente imposible” o “caso
seguro” se pueden formular como “la probabilidad es casi cero” o “la probabilidad es
casi uno”. “Pero esta formulacion mediante conceptos probabilisticos tiene la ventaja
de ser analitica y de poder derivar a partir de ella afirmaciones utilizando las reglas de
la légica”. En tanto en cuanto todas las leyes econdémicas que tenemos se pueden
formular en términos probabilisticos no hay pérdida de generalidad en tal enfoque. En
consecuencia, si se quiere aplicar la inferencia estadistica para contrastar hipétesis
econdmicas, tenemos que ello implica que la formulacién econdmica representa una
hipGtesis estadistica, es decir, afirmaciones referentes a ciertas distribuciones
probabilisticas, lo cual conlleva la consideracion de las relaciones tedricas como
estadisticas. La creencia de que es posible utilizar la inferencia estadistica sin este
engarce estocastico en las relaciones tedricas “sélo puede basarse en la falta de

precision al formular problemas”.
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I.3.- Teoria Econdmicay datos econémicos

Los péarrafos de resumen precedentes sirven para centrar el tema de los
fundamentos estadisticos de la Econometria, pero es necesario incidir mas en el
trabajo de Haavelmo (1944). El enfoque probabilistico que en él se desarrolla esta
orientado a relacionar la teoria con los datos, pero en ello hay que puntualizar bien el
concepto de modelo tedrico. En tal contexto todo modelo tedrico tiene asociado las
condiciones experimentales, es decir, las reglas de medicion de las variables que
entran en el modelo, bajo las cuales la teoria es correcta. Tales normas de medicion

constituyen, por tanto, un disefio de experimentos reales.

Esta asociacion de la teoria con el correspondiente disefio experimental
también es de aplicacion a la Economia, con lo que un modelo obtiene sentido
economico solamente cuando se le asocia con un disefio experimental real, que
describe (e indica cdmo medir) un sistema de variables reales —no necesariamente
observables- que tienen que identificarse con las correspondientes variables tedricas.
Como consecuencia de esta identificacion de variables teédricas y reales, el modelo
tedrico se convierte en una hipotesis a priori sobre los fenbmenos reales. Tales
hip6tesis se componen de la implicacién conjunta de una teoria y un disefio de
experimentos. En este contexto es natural convenir que una teoria sera denominada
verdadera o falsa, segln las hip6tesis implicadas sean verdaderas o falsas, al ser

contrastadas frente a los datos escogidos como las variables verdaderas.

El disefio experimental es un componente bésico de cualquier teoria
cuantitativa, aunque muchos economistas no describan sus disefios de experimentos
explicitamente. No obstante, éstos pueden ser de dos tipo: “(1) experimentos que nos
gustaria hacer para ver si ciertos fenébmenos econémicos reales —cuando son aislados
artificialmente de “otras influencias”- verifican determinadas hipdtesis y (2) la
avalancha de experimentos que la Naturaleza estd generando continuamente desde
su propio e inmenso laboratorio, que nosotros meramente contemplamos como
observadores pasivos” (Haavelmo 1994, pag. 14). En el segundo caso solo se puede
tratar de ajustar las teorias a la realidad que aparece frente a nosotros. En tal
circunstancia tratamos de escoger una teoria y un disefio de experimentos, de modo
que los datos resultantes serian aquellos que obtenemos mediante la observacion
pasiva de la realidad. En el primer caso, si no podemos limpiar los datos de las “otras
influencias”, tendremos que introducir tales influencias en la teoria. Con ello, el

enfoque adoptado por Haavelmo es que el alcance pretendido por la Teoria es el de
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explicar los hechos observados sin dar en ello una connotacién de descubrimiento de
“la verdad”: “... cualesquiera que sean las “explicaciones” que se prefieran, no se debe
olvidar que todas ellas son nuestras propias invenciones artificiales en la basqueda por
lograr un entendimiento de la vida real; no son verdades ocultas que han de ser

descubiertas” (Haavelmo 1944, pag. 3).

Con ello, las relaciones que describe la Teoria Econdmica no pueden ser
exactas y lo que se desea son “teorias que sin involucrarnos en contradicciones
I6gicas directas, afirmen que las observaciones se agruparan como norma general en
un subconjunto limitado del conjunto de todas las observaciones concebibles, al
tiempo que sea consistente con la teoria que de tanto en tanto una observacion esté

fuera de ese subconjunto” (Haavelmo 1944, pag. 40).

Fijado asi el objetivo teérico, Haavelmo concluye que “por lo que sabemos, el
esquema de probabilidad y variables aleatorias es hoy por hoy, el Unico esquema

adecuado para formular tales teorias” (Haavelmo 1944, pag. 40).

l.4.- Formulacion probabilistica de las teorias econdmicas

En cuanto al realismo de las distribuciones probabilisticas utilizadas en el
analisis de datos econdmicos, Haavelmo con mucha certeza afirma que no es
necesario que las probabilidades sean reales para poder considerar las observaciones
econdémicas como realizaciones de variables aleatorias, basta con que sean
concebibles. Lo importante “no es si las probabilidades existen o no, sino si
procediendo como si existieran (concibiéndolas en la mente), somos capaces de
realizar afirmaciones sobre fendmenos reales que son correctas para fines practicos”
(Haavelmo (1944), pag. 43, el término entre paréntesis es afladido). En este sentido,
Haavelmo insiste en que la experiencia demuestra que la pura nocién hipotética de
distribucion de probabilidades es util para derivar afirmaciones de que la probabilidad
de que una observacién futura caiga en un determinado subconjunto de valores es

casi uno.

En este enfoque probabilistico aparece el tema de como es posible formular

una teoria econdmica en términos probabilisticos si las observaciones pasivas de la
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realidad proceden de circunstancias que no se mantienen estables. Tal cuestién se
plantea por la creencia errbnea de que el esquema probabilistico y de variables
aleatorias no es bastante general; Haavelmo dedica las secciones 9 a 11 de su trabajo

a explicar la generalidad del marco estadistico.

Asi, Haavelmo (pag. 46) sefiala lo siguiente. Supdéngase un conjunto de
variables aleatorias, xi,x,,...,x,, que se corresponden, por ejemplo, x,;, con el
consumo individual en un determinado bien y x,, ..., x,-, con las variables que influyen
en las decisiones de dicho consumo. Sobre ellas tenemos una observacion
(11, %21, -, Xr1) correspondiente al individuo 1, otra observacion (xi,,X22,...,%r2)
correspondiente al individuo 2 y asi sucesivamente hasta una observacion
(%15, X325, ---, Xr-g) COrrespondiente al individuo s. El sistema de valores de dimensiones r

XS

(X11, X215 Xp1)
(1.LD)

(X150 X2s0w0s  Xps)

puede verse comao:

a) Una muestra de tamafio s sobre una poblacion r-dimensional.
b) como s muestras de una observacién cada una correspondientes a s
poblaciones r-dimensionales, vy,

c) como una muestra de una Unica observacioén rs-dimensional.

De ellas c) es la interpretacion mas general y en la que como se vera mas adelante,
basa Haavelmo su desarrollo probabilistico inicial. En cualquier de estos casos,
conocida la ley probabilistica poblacional se pueden derivar las leyes probabilisticas

correspondientes a funciones de las variables originales.

La conclusién es que la correspondencia entre variables econdémicas y
observaciones pasivas de la naturaleza puede verse como la correspondencia entre
universo poblacional y muestra de la teoria probabilistica. Es decir, los datos

observados son una realizacion del esquema tedrico estocasticos que, en terminologia
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mas actual, podemos denominar proceso generador de datos (PGD). Esta vision
probabilistica de Haavelmo ha sido plenamente asumida por la Econometria moderna,
en la que el PGD es el punto de partida, tal como se discute mas adelante, para

derivar todos los modelos econométricos.

Asi, en el enfoque de Haavelmo los datos tienen mucho que decir y lo que

distintos autores han denominado “la_revolucién de Haavelmo” se puede resumir,

como hace Morgan (1990) pag. 248, diciendo que implica cambiar de un enfoque una
teoria inatacable y una préactica en la que los procesos de ajustes de los datos se
realiza con el fin de convertir a los datos en correctos para tal teoria, a un enfoque
consistente en encontrar el modelo adecuado para los datos observados mediante el

uso de contrastes estadisticos.

[.5.- La distribucion de Haavelmo

Para desarrollar lo anterior hagamos referencia a un conjunto de
observaciones como en (l.1), pero en un contexto mas general, es decir, sin
especificar las variables econémicas a las que se refieren y, sobre todo, sin determinar
si se trata de series temporales u observaciones sobre agentes individuales. Asi,
supdngase que —en la terminologia de Haavelmo (1944), pag. 69- x;, x5, ..., X,, €S Un
conjunto de n fendmenos econdmicos, Y (Xyti X2tir - Xnei) €S UN vector de

observaciones conjuntas de dichos n fendmenos. Sea

(X161, X2t1s eer Xne1)
(X162 Xat2seer  Xnt2)

(1.2)
(X1ens X2tNs s Xnen)

un sistema de N observaciones correspondientes a los n fenomenos. El indicador
t; =(i=1,..,N) puede referirse a tiempo o a individuos. El sistema de nN valores
precedente, puede considerarse —al igual que se hizo en el epigrafe anterior- “como un

punto muestral E en el espacio muestral nN variables aleatorias (xi¢, X2t - » Xnt),

16



t =tq, ..., ty,“ con una cierta funcion de distribucion conjunta P(w), en donde w es un
punto arbitrario en dicho espacio muestral. A tal supuesto Haavelmo lo denomina:

“supuesto fundamental sobre la naturaleza de los datos econdmicos”, ya que

“realmente es dificil concebir un caso en contradiccion con este supuesto” (Haavelmo
1944, pag. 70).

Es decir, el sistema de (nN) valores observados que constituyen una muestra
son vistos como una realizacibn de nN variables aleatorias que siguen una
determinada funcion de distribucidon conjunta, a la que Spanos (1989) denomina la

distribucién de Haavelmo.

En ella Haavelmo basa todos los problemas que aborda en su monografia,
como identificacién, estimacion, contraste de hipétesis y prediccion. Asi, por ejemplo,
en la p4g. 85 hablando del problema de identificacion concluye: “...todo recae en una
Gnica y misma cosa, a saber, el estudio de las propiedades de la distribucion de
probabilidad conjunta de las variables aleatorias (observables) en un sistema de

ecuaciones estocasticas”.

En la Cowles Commission el “supuesto fundamental” de Haavelmo se vio
como una gran aportacion. A este respecto, Epstein (1987) citando una comunicacion
del 17 de junio de 1946 de Marschak a Willets, sefiala que Marschak al ser nombrado
director de investigacion de la Cowles Commission planificd inmediatamente “emplear
todos los recursos de la comision para desarrollar el trabajo de Tinbergen a la luz de
las investigaciones de Haavelmo y de Mann y Wald”. En consecuencia con todo ello,
tal como observa Morgan (1990) pag. 254, nota 17, la Cowles Commission quiso
publicar el trabajo de Haavelmo (1944) y de Mann y Wald (1943) en un volumen, como
una de sus monografias, pero la escasez de papel en ese tiempo de guerra les llevo a
publicar ambos trabajos en Econometrica, pues en aquel tiempo su publicacién se
organizaba en la Cowles Commission. En cualquier caso, este reconocimiento sobre el
trabajo de Haavelmo estuvo bien patente dentro de la Cowles Commission y se
recoge, por ejemplo, en su monografia diez (Koopmans, 1950) al hablar en el capitulo

segundo, seccion 1.2 de la “Especificacion de la distribucién de todas las variables”.

En términos practicos, la distribucion de Haavelmo puede considerarse como

lo que en el punto anterior se ha denominado el “proceso generador de los datos”.
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Tal como han sefialado diversos autores es sorprendente que a pesar de la
influencia de Haavelmo en la Cowles Commission, la econometria tedrica y aplicada
posterior no ha tomado durante muchos afios como punto central en la investigacion a
dicha distribucién. Spanos (1989) apunta que probablemente se debié a cédmo se
percibio el resultado de la discusién entre Koopmans, perteneciente a la Cowles
Commission, y los investigadores del NBER, sobre “Medicion sin teoria”, a raiz de la
publicacion en 1946 del libro “Measuring Business Cycles” de Burns y Mitchell,
pertenecientes al NBER®. Asi, Koopmans, que consideraba el enfoque probabilistico
de Haavelmo como una gran aportacion, contribuy6 sin pretenderlo a que tal enfoque
se ignorase. No obstante, méas recientemente ha habido una vuelta a Haavelmo como
quedara claro en el epigrafe siguiente. Este redescubrimiento de Haavelmo esta en la
orientacion econométrica denominada LSE. Articulos sobre la aportacion de Haavelmo
o la conexién de la metodologia mencionada con él se encuentran en Spanos (1986),
(1988), (1989) y Hendry et al. (1989). Asi mismo, en Raymond (1992) se realiza una
reflexiébn profunda sobre la evolucion histérica de los modelos econométricos, en la
que se analiza la influencia de la Cowles Commission y, en concreto, la importancia

gue en ella tuvieron los trabajos de Haavelmo.

I.6.- El proceso de reduccién de Haavelmo

Haavelmo reconoce que “esta formulacién del problema de contrastacion de
relaciones econdmicas es muy general”’, en consecuencia sefiala que, con el fin de
formular contrastes que no sean triviales, es necesario imponer restricciones

adicionales...”.

Para ello indica que la funcion de distribucion conjunta, digase p; ¢, de todas
las variables se puede expresar como el producto de la funcion de distribucion
condicional conjunta (p;) de un punto mN (m < n) variables (“dependientes”) con

respecto las (n-m)N restantes (“autbnomas”, que se pueden considerar constantes en

® Para el seguimiento de esta discusion véase, ademas de Burns y Mitchell (1946), Koopmans (1947),
Vining (1949), Koopmans (1949) y Hastay (1951). Sobre esta discusién son interesantes los comentarios
en Morgan (1990), que sugiere que no existia tanto desacuerdo entre las instituciones involucradas en la
discusién y que esta tuvo también fines propagandisticos para asegurarse el soporte financiero que la
fundacion Rockefeller daba a ambas instituciones.

® En los epigrafes siguientes a las funciones de distribucién se les denomina por D(:). Aqui, sin embargo,
se emplea la misma terminologia, p4, p,, p3-de Haavelmo (1944).
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muestras repetidas), por la funcion de distribuciones marginal (p,) de este ultimo

conjunto de variables.

P3 = P1 - P2. (1.3)

La funcion de distribucién condicional conjunta implica que las variables
dependientes y autbnomas se relacionan a traves de determinadas funciones fj; —que
pueden ser las mismas para cualquier t- en las que aparecen unas variables
aleatorias, residuos, que podemos denominar ;. Esto a su vez implica que
conociendo las funciones f y realizando un supuesto sobre la funcion de distribucion

conjunta de las variables ¢;; condicional a las variables auténomas, se obtiene p;.

En este contexto, la funcidon de distribucion de Haavelmo se reduce y se
obtiene una funcién p; mas simple a través de restricciones sobre las formas f y sobre
la funcion de distribucion de las variables ¢;;. En este punto Haavelmo sefiala que “la
principal tarea de la teoria econ6mica es realizar elecciones provechosas de las
formas f* (pag. 71). Obsérvese que tales elecciones suponen también escoger un

conjunto_informativo _condicional pertinente, aspecto sobre el que volveremos mas

adelante.
En cuanto al proceso reductor, Haavelmo pone el siguiente ejemplo (pag. 72).

Supodngase que en (I1.2) n es igual a dos y que x, es una variable autbnoma. Con ello,

las formas funcionales f se definen implicitamente sobre las variables x;;; y, en general

seran del tipo.

fi (c1tir Xatim1s oor X1615 X280 X2tim15 - » X201 (X0)5 @, A1y e, Ages E11i) = 0,

(=12, ...,N)

(1.4)
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en donde ag,,,..,a; Son constantes y (X,) representa todas las condiciones
iniciales, que si entran en una ecuacion se suponen constantes. Si en tal caso las
formas funcionales cumplen las restricciones de ser: (1) independientes de t;, es decir,
existe una unica f, (2) lineales y (3) representar una relacion estética, es decir, (3%)
solo variables x referencias a un mismo momento temporal entran en f y (3b) variables
aleatorias x,;; ¥ €1t Son independientes de los valores previos de las variables x y de

g, tendremos:

Xi¢i — Qo — @1X¢i - €1 = 0. (i=1,...,N) (L.9)

Si ahora sobre las variables ¢ se introducen las restricciones de que (4a) se
distribuyen independientemente de las variables x,; Yy (4b) p;i(&qt, -, €1tn) €S la
funcién de densidad conjunta de las N variables €. Entonces, para valores dados de

X2ti, las variables x;,; tienen la siguiente funcidén de densidad conjunta p;[(x141 — @9 —

1X2¢1), (X102 — Ao — A1 X242), -+ 5 (X1eny — Qg — A1 Xoen )]

Con ello, sea cual sea la funcién de densidad de las variables p,, la funcién

de densidad conjunta de todas las variables vendra dada por p; en (1.3).

El ejemplo anterior pone de manifiesto que el problema de estimar los
parametros en la relacion (1.4) se puede reducir el problema de estimar los parametros
de una funcion de densidad de dimension N -p;-, “mediante un punto muestral
asociado con tal ley probabilistica”. En realidad, “no se puede dar una descripcién mas
completa de las interconexiones entre un cierto nimero de variables aleatorias que
aquella que esta contenida en su distribucidon conjunta”, por lo que, “la distribucion
conjunta de todas las variables aleatorias observables en un sistema econémico es la

unica base general para estimar los pardmetros desconocidos del sistema” (pag. 88).

Para ilustrar la importancia de la Teoria econémica en las formulaciones de f
consideramos que un analista establece la relacién entre consumo y renta de acuerdo
con el ejemplo anterior, de modo que x;:Y X,;; SON observaciones temporales de

consumo Yy renta sobre un determinado agregado de individuos. La ecuacion (1.5) es

20



una formulacion simple sobre la determinacién del consumo. Supo6ngase que para
estimar tal relacién dicho analista introduce la hipétesis (4.a), con lo que asumiendo
normalidad en (4.b) obtiene que la estimacion de los parametros en la relacion tedrica

es equivalente a estimar la esperanza matemética de x,;; condicional a x,;.
Esta esperanza matemética condicional es:
EQx1¢i/%2¢0) = ao + agXay,
donde
Ao = Ug — A1l y
— 2
a, = 013/03,
siendo p, Yy u, las medidas poblacionales de x; y x,, 0;, la covarianza entre x; y x,, 6%
la varianza de x,. Es decir, con los supuestos realizados por este hipotético analista
los pardmetros «, y a; del modelo (1.5) coinciden con los pardmetros a, y a; derivados
de los primeros y segundos momentos de la funcion de distribucion conjunta de x; y
X5.
Sin embargo, la teoria indica que la hipétesis (4.a) es incorrecta y, por lo
tanto, el modelo (1.5) es inaceptable para este problema. Asi, si se aborda ahora el
problema de acuerdo con la teoria Keynesiada tendriamos’:

X1ep = Qg + A Xpe T &t y (1.6.a)

Xati = X1ti T X3tis (1.6.b)

en donde x3;; es la inversion. Es decir, esta teoria implica que: (1) el analisis debe
realizarse teniendo en cuenta una tercera variable econémica, la inversion y (2), los

modelos tedricos (1.6.a) y (1.6.b) llevaran a las formas funcionales:

" El desarrollo que sigue esta tomado de Goldberger (1990).
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X6 = (ap + ajxgy + &) /(1 — aj) (1.7)

Xori = (g + X3¢ + &) /(1 — aj). (1.8)

Si se supone ahora que:
E(x34) = ug, var(xsy) = O-??IE(Sti) =0 vy
Var(ey) = o?
y se realiza la hipotesis (4.a) respecto x3¢;, €s decir, Cov (x3:,&;) = 0y se supone
normalidad en (4.b), se tienen que x; y x, siguen una funcién de densidad conjunta
binormal.
En ella
E(x1ti/%2t0) = [0ag — (1 — Ouz] + [0a7 + (1 — 0)] x24, (1.9)

donde 6 = 6% /(0% + 0?2).

Obsérvese que la teoria Keynesiana esta sefialando que el parametro de
interés no es a, = g;,/0Z, la pendiente de la esperanza matematica formulada en (1.9),

sino el parametro aj.

Este parametro entra en la expresibn de una esperanza matematica

condicional, pero distinta a (1.9). En efecto, en (1.6) tomemos

E(x14i/%36) = g + a1E(Xz¢i/X3¢1), (1.10)

denominemos x3;; = E(Xy¢i/X3¢) = Ty + Max3,. Dado que x3;; es una funciéon uno a

uno de x5, Si T, # 0, se puede escribir

E(x1ei/%3e) = g + a1x5y. (1.11)
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Los parametros ayy a, derivados de la funcién de distribucion conjunta de x,

Yy x,, definidos anteriormente se pueden expresar Como:

ap=0ap—(1—us y (1.12)

a, =0ai +(1-06), (1.13)

con lo que cabe preguntarse cual es el interés de condicionar respecto a x; y no
respecto a x,. La respuesta es inmediata si en el sistema (1.6) todos los parametros
constantes menos g2 tenemos que el parametro a, variara con o2, tal como se deduce
de (1.12), mientras que a; sera estable, tal como se desprende de (1.10), dado que la

Cov(xsy, €) €S cero.

El ejemplo anterior muestra el interés de formular la teoria de acuerdo con el
sistema (1.6) y no con el modelo

X160 = E(1ei/X2¢0) + Usis

ya que bajo la hipétesis recogida en (1.6) los parametros de E(xy:;/X2:) NO son
invariantes respecto a cambios de ¢Z. Si definimos un conjunto de parametros
estructurales, como aquel conjunto de parametros en el que es posible que cambie
uno permaneciendo constantes los restantes, tenemos que el objetivo de una teoria es

formular relaciones estructurales, es decir, relaciones en las que los pardmetros de

interés sean parametros estructurales.

Del ejemplo anterior se deduce que en el sistema Keynesiano af, que entra
en la expectativa condicional (1.11), es un pardmetro estructural respecto a cambios en
la varianza de la inversién, mientras que a,, que entra en E(xy;;/x,:;) NO €s parametro

estructural.

En el proceso reductor se tiene en cuenta también la estructura de los datos,

de modo que tal proceso sea lo mas restrictivo posible, pero teniendo al mismo tiempo
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fuertes razones para creer que el conjunto de hipotesis admisibles, que se contienen
sobre los datos en el espacio probabilistico resultante, incluye la hipotesis verdadera.
A esto ultimo se puede denominar como el principio de adecuacion estadistica (véase,

por ejemplo, Hendry et al. (1989) y Spanos (1989)). Este principio sobresale a lo largo
de todo el capitulo IV en Haavelmo (1944) y supone establecer de forma explicita
aquello “que se supone conocido sin lugar a dudas, y aquello que se desea contrastar”
(pag. 66). Con ello, aquello que se incorpora como dado-restricciones respecto a la
distribuciéon de Haavelmo- en las formas funcionales f anteriores o en p;, debe ser

compatible con los datos.

En este proceso reductor no sélo se ha pasado de la distribucion de
Haavelmo a una distribucion p; extraordinariamente mas simple, sino que tal funcion
se ha factorizado de acuerdo con (I.3), de modo que para el analisis que se pretende
entre las variables basta con fijarse en la funcién de distribucion condicional conjunta,
p1. Sobre en qué condiciones es posible basar el analisis en p; en vez de en p; se

discutird mas adelante.

A la funcion p; Spanos (1989) la denomina el modelo estadistico que, en sus

palabras, “constituye un resumen conveniente de la informacién muestral, conveniente
en el sentido de que puede estimarse con los datos disponibles y nos permite
considerar el modelo tedrico en su contexto. Para que tal resumen sea adecuado, los
supuestos estadisticos subyacentes que definen el modelo estadistico en cuestion

deben ser aceptables para los datos” (pag. 415).

Es cierto que siempre cabra preguntarse qué sentido tiene contrastar la
significacion de determinados coeficientes de las formas f cuanto el contexto teérico
formal -p;6p; — es erroneo. Como indica Haavelmo “hablando estrictamente, tal
pregunta esta siempre justificada cuando tratamos de explicar la realidad mediante un
modelo tedrico. Pero si seguimos dicha actitud hasta sus ultimas consecuencias,
nunca lograremos nada respecto la explicaciéon de fendmenos reales” (pag. 81). La
consecuencia es que la formulacion del modelo estadistico es una cuestion de

“conocimiento general e intuicion”.
A diferencia de lo ocurrido en las tres o cuatro décadas inmediatamente
posteriores a la publicacion del trabajo de Haavelmo, en la actualidad los modelos

econométricos se especifican a partir de la funcidbn p;6p;, es decir, poniendo el
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énfasis en “los supuestos probabilisticos de los datos y eligiendo adecuadamente el

conjunto de informacion sobre el que se condiciona” (Spanos 1989, pag. 424). Tanto

es asi, que en el volumen Modelling Economic Series, Granger (1990), (ed.), en el que
se recogen 17 trabajos correspondientes a una seleccion de entre los mejores
econdmetras actuales, Granger afirma; “la mayoria de los trabajos en esta coleccion
discute como caracterizar o aproximar la distribucion conjunta de Y, —variables de
interés- y X, —otras variables utilizadas para explicar Y;- condicional a su pasado, o a
la distribucion de Y, condicional al pasado de Y; y al pasado (y posiblemente también

al presente) de X, (los términos entre guiones son afadidos)®.

Desde 1944 la Teoria Econométrica ha avanzado mucho y en distintas
orientaciones, pero hay una direccion de progreso que es de interés mencionar aqui.
Tal direccibn es la que contempla una especificacibn mas general del modelo
estadistico, consistente en una de las estas dos alternativas: (a) no realizar ningan
supuesto sobre la forma funcional de la funcién de distribucién, lo que deriva en
modelos no paramétricos; (b) formular solamente ciertos aspectos de dicha funcion,
concluyendo con modelos semi-paramétricos. Ambos modelos se comentardn mas
adelante, pero vale la pena subrayar aqui que en este tipo de Econometria la funcion

de distribucion de los datos tiene, si cabe, todavia mayor protagonismo.

Como conclusién a esta seccién tenemos que los fundamentos estadisticos
de los modelos econométricos se encuentran en la funcién de distribucién conjunta de
los datos. No obstante, esta funcién resulta ser excesivamente compleja y es
necesario simplificarla para que la inferencia con una Unica observacién de las
variables sea operativa. Este proceso simplificado debe realizarse segun las
orientaciones de la teoria y debe concluir con una funcion de distribucién capaz de

recoger las principales caracteristicas de los datos.

8 Obsérvese que Granger denomina X;a lo que en la seccién siguiente nosotros —siguiendo una
terminologia mas generalizada en la literatura econométrica- denominamos Z,.
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Il. PANORAMICA GENERAL SOBRE LOS MODELOS
ECONOMETRICOS

Para el desarrollo del proyecto docente no solamente es necesario dejar
asentados los fundamentos estadisticos de la Econometria, sino que es conveniente
describir una panoramica general que abarque la mayoria de los modelos
econométricos, de modo que se vea cudl es su jerarquizacién y sobre todo las
relaciones entre ellos. Para tal fin es muy conveniente enlazar con el uUltimo epigrafe
de la seccidn anterior y empezar aqui dando una sistematizacion del proceso reductor
de Haavelmo. Tras ello la presentacibn general de los diferentes modelos

econométricos sera mas ilustrativa.

II.1.- Sistematizacién del proceso reductor

El proceso reductor de la seccién anterior tiene que basarse en la teoria, y
ésta es la forma que en el Cowles Commision se veia el papel de la teoria en la
medicion de los fendémenos reales. Un papel dentro de un contexto estocastico general
capaz de explicar tales fenémenos reales. Curiosamente, como se ha sefialado antes,

posteriormente este Ultimo aspecto se olvid6 en la investigacion econométrica.

A su vez, el proceso reductor tiene que realizarse en funcién de las
caracteristicas de los datos, de modo que se concluya con un modelo estadistico
capaz de explicar las observaciones pasivas que nos ofrece la Naturaleza. Resulta
pues importante sistematizar tal proceso reductor. Para ello seguiremos a Ericsson y
Hendry (1985), Spanos (1989) y Ericsson, Campos y Tran (1990), que realizan una
organizacion de ideas sugeridas dentro de la tradicion econométrica de la London
School of Economics, véase, por ejemplo, Sargan (1964), Engle et al. (1983), Hendry y
Richard (1982), (1983), Hendry (1983), Hendry et al. (1984), Hendry y Wallis (1984),
Florens y Mouchart (1985a), (1985b), Ericsson y Hendry (1985), Spanos (1986),
Hendry (1986), (1987), Gilbert (1986, 1989), Phillips (1988), Campos, Ericsson y
Hendry (1990), Hendry y Ericsson (1991)°, etc. Este enfoque econométrico vendra
recogido en el texto anunciado desde hace bastante tiempo, pero todavia sin aparecer:

Lectures on Econometric Methodology, del profesor Hendry (1992) y Cointegration,

Error-Correction and the econometric_analysis of non-stationary data, de Banerjee,
Dolado, Galbraith y Hendry (1992).

® La version inicial de este trabajo data de 1983 con revisiones en 1985y 1987 y el trabajo de Campos et
al. (1990) se basa a la vez en material de estas versiones iniciales de Hendry y Ericsson (1991).
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Los pasos a seguir en el proceso reductor los podemos clasificar de la

siguiente forma:

(0) El proceso generador de datos (PGD).

(1) Marginalizacion del PGD respecto a las variables que no entran ene |
estudio del problema considerado.

(2) Condicionalizacién segun la recursividad temporal.

(3) Restricciones de homogeneidad.

(4) Restricciones distribucionales.

(5) Restricciones en la dependencia de los datos (memoria).

(6) Condicionalizacién contemporanea.
[1.1.0.- El proceso generador de datos.

La estrategia de reduccion que se desea sistematizar parte del proceso
generador de datos, que en un sentido amplio puede definirse —véase Granger (1990)
pags. 6 a 8- como la distribucién conjunta de todas las variables que determinan y
representan todas las decisiones de todos los agentes econdémicos. Estas decisiones
béasicas constituyen millones y millones de variables, por lo que en el andlisis
economico se procede a trabajar con variables que han sufrido un proceso previo de
agregacion sobre individuos —agregacion transversal- o a lo largo del tiempo —

agregacion temporal.

En un determinado estudio empirico estas variables agregadas se pueden
agrupar en tres conjuntos: (1) el vector Y;, que recoge aquellas variables que se
requieren explicar y que podemos denominar variables de interés, (2) el vector Z;, que
recoge aquellas variables que se utilizan para explicar Y, y (3) S; el vector

correspondiente a las variables restantes.
Si se denomina W, al vector
Wt = (YL" Ztl Sf),’

tenemos que el verdadero proceso generador de datos definido anteriormente se

puede aproximar por la distribucion conjunta de todos los vectores W;;

Dy (Wi, ..., Wp /Wo; p®), (11.2)
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donde T es el numero de observaciones sobre W, W, representa las condiciones
iniciales y ¥® el vector de parametros relevante, que para recoger el hecho de que
sus elementos corresponden a pardmetros que pueden cambiar por t, representamos
el vector y®. Esta funcién puede identificarse con la funcién de distribucion de
Haavelmo. Esta funcion es extraordinariamente amplia y compleja por lo que es

necesario aplicar sobre ella el proceso reductor

[1.1.1.- Marginalizacion del PGD respecto a las variables que no entran en el
estudio del problema considerado.

Del vector W;, solo se van a considerar en el analisis las variables Y; y Z; que

se pueden agrupar en el vector

por tanto, el modelo econométrico sobre X; se ha de basar en marginalizar F,(-)
respecto a las variables S;. Con ellos se obtiene la funcién de distribucion de X =
(X4,X5, ..., X7) como:

Dy(X1, Xz, e, X7/ X0;0®) = [ Dy (W, ., Wy /Wosp )dDs{So, ..., Sr},  (11.4)

donde 8® es un vector de funciones del vector de parametros 1.

[1.1.2.- Condicionalizacién segun la recursividad temporal

En variables observadas a lo largo del tiempo, parece natural suponer que el

futuro no influye en el pasado, con lo que utilizando la notacion

X = (X, X100 Xe ), t>j=1
(11.5)
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X2 recoge todos los datos de la muestra, y

Xip= (X)ﬁh) (11.6)

es una submuestra que incluye las condiciones iniciales X,, con lo que se puede

escribir

Do (X#/X0;6®) = D(Xp /X1, Xo; Ar) - D(XF_1/X0; 6©) (I1.7)
y repitiendo este proceso de factorizacion respecto a X+_,, X#_,, ... ,X; se obtiene

Dx(X%/Xoig(t)) = H{=1 D(Xt/Xt+—1;/1t) (11.8)

En (11.8) el vector 2* = (3, ..., A7) = f(0®), es una funcion de 6.

Los pasos (1) y (2) en el proceso reductor son bastantes neutros en tanto en
cuanto las variables S; realmente no afecten al andlisis, ya que una causalidad del
pasado hacia el futuro, y no en sentido inverso, parece aceptable. En los pasos
restantes las restricciones que se incorporan son menos neutras. Sin embargo, ciertas
restricciones son imprescindibles para que sea posible la inferencia a partir de los
datos econdmicos utilizados. En consecuencia, el tipo de restricciones que realmente
se implementen deberdn —tal como se insistio en la seccion anterior- ser compatibles
con los datos. Por tanto, el grado de restriccion a aplicar en cada analisis,
correspondiente a cada uno de los pasos siguientes del proceso reductor sera distinto.
El principio que debe guiar las reducciones es el de que el modelo estadistico
resultante sea compatible con la teoria y adecuado para explicar las propiedades

esenciales de los datos.
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I1.1.3.- Restricciones de homogeneidad

En (11.8) las funciones de densidad condicional son heterogéneas en el tiempo
y dado que hay una Unica observacion de todas las variables, la reduccion es
imprescindible.

Usualmente la restriccibn que se incorpora es que los pardmetros A; no son

dependientes del tiempo, es decir, 1, = A. Con ello,

Dx(X%/Xo;Q) = ?=1D(Xt/Xt+—1iA)- (1.9)

Para que esta hipétesis de homogeneidad sea compatible con los datos es
importante que en la marginalizacién no se hayan eliminado variables de interés. En
efecto, la marginalizacién es siempre posible sean cuales sean las variables sobre las
que se marginalice. No obstante, la marginalizacion debe hacerse respecto a las
variables que no influyen en el andlisis que se pretende, ya que de lo contrario los
pardmetros del modelo resultante pueden no ser invariantes y, por tanto, no seran
pardmetros estructurales. Para ilustrarlo cojamos un ejemplo de Goldberger (1991)
seccion 31.5. Asi, considérese el modelo (I1.23) con 7; y L; constantes y dos variables
explicativas (z;,z;). En tal caso el proceso generador de datos incluye a las variables

(v, 71, 2,), con lo que con las hipétesis realizadas para obtener (11.23) se obtiene ahora

E(yj/z1j,22)) = ¢ + Pr121; + Brzy;

Y, en consecuencia

yj =c+ B1z1j + Baz35 + ;.

Sin embargo, marginalizando respecto a z, se obtiene, bajo las hipétesis empleadas,

que

E(yj/z1;) = c* + Bizy;
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con lo que el modelo
yi=c"+pBizj +a;

es también correcto. El problema con este ultimo modelo es que el parametro £;, que
es igual a B, + ¢B,, donde ¢ es el parametro de regresion de z, respecto a z;, ho es
invariante ante cambios en la covarianza entre z; y z,. Pero puede ocurrir que el PGD
sea tal que cambios en dicha covarianza no alteran a la esperanza matematica de y
condicional a z; y z,, en tal caso los pardmetros de la regresién simple no seran

invariantes mientras que los de la regresién ampliada si.

Obsérvese que esta restriccion recogida en (11.9) normalmente implicara que
los coeficientes de las esperanzas matematicas condicionales son constantes, pero
abarca también la situacion conocida en la literatura como modelos con coeficientes
que varian de forma estocastica, pues entonces en tales modelos existen unos “meta-

parametros” que son constantes, y se recogen en el vector A.

En modelos dindmicos la expresion (I11.9) se cumple con la hipétesis de
estacionariedad. La falta de estacionariedad tendra que abordarse en funcién del tipo
de no-estacionariedad presente en los datos. Asi, si ésta consistiese en la presencia
de un vector de medias deterministicas no estacionarias, esto implicaria la sustitucion
del subvector de parametros en el vector A que recoge las ordenadas en el origen, por
funciones adecuadas de tiempo. Una no estacionariedad debida a raices unitarias
implicard muchas veces una reparametrizacion del modelo en términos de, modelos
en diferencias, modelos con mecanismos de correccion del error, sistemas
cointegrados (Phillips (1991)) o modelos estructurales los componentes no
observables (Harvey (1989)). En los dos primeros casos la formulacién del modelo es
directamente sobre variables estacionarias y en el tercer caso es también posible una
reformulacion en tal sentido. Asi, los modelos con raices unitarias pueden reformularse
y verse como modelos sobre variables transformadas que son estacionarias. En estos
casos los fundamentos para la inferencia pueden ser mas complejos, pero en tanto en
cuanto el sistema se estime incorporando la informacién sobre las raices unitarias
presentes, los estimadores resultantes tienen propiedades asintomaticas 6ptimas, y
los contrastes de hipétesis pueden realizarse mediante los procedimientos habituales
(véase Phillips (1991) y Banerjee et al. (1992)). La falta de estacionariedad en los
segundos momentos inducird, normalmente, que los pardmetros del modelo dependan
del tiempo y habra que afrontarlo mediante esquemas variables en funcién de unos

meta-parametros estables.
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Los modelos estructurales de componentes no observables son ampliamente
discutidos y analizados en Harvey (1989). En este caso, la formulacién del modelo es
directamente sobre los niveles de variables X;, que se definen en términos de
componentes fundamentales como pueden ser, en los casos mas sencillos, la
tendencia y la estacionalidad. Estos componentes se modelizan como procesos

estocasticos.

Para solucionar el problema de la no estacionariedad, el modelo se especifica
en forma de modelo del espacio de los estados. Bajo el supuesto de normalidad de las
densidades condicionales, el filtro de Kalman (Kalman (1960)) proporciona las
correspondientes medias y varianzas condicionales, obteniéndose en consecuencia,
las D(X./X;—1;2) en (11.9). En el caso de que las densidades condicionales no sean
normales, el filtro de Kalman aun puede ser utilizado, proporcionando estimaciones de
error cuadratico medio minimo entre las situaciones lineales de las medias y varianza

condicionales.

[1.1.4.- Restricciones distribucionales

Generalmente la restriccion utilizada es la de expectativas condicionales
lineales procedentes de una funcion de densidad normal. En bastantes casos en los
que los datos no cumplen tal restriccién, una transformacion de los mismos, mediante
el empleo de logaritmos, ratios, transformaciones de Box-Cox, puede hacer que los
datos transformados cumplan la hip6tesis de linealidad condicional normal. En tal caso

D(X:/X{_1; 1) en (11.9) se puede formular como

Xe/Xi1 ~N@wQ) (1.10)
y el vector 1 que se recoge en (11.9) incorpora los parametros del vector u y de la
matriz ) que no son redundantes.

En la formulacion de las restricciones distribucionales es conveniente
establecer dos niveles. (a) la forma de la funcion de la esperanza matematica

condicional, con lo que a partir de ella se puede definir

a; = X; — E(X¢/X{Z0), (1.11)
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que es una innovacién respecto a X;~; y (b) la funcién de distribuciéon condicional de
las innovaciones. Ciertamente, si Dy(X+/X,;6) sigue una funcion de distribucion

multinormal, se cumple que:

(@ EX;/Xt,) eslineal,y
(b) ar/X{~4) ~N(O,Q).

Pero para que se cumpla (a) —condicionalidad lineal- no es necesario la normalidad de
Dx()

Lo anterior supone que la varianza condicional tiene una forma funcional muy
concreta: es constante. Sin embargo, esto puede generalizarse. Asi, para el caso del

modelo de regresion la generalizacién se puede conseguir considerando que
he = E[(X; — E(Xt/Xttﬂ)z |Xt+—1]a

con lo que en (b) se tiene que

% ~ N(0,1).

t

No obstante, en lo que sigue supondremos, generalmente, que h, = o2.

Lo que se lleva dicho pone de manifiesto que la formulacién de modelos no
lineales y dinamicos a partir de E(X;/X;~,) es posible dentro de este contexto que
estamos desarrollando. Sin embargo, en la inferencia sobre tales modelos se
presentan enormes problemas a no ser que la funcion no lineal y la estructura
dinamica sean conocidas a priori. Por eso, cuando la linealidad condicional normal no
se cumple en los datos —o en una transformacién de los mismos- es, en general, muy
dificil detectar la estructura no lineal y la funcién de densidad que los datos requieren.
En tales casos se podria proceder sin realizar ningln supuesto sobre la forma

funcional de la funcién de distribucion conjunta, a través de modelos no paramétricos.

Pero en dichas circunstancias si el nimero de variables es alto el andlisis no-
paramétrico requiere un elevadisimo nimero de observaciones, que no suele estar
disponible en variables econdmicas. Por eso, el futuro de la Econometria no

paramétrica es de aplicacion muy limitada excepto, quizas, para series financieras de
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observacion en tiempo continuo, practicamente. Sin embargo, entre la completa
descripcion de las funciones de distribucion de los datos y la ausencia de supuestos
sobre su forma funcional, existe una situacion intermedia que consiste en formular
ciertos aspectos de la funcion de distribucion, por ejemplo, la esperanza matematica
condicional, y no otros, pero continuando estando interesado en ellos, con lo que

concluye en modelos semiparamétricos. La aplicacion de la Econometria

semiparamétrica requiere muchas observaciones, pero menos que la correspondiente
formulacién no-paramétrica, por lo que su implantacion es factible, sobre todo con
datos financieros intra-diarios o0 muestras de corte transversal sobre miles de agentes
econémicos. Ciertamente las aplicaciones economeétricas semiparamétricas son muy
escasas, no obstante Robinson (1991) se comentan ciertas aplicaciones de sus
colaboradores. Sin embargo, un gran obsticulo actual para su aplicacién es el
desconocimiento de la técnica entre los economistas. En este sentido Delgado y
Robinson (1992) presentan un repaso muy Gtil de los métodos no-paramétricos y
semiparamétricos “con la esperanza de que a medida que la metodologia sea mas
conocida y mejor entendida, pasara a ser mas usada por los economistas en sus

aplicaciones empiricas”.

El desarrollo que sigue sera exclusivo sobre la Econométrica paramétrica.

I1.1.5.- Restricciones en la dependencia de los datos (memoria)

La hipoétesis utilizada en el modelo de regresion clasico de que las
observaciones son independientes, no se aplica, ciertamente, a las series temporales,
por lo que tal hipotesis de independencia debe substituirse por alguna forma de
independencia asintética. A este tipo de restricciones Spanos (1986) las clasifica en
una categoria que denomina “memoria”. En la presencia de raices unitarias tal
independencia asintotica se refiere a las variables transformadas que, como se ha

indicado, son estacionarias.

Una forma de introducir esa independencia asintética es truncado la longitud
de los retardos sobre los cuales se condiciona en (11.9), es decir, aproximado en (11.10)
X}, por XtZ%, en donde ¢ es el orden del mayor retardo considerado. Con ello (11.9) se

convierte en

Dy (X7/X0;0) = [li=1 D(Xe/X{Z5 5 ). (11.12)
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Otra forma mas general de introducir esa independencia asintética es
mediante la hipotesis de ergodicidad e invertibilidad. En procesos estacionarios
gaussianos la ergodicidad implica que las autocorrelaciones o correlaciones entre
variables tienden a cero a medida que el desfase entre las variables tiende a infinito y
la invertibilidad implica que eso se puede obtener mediante formulaciones

autorregresivas, posiblemente de orden infinito, pero convergentes.

Como cuestion de notacidon y cuando sea conveniente explicitar que el
condicionamiento respecto al pasado cumple las hipétesis de ergodicidad e
invertibilidad, pondremos el superindice “e” sobre el conjunto respecto al que se

condiciona.

Asi, con tal supuesto, la expresion (I1.9) toma la forma:

Dy (X7/X0; 0) = [Ti=1 D(Xe /X5 5 ). (11.13)

Con las hip6tesis recogidas en 11.1.1 a 11.1.5 el modelo

X = E(Xe /X)) + ep), (n.14)

que se deriva de la distribucién conjunta D, (X%/X,; 6), es operativo y puede estimarse

con una Unica realizacion de variables.

Sin embargo, en D,(X}/X,;0) es posible continuar el proceso de
condicionalizacion, pero realizadndolo ahora sobre variables contemporaneas, tal como

se ilustra en el punto siguiente.

[1.1.6.- Condicionalizacion contemporénea.
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Utilizando la notacién introducida en (11.3), es posible condicionalizar Y;,

respecto al pasado, X;~;, y a los valores contemporaneoas de Z;. Asi,

T
Du(X}/X03 6) = Dy(vh, 24 /X:6) = | | D ze/Xi 52) =

t=1
t=1 DY/ Ze, XS 5 20) D(Ze /X5 22). (1.15)
Es decir, se ha factorizado D(Y;, Z;/X;*¢; A) de la forma:

D(Yt;zt/XtJr—eli A= D(Yt/Zt:Xt-l——el;)ll) D(Zt/Xtteli/lz)-
(11.16)

La descomposicion que aparece en (11.15) es siempre posible y, por tanto, sin
ningun tipo de pérdida de generalidad respecto a (11.13).

La utilidad de esta descomposicién radica en que X; es un vector de
dimension n y sélo se esta interesado en explicar el comportamiento del subvector Y,
de dimension m, en funcion de otras k (k = n —m) variables Z;. En tal situacion, se
puede pensar en no abordar la modelizacién a partir de D(Y;,Z./X;¢; A) sino
restringirse a realizar la modelizacién a partir de D(Y;/Z;, X{%; A1) ignorando la funcién
de densidad marginal de Z;. Esto simplifica el problema de modelizacién ya que en vez
de operar con el sistema de n ecuaciones que se deriva de D(Y;, Z./X;}%; 1) se opera
con un sistema (n-k) ecuaciones. Sin embargo, tal proceder implicara, normalmente,
una pérdida de generalidad y el problema que se plantea es sefalar las condiciones
bajo las que es posible utilizar solamente la funcion de densidad condicional, D(Y;/
Z:, X%; A1), sin que eso acarree una pérdida de informacion. Esto conduce al tema de

exogeneidad que se trata en la seccion 11.2.

Con los supuestos incluidos en 11.1.5 a 11.1.5 se deriva el modelo (11.14), ahora

afadiendo el supuesto de condicionalidad contemporanea se obtiene:

Yt = E(Yt/Zt,X;—_el) + et. (”17)
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I1.1.7.- El proceso reductor en datos de corte transversal o de panel.

El proceso reductor ha sido descrito poniendo cierto énfasis en su aplicacién
a datos de series temporales, pero es igualmente aplicable a datos de corte
transversal o de panel. Una interesante discusion para el caso de panel se encuentra
en Spanos (1988).

Como ejemplo de proceso reductor con datos de corte transversal, pasamos a
ilustrar la obtencion de un modelo de regresién para dichos datos.

Supobngase que sobre un vector de n variables
X = (yj. 21js o Zn-1)) = 0}, %))
se dispone de N observaciones referente a N agente econdmicos, recogidos en Xj.
La distribucién conjunta de los datos sera:
DX(XI%I; 6),

en donde ya se ha producido la marginalizacion respecto a otras variables S; que no
entran en el andlisis. El problema no tiene dimension temporal por lo que no se aplica
el paso (2). Respecto a las restricciones de homogeneidad, y de dependencia los
correspondientes supuestos extremos son: las variables estdn idéntica e
independientemente distribuidas. La hip6tesis de independencia permitira la siguiente

simplificacion:
Dx(Xyj;0) = 1)1 DX %)) (11.18)
y la de idénticamente distribuidas

M DX ) =10, D(X;;2%). (11.19)

Ahora bien, este supuesto de identidad de las distribuciones puede ser
inadecuado para los datos si proceden de un muestreo estratificado. Asi, es posible
que las medias de las distribuciones D(X;;1;) sean funcion de determinadas
caracteristicas de los agentes, por ejemplo, tamafio (), localizacién (L), etc.
Suponiendo que tal funcién es una combinacién lineal del tamafio y la localizacion,

esta heterogeneidad se puede abordar sustituyendo los parametros del vector AT que
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representan las medias comunes de cada variable en la hipétesis de distribuciones

idénticas, por medias especificas a cada agente, m;, que vienen dadas por
mj=co+ctitc; Lj (1.20)

en donde m;, T; y L; son vectores de dimension n y los elementos de T; y L; son

parametros fijos en la distribucién de cada agente. En este caso
D(X;;9;) = D(X;;m;, A), (1.21)
en donde el vector A no incluye las medias de cada variable, que se recogen en m;.

Por dltimo falta especificar la condicionalizacion contemporanea y el tipo de
distribucion. Si ésta es normal y la teoria nos dice que los pardmetros de interés son

los de la E(Y;/Z;) tendremos que la descomposicion relevante es:
D(X;;mj, A) = D(y;/Z;;m, Ay) D(Zj; My, 1) , (11.22)

en donde la hip6tesis de normalidad asegura que A; y 4, son vectores de variacion

libre al igual que m; y 7; en virtud del supuesto de normalidad y de (11.20). En
consecuencia Z; son variables débilmente exégenas —término que se define en la
seccion siguiente- por lo que para fines de inferencia sobre A, basta con formular el

modelo a partir de D(Y;/Z;; m;, A,). Este modelo sera:
y] = CS + Ciij + C;L] + Z?;ll IBiZij + aj. (”23)

En el analisis de datos de corte transversal la hip6tesis de que la distribucién
conjunta sea normal es con frecuencia inaceptable, ya que la marginal de Z, muchas
veces variables dicotébmicas, no lo puede ser. En tales casos la normalidad de la
condicional puede ser aceptable, con lo que si la distribucion marginal no es normal se
puede tener que la Var(y;/Z;) no sea constante. Asi, si la varianza de q; es funcion de
tamafio t; y esa funcion es conocida, se pueden transformar las variables en (11.23) de
modo que para las variables transformadas se cumpla la hip6tesis de normalidad. Un
tratamiento mas complejo en esta direccion se encuentra en Judge et al. (1985).
Obviamente la heteroscedasticidad puede ser menos precisa que lo que el enfoque
anterior supone y Spanos (1990) propone un tratamiento paramétrico basado en una
familia de distribuciones simétricas, pero leptokurticas. No obstante, este enfoque
puede ser también restrictivo y un tratamiento mas general puede consistir en la

aplicacion de métodos semiparamétricos, en los que, por ejemplo, se utilice la
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hipétesis de condicionalidad lineal, pero sin precisar la forma funcional de la

distribucion de los residuos. En este sentido puede verse Delgado (1992).

Con los enfoques anteriores la heteroscedasticidad se trata directamente y los
estimadores resultantes son eficientes. Una alternativa a lo anterior es la propuesta
por White (1984), que sin pretender tratar la heteroscedasticidad, estima
adecuadamente la varianza de los estimadores minimo cuadraticos ordinarios —
estimadores que ante la presencia de la heteroscedasticidad son consistentes, pero no

eficientes- con lo que se pueden realizar contrastes t adecuados.

[1.1.8.- Conclusion.

La discusion precedente ha puesto de manifiesto que los modelos
econométricos se derivan de la distribucion conjunta de los datos —‘supuesto
fundamental sobre la naturaleza de los datos econdmicos”- aplicando un proceso
simplificador a partir de una distribucion plenamente general. Este proceso incorpora
las orientaciones de la teoria econdmica y a su vez tiene en cuenta las caracteristicas
fundamentales de los datos. Asi pues, presenta un contexto general en el que
encuadrar los temas de la Teoria Econométrica, dotandolos del fundamento

estadistico necesario.

El procedimiento es valido tanto para datos de series temporales como de

corte transversal o de panel

En los datos de series temporales es deseable, dada la dependencia que se
encuentra en tales datos, una condicionalizacion basada en la recursividad temporal,
con lo que introduciendo solamente los supuestos de homogeneidad, distribucionales
y de memoria pertinentes, se puede formular el modelo recogido en (Il.14), como
modelo més general para el andlisis. Este modelo genera unas innovaciones e; y la
desviacion estandar de las mismas pasa a ser el punto de referencia con el que
comparar las desviaciones estdndares innovacionales de otros modelos mas

restrictivos.

Si a las hipotesis anteriores se afiade la de condicionalizacion contemporanea
se obtiene, para cualquier tipo de datos, el modelo (11.17), que en el contexto del

analisis condicional contemporaneo para a ser hipotesis general mantenida sobre ;.
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Todo este proceso pone de manifiesto que, tanto en (l1l.4) como (I.7) los
residuos no son auténomos, sino derivado del proceso generador de los datos, es
decir, de las caracteristicas aleatorias de las variables econémicas. En otras palabras,
la aleatoriedad genuina o de partida no esta en los residuos, que luego se la contagian
a las variables, sino en las variables mismas, de modo que de ellas se derivan los

residuos aleatorios.

[l.2. Exogeneidad y determinacion de los pardmetros de interés.

En el punto 11.1.6 se ha ilustrado como la condicionalizacién contemporanea
simplifica el problema. No obstante, con tal condicionalizacién lo que se pretende
principalmente es concentrar la atencién en los pardmetros de interés que determina la
teoria econdOmica, determinacion que se realiza, normalmente, buscando aislar
parametros invariantes. Asi, por ejemplo, el conjunto de parametros que apare en
E(X{/X{®) en el modelo (I1.4), puede contener elementos variantes, pero puede ocurrir
que determinadas funciones de ellos no lo sean. Este intento de aislar invariantes se
realiza utilizando los resultados que proporciona la teoria econémica, siendo en ello
bésico la eleccidn del conjunto informativo —digase D;- sobre el que se condiciona. Asi,

tanto (1.4) como (I1.7) se pueden representar como:
Xe = E(X¢/Dye) + ext y (1.24)
Yo = E(Y;/D2¢) + ey, (11.25)

en donde D;; = (X£%) Y Dy = (Z1e, X{25).

En (11.25) el conjunto informativo relevante no viene sugerido exclusivamente
por la teoria, sino también por la naturaleza de los datos, que es quien basicamente ha
determinado los supuestos de homogeneidad, distribucionales y de memoria en el
proceso reductor. La modelizacion realizada en (11.24) y (11.25) se obtiene a partir de la
naturaleza estocastica de las variables eligiendo apropiadamente el conjunto

informativo condicionalmente D,.

La condicionalizacién debida a la recursividad temporal no ofrece, como se

comentd en su momento, especial controversia, ya que las condicionalizaciones
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alternativas llevan a que el presente dependa del futuro. Sin embargo, en la
condicionalizacién contemporanea las condicionalizaciones alternativas pueden
importar en un mundo que puede cambiar hacia el futuro, y se trata de elegir la

condicionalizacion con parametros estructurales.

Para ilustrar el punto anterior volvamos al ejemplo de la seccion 11.1.7, y

supongamos que n es igual a dos y que las m; son constantes incorporadas en el

vector 1. Con ello podemos realizar la descomposicion,

D(X;; 2) = D(Y;/Zj; ) D(Z;; A2) (11.26)

pero igualmente valido es

D(Xj; A) = D(Z;/Y}; ¢1) D(Y; ¢2). (11.27)

Cudl es la descomposicién de interés, tiene que venir determinado por la
teoria. Si el mundo se va a mantener estable en el futuro no importa cual de las dos
descomposiciones sea la que se estime, ya que conocidos ¢, Y ¢, se determinan 4, y
A, de forma Unica y viceversa. Pero si el mundo puede cambiar, de forma que cambie
A5, pero se mantenga constantel;1°, entonces la teoria al apuntar que los parametros
de interés son 1; y no ¢, estd aislando pardmetros invariantes y ya no es valido
estimar ¢, para luego calcular A;. Es decir, en general, un objetivo que la teoria
considera, entre otros, es aislar los componentes no constantes del vector 4, en el
subvector 1, que solo es relevante en la modelizaciéon de las variables que quedan

fuera del modelo.

La condicionalizacion contemporanea recogida en (11.16) se realiza para
derivar de ella, ignorando la funcion de densidad marginal de Z;, el modelo (I1.25).
Para estudiar bajo qué condiciones del modelo (11.25) se obtiene sin pérdida de

generalidad en cuanto a las variables Y;, que en él se determinan, es necesario discutir

% Esto puede ocurrir, por ejemplo, si cambia la varianza de z; en su distribucion marginal pero la
covarianza entre y; y z; s proporcional a la varianza z;.
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los diferentes conceptos de exogeneidad que se formulan en Engle et al. (1983), que

se corresponden a los diferentes objetivos que se pretendan en la modelizacion.

Este ultimo es muy importante en el analisis econométrico. No existen
variables con un status de exdgenas. Tal propiedad depende del tipo de analisis que
se quiere realizar. Que una variable es exdgena implica que tal variable puede
considerarse como dada para el propésito que se pretende, pero tal condicion de
poder ser considerada como dad depende del propdsito en el que se esté involucrado.

Asi, una variable puede ser exégena para unos fines pero no para otros.

Con fines de inferencia condicional, por ejemplo, para contrastar si un
determinado pardmetro es cero, el concepto relevante es de exogeneidad débil. Para
definirlo es necesario precisar sobre qué parametro o parametros, denominados de
interés, ¢, se quiere realizar la inferencia. Con ello se dice que las variables Zen (11.6)

son débilmente exdgenas para la inferencia sobre los parametros de interés si:

(@) los conjuntos paramétricos A; y A, no tienen elementos comunes y
ademas son de variacion libre, es decir, no estan sometidos a restricciones cruzadas
entre ellos,

(b) el conjunto de pardmetros de interés es funcion exclusivamente 4,.

Esta exogeneidad débil va referida por tanto a parametros de interés,
pudiendo darse el caso de que una variable sea exdgena respecto a ¢; pero no
respecto a ¢;.

Para fines de prediccion la exogeneidad débil no es suficiente, ya que si Y;_;
influye en Z;, tal como es posible en la distribucién marginal de Z; en (11.16), ésta no se
podré considerar como dada en la prediccion de Y. La exogeneidad en la prediccion

requiere que la funcién de distribucién conjunta se pueda factorizar de la forma:

D(Yt'Zt/Xg-—el;l) = D(Yt/Zt:X;-—eﬁh) D(Zt/ZE‘-—eﬂAz)-
(11.28)

Cuando en la funcién marginal (respecto al pasado) de Z; no interviene, tal
como aparece en (11.28), Y, ;, se dice que Y'no causa, en la definicion de Granger, a Z
Asi, una variable es fuertemente exdgena si, ademas de serlo débilmente, no viene

causada, en el sentido de Granger, por Y. En términos de funciones de densidad la
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exogeneidad fuerte implica la factorizacion (11.28) con las propiedades (a) y (b)

respecto a , y 4,.

Con fines de determinacion de politicas econémicas —a nivel macro y a nivel
de agentes econdmicos individuales- es necesario realizar simulaciones, es decir,
aproximar cual sera el comportamiento de la variable de interés, si algunas de las
variables relacionadas con ella —Z siguen trayectorias distintas a las que se han
observado hasta el momento. En la simulacion, por tanto, esta implicito un cambio en
el proceso marginal generador de las variables explicativas. Si este cambio en el
modelo de Z, provoca cambios en los parametros de la funcion de densidad
condicional de Y;, entonces las variables Z no se pueden considerar como dadas

(exdgenas) a efectos de simulacién y control.

Para fines de simulacion y control es necesario que las variables Z sean
superexdgenas ante la clase de intervenciones o cambios que se van a hacer en su

funcién de densidad marginal. Asi, una variable Zes superexdgena si.

(1) es débilmente exdgena, y

(2) todos los parametros A;de la funcién de densidad condicional de Y; son
invariantes ante la clase de intervenciones o cambios considerados en los parametros
As.

Si una variable es superexégena a ella no le afecta, por definicion, la critica
de Lucas (1976). La contrastacion de la superexogeneidad se puede hacer respecto a

cambios sufridos en el pasado, véase, por ejemplo, Engle y Hendry (1989).

En resumen, si las variables Z; son débilmente exdgenas podemos estimar e
inferir sobre 1, sin pérdida de generalidad, a partir del modelo que se deriva de la
funcion de densidad condicional y si son superexdgenas podemos simular con tal
modelo. En ambos casos no es necesario modelizar las variables Z,. Con la
exogeneidad fuerte se tiene que en el modelo condicional de Y; se pueden tomar como
dadas las predicciones de Z necesarias para predecir Y. En este caso para predecir Z
se necesitaria utilizar el modelo que se deriva de su densidad marginal. La ventaja de
la exogeneidad fuerte en la prediccién no radica en ignorar la modelizacion de Z, sino
en poderlo hacer de forma aislada respecto la modelizaciéon condicional de Y. Es decir,

la simplificacion, que para fines predictivos comporta la exogeneidad fuerte, esta en no
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tener que estimar un modelo de n ecuaciones referido a X;, sino dos modelos, uno de

m ecuaciones, referido a X; y otro de (n-m) ecuaciones, referido a Z;.

Determinado el proceso reductor y esclarecidos los supuestos bajo los que la
condicionalizacion contemporanea es posible sin pérdida de generalidad, sélo nos falta
comentar, tal como se hace en la seccion siguiente, los modos de formular la
dependencia dinamica en las variables econOmicas, para poder presentar una

panordmica general sobre modelos econométricos.

[1.3. Formulaciones dindmicas alternativas.

En cuanto a la dimensién temporal de las variables econémicas, el proceso
reductor ha puntualizado los siguientes aspectos: (a) la condicionalizacién respecto al
pasado se hacia de generalidad, (b) al igual que en cualquier tipo de datos es
necesaria una restriccion de homogeneidad, que en este caso suele ser la de
estacionariedad tras la reparametrizacion que las raices unitarias permiten y (c) la
necesidad de restringir la dependencia temporal en las transformaciones

estacionarias.

En esta seccion es conveniente realizar algunos comentarios sobre (c). Tal
como se indic6 en su momento, la restriccion de dependencia en la funcion de
densidad, D(X./X; 1;A) que aparece en (I1.9) se puede hacer truncando los retardos
que se recogen en X;~, y obteniendo asi la funcion D(X./X;} 1;A) o suponiendo un
conjunto de hipétesis mas generales: ergodicidad e invertibilidad. Con tales hipotesis
es posible una depende nica de orden infinito, pero convergente entre las variables,

que puede recogerse mediante polinomios temporales racionales.

En el caso en que la dimensién del vector X; sea la unidad y bajo el supuesto
de estacionariedad y linealidad, el truncamiento temporal implica que el modelo que se

deriva de la funcion de densidad es:

X = EX¢/XEZD) + ag, (11.29)
donde E(Xt/Xl":—_i) = a1Xt_1 + ath_Z + -+ aiXt_L, (”30)

es decir, X, viene generada por un proceso autorregresivo de orden ¢, AR(t). Sin

embargo, las condiciones de ergodicidad e invertibilidad permiten derivar modelos mas
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generales. Bajo tales hipétesis, utilizando la terminologia anterior, se tiene que
D(X;/Xt%;2) y con la hipétesis de convergencia exponencial el modelo resultante

puede ser:
X = E(X¢ /X5 0) + a; (1.31)
EXe/X{E8520) = o1 Xeq + o + GpXe—p —01ar—1 — - 0qa¢—q (1.32)

es decir, X; viene generada por un proceso autorregresivo de orden p y de medias

moviles de orden q, ARMA (p,q).

Ciertamente el cociente polinomial
(1 — L — e — ¢pr)/(1 — 0L — - — quq),

en donde L es el generador de retardos, se puede aproximar por un polinomio
autorregresivo del tipo (1 — oL — -+ — a,.L"), pero en tal caso la aproximaciéon sera de
un orden r no inferior a (p+q) y normalmente mayor, por lo que el principio de
parquedad en la parametrizacion requerira utilizar (11.31) y (11.32) en vez de (11.29) y
(11.30).

Es, por tanto, conveniente mantener las hip6tesis de ergodicidad e
invertibilidad como supuesto reductor y no solamente la de truncamiento temporal,
como suele hacerse en la tradicion econométrica de la London School of Economics
(LSE).

Obsérvese que el modelo resultante de (11.31) y (11.32) podria verse como
Xe=d1 X1+ o+ PpXep 10 (11.33)

en donde n; sigue un proceso de medidas moviles de orden g. Esta vision puede ser
confusa porque el elemento residual, ., en (11.33) no es una innovacion y por tanto
[<¢>1Xt_1 + ---+¢,,Xt_p] Nno es una esperanza matematica condicional respecto a un
conjunto informativo relevante. Sin embargo, en (11.31) se destaca que tomando
expectativas respecto a todo el conjunto informativo relevante, que es todo el pasado X

que incluye también las innovaciones, se obtiene como residuo la innovacion a;.

En el caso que el vector X; sea de dimension mayor que uno, el problema de
especificacion dindmica con parquedad en la parametrizacién, destacando el conjunto
informativo condicional relevante y la correspondiente innovacién, es también

inmediato. Lo ilustramos con el caso de n igual a dos, con una variable exégena.
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En la funciéon de densidad condicional D(y./z;, X 1;A,) el truncamiento

temporal supone:

Ye = @Y1t tapyep t+ Bozt + P1Zt—1 + -+ BsZi—s + a;.

(11.34)

Si en (11.34) se cumple que
(1-ayL = —apl?) = a;(L)pp(L) (11.35)
(Bo + BiL + -+ BsL®) = Ba(L)pp (L), (11.36)

es decir, si se da la restriccion de factores dinamicos comunes de la literatura

econométrica de la LSE, entonces se tiene un segundo modelo dado por:

Ve = Poze + -+ Baze—a + Mt (1.37)

donde para simplificar la exposicién se ha supuesto que (L) = 1y, en donde

(1= 1L — - — LP)11c = ay. (11.38)

En ambos casos, la ecuacion (11.34) o sistema formado por las ecuaciones

(11.37) y (11.38), el modelo resultante proviene de
ye = EQe/2e, X(Z8 1) + ay, (11.39)

en donde el conjunto informativo es relevante y, por tanto, el residuo es una
innovacion. El sistema (11.37) y (11.38) se diferencia de (I11.34) en que cumple la

restriccion de factores comunes.

El ejemplo anterior pone de manifiesto que para una explicacion mas intuitiva
del modelo sobre y; en el segundo caso, puede ser util dividirlo en dos ecuaciones.
Asi, en la primera, (11.37), con By (L)Z; se recoge el efecto dinAmico de la variable
exdgena y con 1, un efecto residual adicional, que se puede interpretar como el efecto
de las variables omitidas. En la segunda ecuacion se explica la generacién de tal
residuo. Sin embargo, esta explicacion intuitiva no debe ocultar que el conjunto
informativo condicional es el que se recoge en (11.39) y que el modelo genera

auténticas innovaciones, dado el conjunto informativo considerado.
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La conclusiéon es que una ecuacién como (11.37) con un residuo que no es
ruido blanco no es un modelo completo, éste requiere especificar el proceso generador
de tal residuo. Si asi se hace, ecuacién (11.38), entonces se obtienen auténticas
innovaciones y es posible determinar el conjunto informativo utilizado en su generacion
y, por tanto, el conjunto informativo en la expectativa condicional presente en el

modelo de determinacion de y;.

La formulacion de (11.37) y (11.38) supone restricciones respecto a (11.34). Sin
embargo, puede haber situaciones en las que la teoria econdmica sugiera tales
restricciones. Supbdngase que la teoria sugiere determinadas caracteristicas de
suavidad y lentitud en el agotamiento de la funcion de respuesta de “y” respecto a z.
Supdongase también que en la determinacion de y, entran otros factores como
aspectos institucionales o progreso técnico, sobre los que no ha sido posible obtener
mediciones, pero sobre los que se sabe seguro que no vienen generados por un
proceso rubio blanco. Si en tales circunstancias S;(L) recoge bien las caracteristicas
de la funcion de y, ante cambios Z;, el modelo (11.37) y (I1.38) en que se separan los
efector dindmicos especificos de las variables explicativas, de los efectos dindmicos
residuales, puede ser especialmente util. En este caso, habra que contrastar que el

modelo cumple las restricciones de factores comunes.

Obsérvese que en este ejemplo en donde los aspectos institucionales o
progreso técnico tienen sobre y, un efecto distribuido en el tiempo, si no se tiene
ningln tipo de idea a priori sobre B* (L), habra que abandonar el tipo de modelizacién
recogido en (11.37) y (11.38). En tal caso, el elemento residual se podra concebir como

generado por

ne = a¢/f(L),

donde f(L) es un polinomio temporal. Asi, multiplicando (11.37) por f(L) se obtiene una
formulacién del tipo (11.34), que nos garantiza un elemento residual innovacional, que

nos permite realizar un andlisis empirico adecuado.
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En este caso, cuando con las muestras, normalmente pequefas, disponibles
en economia se estimen los polinomios a,(L) y Bs(L), sera dificil que la estimacion
recoja los factores comunes que f(L) supone, sobre todo si el orden de f(L) no es
muy pequefio. En tal caso, la estimacion habra aproximado los verdaderos polinomios
a,(L) y Bs(L) por otros muchos mas sencillos, @, (L) y Bm (L), que probablemente no
tendran raices comunes, pero que blanqueardn la muestra, en el sentido de que los
residuos no rechazan la hipotesis de venir generados por un proceso ruido blanco. En
este caso @,,(L) Yy fm (L) permiten la modelizacién econométrica, pero no se les puede

asignar significacion econémica.

Esta situacion en la que es posible que se tenga informacion sobre la funcién

de respuesta respecto a la variable explicativa, puede conducir a modelos como

yve = g(L)z, + 1, (11.40)
donde
_ @
t — ¢(L) at' (”41)

es decir, modelos en los que la parquedad en la parametrizacion lleve a residuos

ARMA como en (11.41) y no meramente a residuos AR como en (11.38).

En este caso, al igual que se dijo respecto al sistema (I11.37) y (1.38), la
formulacion del modelo en dos ecuaciones puede ser de utilidad para entender el

modelo, pero ello no debe ocultar que el modelo proviene de

Ve = E(Yt/XtJr—eﬁ/D + ay,

en donde X; ¢ es el conjunto informativo relevante dada la informacion disponible.

Ciertamente se cumple que

O} A

=50 = Fuy

IR

con lo que multiplicando (I1.40) por f(L) se obtiene un modelo como (11.34). El

problema esta que el modelo del tipo (11.34) asi obtenido puede incluir un namero
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excesivo de retardos, de forma que su estimacién con los tamafios de muestra
disponibles no sea aceptable. En tal caso las restricciones que (11.40) y (11.41) suponen
sobre un modelo general del tipo (11.34) no se podran contrastar.

La conclusion es que la estrategia de la LSE de abordar la restriccién de
dependencia mediante el truncamiento temporal es uGtil en muchos casos, pero no
conlleva a excluir restricciones que supongan formulaciones dinamicas racionales.
Asimismo, la parquedad en la parametrizacién puede llevar a sustituir g(L), digase de
orden s, en (11.40) por w,(L)/8.(L), en donde (a + ¢) < s. Un tratamiento mas extenso

del tema se encuentra en Espasa y Cancelo (1993), capitulo tercero.

Hasta este momento, en esta seccion, se ha abordado el tema de
truncamiento temporal en la media condicional E(X./X;,), pero como se ha
mencionado anteriormente, para describir la densidad condicional de algunos
fendmenos econdmicos también es necesario suponer que los segundos momentos
condicionales no son constantes y utilizar formulaciones operativas que sean
compatibles con los datos. Asi, si la varianza condicional, h;, evoluciona con el tiempo,
también es necesario truncar la dependencia temporal. Una de las especificaciones
mas sencillas propuestas en la literatura para modelizar h; es el modelo GARCH (p, q)

gue, para el caso de que la dimension del vector X; sea la unidad, viene dado por
— q 2 14 .
ht =w+ Zi:lai‘xt—i + Zj=1ﬁiht—i’

ver Engle (1982) y Bollerslev (1986).

Se han propuesto en la literatura otras especificaciones para modelizar la
evolucion de la varianza. Considérese, por ejemplo, el siguiente proceso sin estructura

en la media condicional.
Xt = &0t

en donde &; es un ruido blanco y g; viene dado por

logo? = w + alogo? | + 1,
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y 1, es también ruido blanco. Este modelo es conocido como modelo de volatilidad

estocastica y fue propuesto por Taylor (1986).

En este caso, no se cumple la restriccion de que la densidad condicional sea
normal, pero se puede obtener condicionalidad lineal, mediante la transformacién
logX?. (Recuérdese la discusion en la seccion 1.1.4. sobre las restricciones

distribucionales).

Il.4. Esquema integrador de los modelos econométrico mas usuales.

Con todo el predmbulo realizado en los tres epigrafes anteriores es posible
presentar un esquema sintetizador de los modelos econométricos lineales mas

usuales, que se recoge en el cuadro 1.

[1.4.1. Esquema integrador de los modelos econométrico mas usuales.

Con las restricciones (1) a (5) del proceso reductor comentado en la seccion
II.1 se concluia con el prototipo de modelo recogido en (1.14). La informacion teérica
que se utiliza en su formulacion se reduce a especificar los elementos el vector X, por
lo que implicitamente se esta sefialando los elementos del vector S; sobre los que se
esta marginalizando. Aceptado el supuesto de marginalizacion respecto a S; (11.14) es
el modelo mas general con el que se va a trabajar. Debido a la escasa implicacion que
tiene la teoria econémica en la formulacion de estos modelos, su desarrollo se ha
producido fundamentalmente en el campo de la Estadistica, en la rama de Series

Temporales, y su introduccién se encuentra en Quenouille (1957).
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FORMULACION DINAMICA

MODELOS ECONOMETRICO LINEALES

Ambos modelos tienen una
dimensién de orden n.
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~
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- ) \ i i del
Econémica para determinar \ \ con informac. canismo corrector
P ‘| \ adicional INSTRUMENTALES (MCE)
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1
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VARX ‘| FORMA FORMA ho CURSIVOS it
d
VAR ‘| \‘ REDUCIDA <——| REDUCIDA NO POR BLOQUES 7 . El
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< (Sargent y Sims 1977, Sims N ! Y ! (Fisher 1985) de otras, digase v;.
1980) Y MCO . @} La_estimacion FE‘)\RMA FINAL FORMA FINAL Recursividgd total . si
~ es eficienie si las variables 4 estas Ultimas son exégenas
\\ exégenas entran sit\ restricciones en RES{TRINGIDA SIN ’ (v¢€z,) no hay problema en
(a) Adniten una | todas las ecuaciones (m00\36|0 de <—— [ RESTRICCIONES . la formulacién y estimacién
estimacion eficiente por minimos<cuadrados (b) lgual que los funcidn de MODELOS por procedimientos
ordinarios (MCO) a cada ecuacién ('SU\RE) modelos VAR AN trans‘ierencia RECURSIVOS habituales de los modelos
s AN multiv‘ariante) Pl anteriores. No  obstante
. (b) No son validos para | Ambos modelos"tienen \ . (Wold 1960) puede ser recomendable la
series ajustadas de estacionariedad Maravall i [N \
(1992) mle\nsmn m=n-r. N
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formulacién en términos de
MCE.

. Si
v, contiene variables
endégenas (SISTEMAS

COINTEGRADOS) la
formulacién en niveles no
es buena para basar en ella
la estimacién y contrastes
subsiguientes.

Una solucién
puede ser la formulacién en
términos del MCE.

Modelos VAR con mecanismo de correccion del error (King et al. 1991)
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Bajo las hipétesis de linealidad y ergodicidad recogidas en (11.14) se tiene que

E(Xt/X;—_el = chXt—l + ...+ chXt—p - ®1€t_1 e @qet_q,
en donde
J J J
b1 b1 e in
CD] = ' Yy
j J
L e e nn

con lo que denominado

D,(L) =1— DL ——DYLP,y (1.42.a)
04(L) =1—0,L——0,L (1.42.b)

se tiene que
@, (L)X, = 0,(L)ey, (11.43)

gue es la formulacion compacta del modelo ARMA multivariante de orden (p,q) O
modelo VARMA (p,q). Una presentacion de estos modelos orientada a su
implementacion practica se encuentra Tiao y Box (1981) y un estudio a fondo de los

mismos en Lutkephol (1991).

De (11.43) se obtiene, bajo la hipétesis de invertibilidad, que

[0,(L)] @, (L)X, = e,

con lo que utilizando la aproximacion
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[0, @, (L) = @, (L),
se tiene

P,.(L)X; = e, (1.44)

gue es un modelo autorregresivo vectorial y se denomina VAR (r). Este modelo se
deduce directamente de (11.14) empleando la hipotesis de truncamiento temporal en la
restriccion de dependencia del proceso reductor. Esta obtencién directa del VAR a
partir de (11.14) no explicita la condicién de invertibilidad, lo que ha llevado en muchas

ocasiones a un uso indebido de estos modelos.

El uso de los modelos VAR en economia ha sido defendido por Sargent y
Sims (1977) y Sims (1980) y durante la década de los ochenta han encontrado una
respuesta relativamente amplia dentro de la profesion.

Esta popularidad de los modelos VAR frente a los modelos VARMA,
escasamente utilizando en economia, se debe, en gran parte, a que la estimacion de
un VAR sin restricciones se puede realizar sin pérdida de eficiencia mediante la

aplicacion de minimos cuadrados ordinarios, ecuacién por ecuacion.

Como se ha indicado antes, estos modelos incorporan la restriccion de
invertibilidad, por lo que, como demuestra Maravall (1992), no son validos sobre series
X; que hayan sido previamente ajustadas de estacionalidad, y que tales series no son

invertibles, es decir, no admiten una representacion autorregresiva convergente.

En los modelos VAR y VARMA la dimensién del sistema es amplia, n, pues
no se distingue entre variables endégenas y exégenas. En terminologia econométrica,
gque se comenta posteriormente, estos son modelos de forma reducida, pero de la

forma reducida méas general posible. Ciertamente en datos de corte transversal estos

modelos no tienen cabida, ya que no hay historia pasada sobre la que condicionar.
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[1.4.2. Modelos con la restriccidon de variables exdgenas.

Si la teoria econdémica determina los pardmetros de interés dentro del vector A
de la funcién de distribucion conjunta que aparece en (I1.13), es posible que en el
vector X; existia un subvector de variable exdgenas. Excepto alli donde sea necesario,
se utilizara simplemente el término “exdgenas” sin precisar si son exdgenas débiles,
fuertes o superexdgenas. La presencia de variables exdgenas conlleva que sea
posible la condicionalizacion contemporanea sin pérdida de generalidad, con lo que el
prototipo de modelo que se obtiene es el recogido en (11.17), que se diferencia de
(I1.14) en que ahora en el conjunto informativo condicional se afiade Z,. Con eso la
expectativa E(Y;/Z;, X)) diferird de (11.42) para el subvector Y; en X;, en que ahora,
ademas de lo explicitado en (11.42), aparecen también términos S,Z;, donde 3, es una

matriz m x k. Con ello agrupando los distintos términos adecuadamente se obtiene

@, (L)Y; = Bs(L)Z; + 04 (L)e;. (11.45)

En la literatura estadistica de series temporales a estos modelos se les denomina
VARMAX, en donde la X que aparece en tal denominacion hace referencia a que el
modelo VARMA, respecto a las variables enddgenas Y, esta ampliado con variables

explicativas exdgenas™.

En la derivacion que se ha realizado del modelo VARMAX para las variables
Y; queda muy claro que es un modelo restringido respecto al modelo VARMA
correspondiente a X;, ya que el primero incorpora la restriccion de exogeneidad. Sin
embargo, la terminologia VARMAX, o la de “modelos multivariantes de funciéon de
transferencia con mdultiples inputs o multiples outputs” empleada en Jenkins (1979),
puede inducir confusion pues presentan el modelo VARMAX sobre Y; como un modelo
mas general que el modelo VARMA sobre Y; (“modelos estocasticos multivariantes con
multiples outputs” segun Jenkins (1979)). Esto ultimo es obvio. La confusion puede
venir por el hecho de que el modelo VARMA sobre Y, se obtiene marginalizando el
proceso generador de los datos respecto a Z;, aspecto claramente inadecuado, que se
pone de manifiesto al considerar los modelos VARMAX en los que aparecen las

variables Z;.

™ En la literatura de series temporales se suele utilizar la letra X para representar el vector de variables
gue se toma como dado en el analisis. Nosotros por el contrario venimos utilizando la letra Z.
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El comentario anterior sirve para ilustrar la importancia del paso de la
marginalizacion en el proceso reductor que se realiza en todo analisis aplicado. Esta
es una decision que afecta a todas las etapas restantes del proceso reductor y un
cambio sobre el conjunto de variables sobre las que se ha marginalizado, implica
revisar todo el proceso reductor. No hacerlo puede llevar a finalizar el andlisis con la
eleccion del modelo VARMAX sobre el modelo VARMA respecto a las variables Y;, en
una comparacion entre ambos, cuando la hipétesis de exogeneidad del VARMAX sea
inaceptable. Considerar el modelo VARMAX como el mas general puede suponer una
negligencia en el analista, introduciendo una restriccién de exogeneidad sin percatarse

de ello.

Si en (11.L17) el término E(Y;/Z,X}%) se reemplaza por E(Y:/Z;X{Z%
haciendo uso de la hipétesis de truncamiento temporal en la restriccion de

dependencia se concluye con el modelo

®, (L)Y, = Bs(L)Z; + ey, (11.46)

que se denomina modelo VARX.

Al igual que lo dicho para los modelos VAR y VARMA, se tiene que en la
practica econémica los modelos VARX son muchos mas populares que los VARMAX.

En (11.46) se puede despejar Y; con lo que se obtiene:

Yt = chYt—l + -+ chYt—p + BS(L)ZII + €¢, (”47)

que, en terminologia econométrica, es un modelo de forma reducida propiamente
dicho, ya que incluye variables exdgenas. En él, el residuo es ruido blanco, pero si
existen factores comunes entre @, (L) y (L) se podria formular (11.47) con un residuo

autorregresivo, de forma similar a como se discuti6 anteriormente para el caso

uniecuacional.

De (11.45) se obtiene
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Yt = CDlYt—l + -+ cbpyt—p + ﬁS(L)Zt + @q(L)et, (”48)

en donde el residuo sigue un proceso vectorial de medias maoviles. Ciertamente dichas
medias moviles se pueden aproximar mediante un esquema autorregresivo y
eliminarlo del componente residual ampliando adecuadamente ®,,(L) y Bs(L), de forma
similar a la discutida en la seccion 11.3. La utilizacién del esquema resultante —que sera
del tipo (11.47)- o de (1.48) se reduce a un problema de parquedad en la

parametrizacion.

El modelo (11.47) es un sistema de m regresiones dindmicas, al que le es
aplicable la denominacibn SURE (seemingly underlated regression equations)
introducida en Zellner (1962). En la terminologia de la LSE, véase Hendry et al. (1984)
a los modelos recogidos en (l1.47) se les denomina autorregresivos y de retardos
distribuidos, AD (autoregressive-distributed lag); autorregresivos porque entran
retardos en Y, y de retardos distribuidos porque las variables exdgenas entran

contemporanea y retardadamente.

En el caso uniecuacional, m=1, se tendria cambiado la terminologia de los

parametros por otra mas acorde con la empleada dentro de la tradicién de la LSE,

Ve = Y1t ApYep t Z?:l(ﬁjozjt + Bj1Zjt—1 + -+ ﬁjszjt—s) +eg, (11.49)

que es la hipotesis mantenida en la que se basa la metodologia de la LSE.

Con datos de corte transversal el modelo (I1.45) pierde su dimension dinamica

y queda reducido a
Yt = th + €¢, (”50)

en donde el subindice t se refiere a individuos. El sistema (11.5) es un sistema de forma

reducida estatico formando m modelos de regresion clasicos.
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[1.4.3. Modelos identificados con restricciones teéricas: MODELOS
ESTRUCUTRALES.

Los modelos del epigrafe anterior han sido derivados a partir del siguiente

esgquema:
Y, = E(Y,/Z,, X}, Xo) + e, (11.50)
que podemos representar mas escuetamente como
Y, = + ey, (I1.51)

en donde u;, que es una esperanza matematica condicional, es ortogonal a las
innovaciones e;. Si denominamos a u; a la parte sistematica del modelo, tenemos que
en (11.51) la parte sistemética es ortogonal a las innovaciones. De forma similar, se han
derivado los modelos del epigrafe 11.4.1- Por su modo de derivacibn a ambos modelos

podemos denominarlos modelos estadisticos, pues proceden directamente de una

distribucion condicional.

El tema de identificacion, tal como se planteé inicialmente en Frisch y en
Haavelmo (1944), es mas amplio de lo que se entiende por tal en los libros de
Econometria. Para entrar en él, conviene distinguir, tal como hace Spanos (1989), a
quien seguimos en este punto, entre identificacion estadistica e identificacion
estructural. Si se dispone de un conjunto de observaciones y de una clase de modelos

estadisticos, la identificacion estadistica se refiere a la estimacion (eleccion) de un

modelo particular, dentro de esa clase, el cual constituye un resumen adecuado de la
informacién muestral. En este sentido la identificacion estadistica esta directamente

relacionada con el concepto de identificacion en la metodologia Box-Jenkins.

Los parametros de u; y de la funcion de densidad de e; en (11.51) son funcion
de los pardmetros de la funcién de densidad condicional D(Y;/Z;, X4, Xy; A1). Esta
dltima a través de las restricciones de homogeneidad, distribucionales y de memoria
ha sido formulada de forma que tenga en cuenta las peculiaridades de los datos, por lo
gue los modelos del tipo (11.50) estan identificados estadisticamente, con lo que su

estimacion a partir de la muestra es factible.
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Por otra parte, los modelos tedricos, a los que denominaremos modelos
estructurales, pueden tener una formulacion distinta a la representada en (11.50) y en el
epigrafe 1.6 se vio, siguiendo la terminologia de Haavelmo, que venian representados
por unas funciones f;; como la recogida en (l.4). Utilizando la terminologia
desarrollada en las Ultimas secciones, tenemos que tales modelos teoricos f;; se

pueden escribir como
Y, = F(Xp, Xt v) +ae (11.52)

en donde X, indica que en la ecuacion para y; (j = 1, ...,m) el vector X, se obtiene

excluyendo de X; la variables y;;.

Si nos fijamos en una ecuacion de este sistema, que sin pérdida de generalidad puede

ser la primera, partiendo Y; como (y;; YS tenemos que

vie = iV Zo X i) + aue, (11.53)

en donde f;(-) puede no ser la E(y,./Y;, Z;, X{~1), en cuyo caso, la parte sistematica de
(1.53) -f1(-)- no es ortogonal con a,;. Es decir, los modelos estructurales se formulan
segun los dictamenes de la teoria sin una preocupacién por la ortogonalidad,
caracteristica que se da en los modelos estadisticos, por lo que, la parte sistematica
de un modelo estructural puede no ser ortogonal con la innovacién. Si no existe tal
ortogonalidad, la estimacién de los parametros del modelo ha de realizarse con

variables instrumentales.

Si F es lineal existe una reformulacioén del modelo
e = E(Y1t /D) + &, (11.54)

en la que D, es ortogonal a ¢ y en donde los pardmetros de E(y;:/D;) son los de
fl(f’;,Zt,X;f_l). En el ejemplo de la funcion de consumo keynesiana de la seccion 1.6,
tenemos que la ecuacion estructural (11.53) viene dada por (l.6.a), para cuya
correspondiente funcién f;(-) se demuestra en (I.9) que no es una esperanza
matematica condicional. La esperanza E(y;;/D;) introducida en (l1.54) viene en el

ejemplo recogida en (1.11).
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Los parametros estructurales se podran estimar si se dispone de suficientes

instrumentos. Sin que aqui se entre en ello, el problema de identificacion estructural es

un problema de disponer de suficientes instrumentos para la estimacion de

parametros.

Otra forma de ver el problema de identificacion estructural es el siguiente.
Teniendo en cuenta las peculiaridades de los datos se ha formulado el modelo
estadistico (11.5), que es el que puede estimarse con la informacién disponible. Si el
interés no esta en el modelo estadistico, sino en el estructural serd necesario una

reparametrizacion de aquél. En consecuencia la identificacion estructural se refiere a

gue los parametros estructurales y se pueden definir de forma Unica en términos de
los parametros del modelo estadistico, 1,. Por tanto, la identificacion estructural es un

problema previo a la estimacion.

Bajo la restriccion de linealidad el modelo estadistico general al que hemos
llegado es el recogido en (I1.45). En él, la matriz @, tal como se define en (1.42.a), es
la unidad. Ahora bien, la teoria puede indicar una relacion de dependencia simultanea
en las variables Y;, lo que implicaria que elementos fuera de la diagonal principal de
@, tendrian que tomar valores que no fuesen nulos. Piénsese, por ejemplo, en un
modelo anual de determinacién de precios y salarios. Ahora bien, si ®, es distinta de
la unidad en el modelo estructural, éste tendra que incluir restricciones en otros
parametros de las restantes matrices para que sea posible obtener los parametros
estructurales a partir de los del modelo estadistico. Si el nimero de restricciones son
exactamente las necesarias para poder obtener los parametros estructurales si dice
qgue el modelo esta exactamente identificado. Pero el nimero de restricciones puede
ser superior, y el modelo estar sobreidentificado. En este caso el modelo estructural
supone pues restricciones adicionales sobre los modelos estadisticos del epigrafe

anterior.

Con las restricciones de identificacion se estan sefialando los instrumentos
disponibles para la estimacion, con lo cual al Teoria Econdmica al indicar dichas
restricciones esta apuntando los instrumentos disponibles para la estimacion

estructural. La validez de tales dictdmenes de la Teoria se podra inferir contrastando
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las restricciones que el modelo estructural impone al estadistico. Sobre este punto es
importante sefialar que tal contraste solo tendra sentido si se realiza sobre un modelo
estadistico adecuado para los datos.

A los modelos estructurales, por la simultaneidad que permiten en la matriz
®,, se les denomina modelos de ecuaciones simultdneas, SEM (simultaneous
equation models). En la literatura econométrica tales modelos se suelen formular con
una terminologia para los pardmetros diferente a la empleada en los dos epigrafes

anteriores. Estos modelos se pueden formular asi:
BoY; + ByYe_y + -+ BpYep, + C(L)Z; = uy, (1.55)
en donde
C(L) = Cy+ Cy{L + +++ CsLS y

u; puede ser ruido blanco o venir generado por un proceso estacionario, en cuyo caso
se denominard a; a la correspondiente innovacion y tendrd una matriz ) de
varianzas y covarianzas. La identificacion del modelo supone que existen suficientes

restricciones en las matrices de parametros estructurales y en )

Premultiplicando (I1.55) por B! y despejando Y; tenemos:

Yt =Plyt_l+"'+Pth_p+T[*(L)Zt+vt; (”56)

si u; era simplemente estacionario, también lo sera v;, en cuyo caso, denominaremos

e; a sus correspondientes innovaciones.

Al sistema expresado en (l11.56) se le denomina modelo de forma reducida

(RF). Si se compara (11.56) con los que la seccion anterior vemos que no son mas que
modelos VARX o VARMAX. Por tanto, los modelos de forma reducida son lo que
hemos denominado modelos estadisticos. Al mismo tiempo, los modelos, que en
terminologia tomada de la literatura de series temporales, hemos denominado VARX o
VARMAX no son mas que modelos de forma reducida en la terminologia

econométrica. Obsérvese, sin embargo, que el modelo SEM en (I1.55) incorpora
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restricciones en los parametros para poder estar identificado, con lo que al resolver el

sistema se obtendrd una forma reducida restringida a diferencia de las formas

reducidas del epigrafe anterior que no incluian restricciones.

La discusion llevada a cabo en este epigrafe sobre modelos estructurales es

valida para modelos sobre datos de corte transversal, si bien, en tal caso las

formulaciones SEM y de forma reducida seran mucho mas sencillas ya que no tendran
una dimensién dinamica. En concreto, ambos tipos de modelos tomaran,

respectivamente, las siguientes formas:
B()Yt + Cozt = at,
Yo =moZ + e

donde u; y e; son innovaciones y el subindice t en todas las variables se refiere a

individuos y no al tiempo.

[1.4.4. Modelos recursivos

En los epigrafes anteriores se ha sefialado que en un modelo simultdneo
general, ademas de posibles relaciones desfasadas temporalmente entre sus
variables, existe relacion contemporanea entre todas o parte de las variables
enddgenas, recogidas en la matriz B,. Por ello se dice que el modelo es simultaneo, o
directamente simultdneo. En este sentido, los modelos de forma reducida o los
modelos VARMA/VARMAX son so6lo indirectamente simultaneos, ya que la relacién
contemporanea entre variables endégenas no aparece en la parte funcional, sino en la

matriz de varianzas y covarianzas de las innovaciones.

A estos modelos indirectamente simultdneos y con un elemento residual ruido
blanco se les denomina, tal como se indicé antes, modelos SURE. En Zellner (1962)
se demuestra que en estos modelos, salvo que cumplan al menos una de las dos

siguientes condiciones:

a) que todas las ecuaciones tengan exactamente las mismas variables

explicativas,
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b) que la matriz de varianzas y covarianzas de los residuos —que vienen

generados por un proceso ruido blanco- sea diagonal,

la estimacion individual de las ecuaciones lleva a pérdidas de eficiencia frente a una
estimacion conjunta. Obsérvese que un modelo VAR corresponde al primero de los
casos mencionados, por lo que estos modelos pueden estimarse eficientemente

utilizando para cada ecuacién estimadores minimo cuadréticos ordinarios.

Un tipo especial de modelo estructural es aquél en que se puede dar
dependencia contemporanea, pero ésta es de forma tal que no hay retroalimentacion.
Esto implica que las ecuaciones del modelo se pueden ordenar de forma tal que,
parafraseando a Fisher (1965) pagina 609, una variable enddégena de orden superior
nunca influye en una variable endégena de orden inferior, ni contemporaneamente ni

desfasada en el tiempo. A estos modelos se les denomina modelos recursivos.

En la literatura econométrica los modelos simultaneos fueron tratados
inicialmente por Haavelmo (1943) y con posterioridad en el seno de la comision
Cowles se abordaron los problemas de identificacién y estimacion de dichos modelos;
sus resultados se publicaron en las monografias diez (Koopmans, 1950) y catorce

(Hood y Koopmans, eds.; 1953) de dicha comision.

Poco después de aparecer la Ultima monografia citada surgen, como un
enfoque alternativo a los modelos estructurales simultaneos, los modelos recursivos,
propuestos por Wold (1954, 1960 y 1964). La tesis de Wold consiste en que en un
modelo la causalidad debe estar encadenada, ya que en el mundo real una variable no

puede ser al mismo tiempo causa y efecto de otra.

Sin embargo, y a pesar de los argumentos de tipo légico en favor de los
modelos recursivos, en Economia se da el problema de que en la inmensa mayoria de
los casos las variables que entran en un sistema no se pueden observar a intervalos
de tiempo tan pequefios como para la recursividad sea un concepto operativo. Asi, los
modelos macroecondémicos basados en datos de las contabilidades nacionales, que

suelen construirse con periodicidad anual o como mucho trimestral, no pueden
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formularse en términos recursivos. Es cierto que cuanto mas se desagrega en el
tiempo un modelo, menor es el problema de simultaneidad y més admisible resulta la
hipétesis de recursividad; pero en contrapartida, la complejidad dinamica se

incremente considerablemente.

Las restricciones que el modelo recursivo impone sobre el modelo SEM de la
seccion 11.4.3 y sus implicaciones sobre la estimacion se pueden ver, por ejemplo, en
Espasa (1973)*.

Un modelo estructural dinamico recursivo se caracteriza por el hecho de que
siempre es posible ordenarlo de tal forma que la variable endégena de la primera
ecuacion, Y;, dependa solo de su pasado, de las variables exégenas y de los valores
presentes y pasados de su propia innovacién, y ademas su innovacién no esti
relacionada con ninguna otra innovacién, presente o pasada, que aparezca en el
modelo. Esto implica que la variable Y; puede estudiarse de manera independiente del
resto de variables enddgenas, es decir, puede ser modelizada de forma consistente y
eficiente especificando y estimando Unicamente la ecuacion que a ella se refiere, e

ignorando las demas ecuaciones.

La segunda ecuacion del modelo, referida a la variable Y,, ha de reflejar que
ésta depende de su propio pasado, del presente y pasado de Y;, de las variables
exogenas, de los valores presentes y pasados de su propia innovacion y de las
innovaciones pasadas de Y;. A esto hay que afiadir que su innovacion a, ha de ser
independiente de cualquier otra innovacion del modelo. Si esto se cumple, entonces
para construir un modelo para Y, basta con considerar Unicamente su ecuacion, a Y,
se le trata como una variable exdgena de las contenidas en Z, ya que de hecho es

exogena.

En general, en la ecuacion j-ésima correspondiente a la variable Y; han de

entrar Unicamente:

2 Enla transcripcion de este articulo se produjeron bastantes erratas, por lo que el lector interesado debe
consultar la fe de erratas a dicho articulo, publicada en Cuadernos de Economia, 1973, nim. 2.
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- los valores pasado de Y;;
- los valores presentes y pasado de Y3, Y5, ..., Y;_q:

- las variables exdgenas Z;
- los valores presente y pasados de a;:

- los valores pasado de ay, ay, ..., aj_1;
y ademas

- la innovacion a; han de estar incorrelacionada con cualquier otra

innovacion del modelo.

Si estos requisitos se cumplen, el modelo para Yj. se obtiene considerando
exclusivamente su ecuacion de comportamiento, ya que en ella Y;,Ys,...,Yj_; son

variables exdgenas.

La principal consecuencia de la recursividad es que en un modelo recursivo la
estimacion conjunta de todo el sistema proporciona exactamente el mismo resultado
gue si se estima cada ecuacién por separado. Esta propiedad es consecuencia del
hecho de que un sistema recursivo la causalidad siempre es unidireccional; por lo

tanto si el interés se centra en una variable Yj, no es necesario estimar las ecuaciones
correspondientes a Yy, Y5, ..., Yj—1, ya que éstas son variables fuertemente exdgenas en
la determinacion de Y, y tampoco es necesario incluir las ecuaciones de Yj,q, ..., Yp,

pues estas variables no intervienen en la determinacion de ;.

A priori resulta dificil saber si las matrices de coeficientes y la matriz de
varianzas de las innovaciones cumplen las restricciones necesarias para que el
modelo sea recursivo. En la practica la recursividad suele ser un resultado que se
obtiene a posteriori a raiz de estimar un modelo multiecuacional, se observa que los
resultados apuntan hacia un modelo recursivo, en vez del modelo con causalidad

multidireccional que se habia planteado en un principio.

Aunque hasta ahora se ha comentado la recursividad en el marco de modelos
SEM, esta propiedad no se da exclusivamente en los modelos estructurales, ya que

también los modelos multivariantes de series temporales pueden presentarla.
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Como ya se ha sefialado los sistemas econdmicos tal y como se observan no
pueden, en general, representarse como modelos recursivos. Sin embargo, si resulta
mas verosimil que se dé un supuesto alternativo menos restrictivo, propuesto en

Fisher (1965), y que se ha denominado recursividad por bloques.

En otras palabras, un modelo recursivo por blogues es aquél en que cada
blogue de ecuaciones individualmente considerado constituye un modelo simultaneo,
pero por grupos de ecuaciones la estructura es recursiva; esto implica que para fines
de estimacién, un bloque cualquiera puede tratarse aisladamente sin pérdida de
eficiencia. Cuando se da este tipo de recursividad la dimension de la simultaneidad se

reduce enormemente, lo que simplifica bastante la labor del analista.

La recursividad implica que partiendo del vector X, = (Y;Z,)", en donde las
variables Z; se consideran exodgenas, en la modelizacion de las variables de interés Y;
se encuentra que cuando tales variables aparecen como explicativas en las m
ecuaciones del sistema se pueden considerar como fuertemente exdgenas. Debido a
tales caracteristicas de exogeneidad en las variables Y;, el sistema en el que éstas se
determinan puede considerarse, sin pérdida alguna de eficiencia, ecuacién por

ecuacion.
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Il EL PLANTEAMIENTO UNIECUACIONAL DE LA MODELIZACION
ECONOMETRICA

lll.1. Procedimientos de informacion limitada y variables
instrumentales.

El andlisis de los models recursivos ha traido a un primer plano la
modelizacién de los fenbmenos econdémicos basada en considerar solamente la
ecuacion referida a la variable de interés. En la modelizacion econométrica se pueden

considerar dos situaciones extremas.

1) Una en la que se da causalidad multidireccional entre las variables
economicas, por lo que se requiere, salvo las dos excepcionales indicadas
anteriormente al hablar del modelo SURE, la modelizacion conjunta de todo el
sistema. Ciertamente esto es siempre necesario si el modelo tiene un componente de
medias moviles sobre todo el vector de innovaciones. Si se persiguen fines predictivos
sera necesario estimar todo el sistema, conjuntamente o no, segun las caracteristicas

de éste.

Cuando lo que se pretende es solamente estimar los parametros del modelo u
éste no tiene parte de medias moviles, conviene distinguir los modelos de forma
reducida, por ejemplo VARX, en los que la multidireccional contemporanea se recoge
exclusivamente en la matriz de varianzas y covarianzas de las innovaciones, y los
modelos estructurales, en los que tal interrelacion aparece también en la parte

funcional del modelo.

En el primer paso si se estima una ecuacion ignorando el resto se obtienen
unos resultados que, excepto en los modelos en los que todas las ecuaciones tienen
exactamente las mismas variables explicativas —como ocurre en los VAR- son
consistentes pero ineficientes; en el segundo, los resultados son también, en general,

inconsistentes.

2) En la seccion 11.4.4 se estudié una clase especial de modelos. Los modelos
recursivos, en los que, debido a sus caracteristicas particulares, la estimacion
uniecuacional proporciona los que, debido a sus caracteristicas particulares, la
estimacion uniecuacional proporciona exactamente los mismos resultados a los que

conduciria el estudio del sistema en conjunto.
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Es de destacar que el analista no tiene ningun tipo de control sobre la
recursividad del sistema; se encuentra con que las variables que analiza, tal y como se
observan, tienen la caracteristica de recursividad, y por lo tanto basta para fines de
estimacion, con que se centre su esfuerzo en la ecuacion que le interesa, o se
encuentra con que el sistema de ecuaciones para esas variables no es recursivo y se

ve obligado a tratar dicho sistema en conjunto®.

Desgraciadamente, en la practica es corriente encontrarse con alguno(s) de
los siguientes problemas:

1) Existe incertidumbre sobre la dimension multivariante del estudio.

2) No se dispone de informacién tedrica suficiente y fiable para todas las
ecuaciones del modelo.

3) Algunas ecuaciones no se pueden formular, especialmente por dificultades a la
hora de disponer de datos sobre todas las variables explicativas.

4) El coste del analisis multiecuacional no se justifica en funcién de sus beneficios

esperados.

De ahi que al analista aplicado le sea de especial interés poder llegar a una
situacion intermedia entre las dos que se han considerado hasta ahora. Esto le lleva a
preguntarse si existe algun tipo de planteamiento parcial, consistente en fijarse en un
namero reducido de ecuaciones ignorando el resto, que proporcione resultados
aceptables; y en caso afirmativo, cdmo se puede medir el coste asociado a dicho
planteamiento en relacién al enfoque multiecuacional general. Este planteamiento, que
en la literatura se denomina de informacioén limitada, tiene su versién extrema cuando
el investigador sélo se fija en una ecuaciéon ignorando las demas, dando origen al

planteamiento uniecuacional.

El objetivo ultimo de este enfoque es que el analista pueda escoger entre
realizar un estudio complejo que optimice la informacién disponible, o un analisis mas
sencillo, donde la sencillez tendr4 un coste determinado que seréd aceptable o no en

funcion del tipo de resultados requeridos.

13y como se discuti6 en el epigrafe anterior la caracteristica de recursividad normalmente se pone de
manifiesto a posteriori, una vez que se ha estimado el sistema.
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Los estimadores que se manejan en el analisis estadistico-econométrico de
series temporales se valoran, entre otras, en funcion de dos caracteristicas, la
consistencia y la eficiencia. El tratamiento multiecuacional del sistema garantiza la
obtencion de estimadores consistentes y eficientes; en cambio, si el sistema no es
recursivo, el planteamiento uniecuacional dard lugar, salvo las excepciones sefialadas,

a estimadores ineficientes e incluso, segun el tipo de modelos, inconsistentes.

El problema de inconsistencia que aparece con los modelos estructurales no
se puede, en el caso de modelos estructurales sobreidentificados, resolver a partir de
estimadores consistentes de la forma reducida no restringida, pues, para tales
modelos, de dicha forma reducida no se pueden obtener los parametros estructurales
directamente. Las restricciones se pueden poner por el procedimiento de distancia
minima propuesto por Malinvaud (1966) seccién 19.3, aunque dicho procedimiento, al
igual que el de la maxima verosimilitud, requiere la optimizaciéon de una funcion no
lineal, incluso para modelos lineales. Sin embargo, podemos emplear una técnica
especial, denominada estimacion por variables instrumentales que da estimadores
lineales para procesos lineales. EI método de variables instrumentales, que fue
introducido por Reiersol (1941, 1945), aplicado y desarrollado por Geary (1949) y
Durbin (1954), y formalizado en su enfoque actual por Sargan (1958).

El método de variables instrumentales, en sus multiples variantes, ha recibido
mucha atencién en la literatura, ya que es de utilidad siempre que la parte sistematica
de un modelo no sea ortogonal con el término de error. Ademas, su aplicacién
tampoco esta libre de dificultades. No obstante, para los propdsitos de esta memoria
su caracteristica principal es la de permitir un tratamiento uniecuacional de variables
que pertenecen a un sistema. En Hendry (1976) se deriva un sistema de ecuaciones
normales del que se obtienen practicamente todos los tipos de estimadores conocido
para el modelo SEM con residuos ruido blanco o autorregresivos de primer orden. En
Espasa (1975) esto se generaliza, mediante métodos espectrales, para sistemas con

cualquier tipo de residuos con la Unica restriccion de que sean estacionarios.

La eleccidbn de los instrumentos con los que obtener las variables

instrumentales es una labor ardua ya que se suele disponer de poca informacion al
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respecto. En este sentido el analista encontrara en la Teoria Econémica, como ya se

indicé anteriormente, una orientacion importante“.

Tal y como se acaba de comentar, esta eleccion esta plenamente vinculada a
las restricciones con las que se ha especificado el modelo SEM. Asi, cifiéndonos al
caso de restricciones cero en los pardmetros de las matrices estructurales en un
modelo estético, el numero de instrumentos realmente disponibles para estimar los
parametros correspondientes a las variables endégenas que entran como explicativas
en una ecuacion dada, equivale exactamente al nimero de restricciones cero que
afectan a las variables exdgenas en esa ecuacion. Obsérvese, por tanto, que el tener
suficientes restricciones para que la ecuacion esté identificada equivale a tener
suficientes instrumentos para aplicar el procedimiento de variables instrumentales;
ademas, la sobreidentificaciébn implica mas instrumentos que los estrictamente
necesarios, lo que normalmente conducird a obtener una variable instrumental méas
correlacionada con la variable endbégena que instrumentaliza y, por tanto, a

proporcionar un estimador mas eficiente.

En cuanto a la ineficiencia relativa a un conjunto de informaciéon mayor de los
estimadores de informacion limitada, no hay ninguna manera de compensar la pérdida
de informacion que, normalmente, resulta del tratamiento uniecuacional en modelos
que no son recursivos. El no tener en cuenta las interrelaciones entre todas las
variables enddgenas del modelo forzosamente conlleva una vision limitada y parcial
del sistema econdmico, lo que se traduce, en general, en un pérdida de precision de

los estimadores resultantes.

En ese sentido el coste de un planteamiento uniecuacional se puede medir
como la pérdida de precision, en términos de varianza de la innovacion, que se

produce al pasar de un tratamiento multiecuacional al uniecuacional.

Al analista le corresponde asi la decision de intercambiar eficiencia por

simplificacion del analisis; si prefiere la eficiencia, necesariamente deberd plantearse

1 Un excelente trabajo sobre la problematica y posibles soluciones de la seleccion de instrumentos en
Fisher (1965).
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un modelo multivariante; si por el contrario espera que la ganancia en eficiencia no
compense la mayor complejidad del modelo multivariante, puede decirse por la

solucién uniecuacional.

Sin embargo, conviene sefialar que la mayor eficacia del modelo completo
supone que éste se puede especificar adecuadamente, ya que un error con una
ecuacion del mismo distinta a la ecuacién de interés, puede conducir a estimadores
inconsistentes. Muchas veces la formulacion del modelo completo es muy compleja
pero la del uniecuacional no, con lo que la mencionada pérdida de eficiencia es en
€S0S casos mas tedrica que real. En tales circunstancias en las que el modelo global
no se puede especificar la maxima eficiencia factible es la que se obtiene con el
enfoque de informacion limitada. Este enfoque en cualquier caso debe verse como un
procedimiento solido frente al riesgo de errores de especificacion en el resto del

modelo global.

[11.2. Precisiones sobre el uso de modelos economeétricos

Como conclusion a lo tratado hasta este momento se puede decir que en la
formulacion de un modelo econométrico con n variables es importante explicar las
variables exdgenas, pues ello permite reducir la dimensién multiecuacional. Si de las n
variables que se consideraron al principio k& son exdégenas, entonces basta con platear
el subsistema formado por las n-k ecuaciones correspondientes a las variables

endogenas.

Este procedimiento de condicionar respecto a las variables exégenas se
realiza principalmente a partir de los dictamenes de la Teoria econdmica, que
establece cuales son los parametros de interés. Por tanto, este condicionamiento no
es algo plenamente basado en los datos, por lo que autores como Sims, véase Sims
(1980). Lo ponen en entredicho y sugieren operar a través de los modelos VAR sin

establecer a priori si hay variables exdgenas.
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Cuando el andlisis se realiza con fines predictivos, la reduccién de la
dimensionalidad, pasando de n a n-k ecuaciones, solo se logra si las variables
exdgenas son fuertemente exdgenas. Bien entendido que aun en este caso habra que
estimar el sistema de k ecuaciones respecto a las variables exdgenas, para generar
predicciones sobre las mismas que entraran como inputs (valores dados) en la
prediccion realizada con el sistema de n-k ecuaciones correspondientes a las variables

endogenas.

La ventaja habra consistido en operar con dos sistemas de menor dimension,
en vez de con un gran sistema de dimension n. En la practica, la prediccion de las
variables exdgenas se realiza mediante modelos univariantes, con lo que su sistema

de kecuaciones conjuntas se sustituye por £ modelos univariantes.

La prediccion obliga a operar con todo el sistema de n-k ecuaciones, ya que
aunque solo se esté interesado en la variable Y, si ésta depende de otras variables
endogenas es necesario utilizar todo el sistema, la forma reducida restringida, en el
gue se determinan las variables enddgenas (n-k ecuaciones) para obtener una

prediccion optima de Y;,.

Sin embargo, si el objetivo es estimar los parametros de un namero reducido
de ecuaciones, que con frecuencia puede ser una Unica ecuacién, cabe adoptar un
enfoque de informacién limitada que incluso puede llegar a ser uniecuacional. Este
enfoque comportara, en general, una pérdida de eficiencia que es absolutamente
inevitable; y ademas planteara problemas de consistencia, que tendran que ser
resueltos mediante la aplicacion de procedimientos de variables instrumentales. No
obstante, las pérdidas de eficiencia pueden muy bien ser aceptables dado que gracias
al enfoque de informacién limitada habré sido posible estimar una relaciébn econémica
de interés inmersa en un sistema multiecuacional que puede ser muy complejo de

formular.

En resumen, las caracteristicas de exogeneidad que un sistema

multiecuacional concreto posee constituyen una propiedad especifica del mismo, que
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permite siempre operar con el subsistema de las n-k ecuaciones correspondientes a
las variables endégenas. En tanto en cuanto tales caracteristicas de exogeneidad son
correctas no generan distorsiones en las conclusiones obtenidas a partir del sistema
reducido de n-k ecuaciones. Adicionalmente, el analista puedo plantearse aislar su

ecuacion (o ecuaciones) de interés del sistema reducido.

Las posibilidades y costes de realizar tal aislamiento dependen de la finalidad
del andlisis: prediccion o estimacion. Pagando como coste una pérdida de eficiencia el
analisis uniecuacional es, en general, posible para fines de estimacién de los
parametros. Para fines predictivos o de simulacion el aislamiento de una ecuacién sélo
es posible si sus variables explicativas son fuertemente exdgenas y superexdgenas,

respectivamente.

Habiendo insistido en los posibles costes que entrafia el andlisis
uniecuacional, conviene sefalar una ventaja importante del mismo. En efecto, el
enfoque multiecuacional tiene las propiedades de eficiencia comentadas, siempre que
el analista sea capaz de formular adecuadamente todo el sistema; en caso contrario,
los errores cometidos en la especificacién de una ecuacién se trasladan, en general, a
las restantes. Por tanto, cuando sobre la ecuacion de la variable de interés Y;, se tiene
bastante seguridad sobre su formulacion, pero en la formulacion de las restantes
ecuaciones que completan el sistema de variables endégenas que intervienen en la
explicacion de Y, se tienen grandes incertidumbres o incluso ignorancia sobre como
proceder, el enfoque uniecuacional es mas seguro, pues para su estimacion se
requiere simplemente ser capaz de formular un conjunto valido de instrumentos. En
tales casos, el enfoque uniecuacional tiene una solidez y firmeza, frente a errores de
especificacion en las otras ecuaciones, del que el enfoque multiecuacional carece y

hace que aquél sea preferible a éste.
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[11.3. El principio “de lo general a lo particular” en la
modelizacién econométrica.

Con el proceso reductor hemos concluido con dos tipos basicos de modelos:

a) Modelos que emplean solamente la condicionalizacién derivada de la

recursividad temporal (modelo 11.14 6 11.24)

X¢ = E(X¢/Dy¢) + ey,

gue luego se concretaba en el modelo VARMA (p,qg), que era un modelo de

forma reducida muy general o sin condicionalizacién contemporanea.

b) Modelos que emplean también la condicionalizacibn contemporanea
(modelo 11.17 6 11.25)
Y; = E(Y;/Dyt) + ey,

gue hemos visto que se concretaban ene | modelo VARMAX, que era un

modelo de forma reducida con variables exdgenas.

Ademads, si la teoria proponia relaciones funcionales entre las variables que
implicaban simultaneidad, pero se disponia de suficientes restricciones para la
identificacion estructural del modelo, se obtenia, como un caso particular de los

anteriores, el modelo SEM, cuya formulacion general se recoge en (11.55).

En tanto en cuanto el modelo SEM ya implica reducciones sobre los dos
anteriores, que pueden ser contrastadas, vamos a cefiir la discusion siguiente a los
modelos (11.24) 6 (11.25). Ambos suponen una reduccion razonable del PGD,
excluyendo o incorporando la condicionalizacion contemporanea, pero contienen una
formulacién dindmica muy general. Por tanto, en el proceso de modelizacién
econométrica ambos modelos pasan a ser hipotesis mantenidas de partida, bajo el
supuesto 0 no de condicionalizacion contemporanea, y en tal proceso se intentara
obtener una version restringida de la correspondiente hipétesis mantenida, que sea
compatible con los datos. Es decir, partiendo de un modelo general se intentara llegar

a uno particular que tenga soporte en los datos.
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El modelo resultante podra considerarse como un modelo parco en la
parametrizacion, pero derivado de una hip6tesis mantenida que recoge las
caracteristicas de los datos y las implicaciones de la teoria.

El principio de lo general a lo particular en la modelizacion dinamica lineal se
defiende en Anderson (1971) y ha sido difundido a través de la denominada
metodologia de la LSE, véase Sargan (1964) y Hendry et al. (1984). En el contexto
dinAmico y lineal este procedimiento de lo general a lo particular parece el
procedimiento natural (véase Phillips (1988) pag. 351) y el que puede conducir a
mejores resultados empiricos. Sin embargo, este procedimiento no tiene un traslado
claro e inmediato a un contexto fuertemente no lineal. En dicho marco perfilar la
naturaleza no lineal proponiendo un esquema que lo aproxime constituye normalmente
el avance mas rentable en tal tipo de modelizacion. No obstante, estas propuestas de
aproximacion de un determinado comportamiento no-lineal son dificiles de realizar, y
en ellas la estrategia de formulaciones no-lineales generales no parece muy
recomendable, véase Granger y Teravista (1992). En bastantes problemas la
aproximacion lineal por tramos de un comportamiento no-lineal puede ser util, véase
Cancelo y Espasa (1991) y Alvarez et al. (1992). Si en dichos casos, se dispone de
muchas observaciones se puede ser general formulando el nimero de tramos y
permitiendo a su vez una especificacion dinamica amplia en cada uno de ellos. En
Espasa y Cancelo (1991) se encuentra una aplicacion de ese procedimiento a la

modelizacion diaria.

Una ilustracion altamente pedagdgica del interés de proceder de lo general a
lo particular en la modelizacién econométrica lineal se encuentra en Hendry et al.
(1984), seccion 2.6. La aplicacion de este principio implica no detener el proceso
reductor en la hip6tesis mantenida (11.24) o (11.25), sino continuarlo hasta obtener un
modelo mas parco en parametros, pero todavia aceptables para representar las

caracteristicas de los datos.

El ejemplo que consideran Hendry et al. (1984) se refiere a un contexto de
informacién limitada, concretamente uniecuacional, utilizando en la restriccion de
memoria el truncamiento temporal. Asi, el modelo es pues del tipo (1.34), en donde se

supone que el truncamiento para p=1 es el valido. Con ello, la aplicacion del proceso
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reductor de Haavelmo conduce al siguiente modelo como hipétesis mantenida o

general:

Ve = @1Ye-1 + Boze + P1Ze-1 + ay. (11.1)

Este modelo, en el que se supone que z es débilmente exdgena, siendo tan
sencillo contiene a otros nueve como casos particulares del mismo, tal como se refleja
en el cuadro 2 construido a partir del cuadro que presentan Hendry et al. (1984) péag.
1042. Todos esos nueve casos suponen restricciones respecto a (l1l.1) y, por tanto,
son contrastables. Es mas, la distintas alternativas recogidas en el cuadro 2, suponen

estructuras de respuesta dinamica y relaciones a largo plazo muy diferentes.

Los nueve casos del cuadro 2 se generalizan para un truncamiento dinamico
superior a uno y para mas variables. El ejemplo pone de manifiesto lo errbneo que es
modelizar una relacién entre variables a partir de un esquema preconcebido, modelo
de indicador adelantado, modelo de ajuste parcial, etc., sin insertarlo dentro de un
proceso reductor en el que se contrastan las restricciones que dicho modelo incorpora
respecto a una hipétesis mantenida que aproxima adecuadamente el proceso

generador de los datos.

Este principio de lo general a lo particular es también aplicable a modelos con
estructuras dinamicas racionales, tal como se apuntdé en el epigrafe 11.3. Un
comentario mas extenso al respecto se encuentra en Espasa y Cancelo (1992),

capitulo 111
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Cuadro 2

Modelos derivado de

Vi = O1Yi-1 + Pozt + P1Zi—1 + a;

Modelo derivado (denominacion) Ecuacion Restriccion

1) Regresion estatica Ve = Bozs + a; a,=p,=0

2) Modelo univariante de series Vi = A1Vi—1 + At Bo=p1=0
temporales

3) Modelo series diferenciadas Ay, = BolAz: + a; a,=1; B1=-L

4)  Modelo con indicador Ve = P1Zi1 + a; a, =Py =0
adelantado

5)  Modelo de retardos distribuidos Ve = Poz¢ + f12¢-1 + a; a, =0

6) Modelo de ajuste parcial Ve = Vi1 + Loz + a¢ p1=0

7) Modelo de factores comunes Ve = Boz: + U; B = —Poaq

(errores autorregresivos)

8) Modelo con mecanismo de
correccion del error

9) Modelo de forma reducida sin

incluir la condicionalizacion contemporanea

ut = alut_l + at

Aye = BolAze + (1 —a))(y —2)¢—1 + ar

Ve = P1Ze—1+ X1y Tt
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lll.4. El planteamiento de informacion limitada en sistemas
cointegrados.

Cuando un sistema de ecuaciones incorpora Vvariables
endégenas no estacionarias que estan cointegradas®, los problemas que aparecen
respecto a sistemas estacionarios son varios. Phillips (1991) realiza un excelente
tratamiento de esta cuestion. Los principales resultados de dicho trabajo se pueden

resumir asi:

1) Es importante que la estimacién de sistemas cointegrados se realice
incorporando la informacién sobre las raices unitarias presentes. Con ello los
estimadores tienen propiedades asintéticas 6ptimas, y los contrastes de hipétesis

pueden realizarse mediante los procedimientos habituales.

2) Por el contrario, si las raices unitarias se estiman como unos
parametros mas del sistema, se obtiene que las distribuciones asintéticas necesarias
para la inferencia no son distribuciones de tipo estandar, con lo que es necesario
tabular tales distribuciones™. Esto es cierto, tal como puntualiza Sims et al. (1990),
para las variables que no se pueden expresar en una reparametrizacion del modelo
como variables 1(0) con media nula. En dichas tabulaciones hay que tener en cuenta
el efecto de los parametros molestos (nuisance parameters), que ademas tienen que

ser estimados. En tales casos no se dispone de una teoria asintética dptima aplicable.

3) En la estimacion e inferencia de sistemas cointegrados lo importante no
es la forma precisa de especificar el modelo, por ejemplo en la forma de mecanismo
de correccién del error, sino la incorporacion de la informacién sobre raices unitarias,
que también se puede realizar especificando las variables dependientes de cada

ecuacion en niveles y las explicativas en niveles y diferencias.

4)  La reformulacion de modelos de informacion limitada, incluso modelos
uniecuacionales, es posible y relativamente facil en sistemas en los que sélo aparecen

las relaciones a largo plazo, es decir, que no incorporan una estructura dinamica

% Si no hay ninguna relaciéon de cointegraciéon entre ellas, diferenciando las variables se obtiene un
sistema estacionario.

' Una alternativa es la empleada por Ferreti y Romo (1992) para un modelo univariante AR(1) consistente
en utilizar métodos de remuestreo.
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transitoria. En dichos casos los modelos de informacién limitada se formulan
incluyendo las variables explicativas en niveles y en diferencias presentes y pasadas.
Con tales modelos se pueden obtener estimaciones 6ptimas de las relaciones a lo
largo o relaciones de cointegracion.

5) Si estos sistemas incluyen formulacion dindmica transitoria con
variables enddgenas contemporaneas ademas de las relaciones de largo plazo, la
reformulacion necesaria para la construcciéon de modelos de informacion limitada
optimos puede ser compleja, asi como requerir también diferenciaciones futuras de las
variables explicativas enddgenas. En tales casos Phillips a su vez menciona la

estimacion semiparamétrica.

6) Para la estimacion 6ptima de las relaciones de cointegracion sélo se
requieren estimadores consistentes de los parametros que recogen la estructura
dinamica transitoria, incluso en el caso en que estos parametros y los de las relaciones

de cointegracién no tengan campos de variabilidad independientes entre si.

7) Con fines de estimacion e inferencia el enfoque uniecuacional sélo es

valido si las variables explicativas son fuertemente exégenas.

8) Si se aplica un enfoque uniecuacional cuando no se cumple la
propiedad de exogeneidad anterior, se tiene que los estimadores resultantes
incorporan los inconvenientes sefialados en el punto segundo. Por ello en sistemas
cointegrados el tratamiento simultaneo es mas apremiante que en el contexto clasico

de variables estacionarias.

Respecto a los modelos VAR, la presencia de variables no estacionarias y

cointegradas tiene las siguientes implicaciones:

a) El problema de no estacionariedad no se puede solucionar formulando
un modelo VAR sobre variables diferenciadas. Esta formulacién es incorrecta ya que
omite los términos —mecanismos de correccion del error- que recogen las relaciones

de largo plazo entre los niveles de las variables.

b) Si se formula el modelo VAR sobre las variables en niveles, el modelo
no incorpora la informacion sobre las raices unitarias presentes entre las variables,
sino que dichas raices se estiman. En tal caso los estimadores obtenidos tienen los

problemas sefialados mas arribas en el punto segundo.
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c¢) Una solucién consiste en formular el modelo VAR sobre series
diferenciadas incluyendo los términos correspondientes a los mecanismos de
correccion del error. Al modelo resultante se le denomina en ocasiones VECM (Vector
Error Correction Mechanism). Un tratamiento exhaustivo de su estimacion por el
método de la maxima verosimilitud, que permite contrastar hipétesis sobre el nimero
de vectores de cointegracién existentes, puede encontrarse en Johansen (1988 y
1991).

[11.5. Convergencia hacia el modelo VECM.

Como comentario final se puede sefalar que la teoria de la
cointegracion ha proporcionado una terminologia que se ha aceptado y sobre todo
asumido tanto en econometria como en macroeconomia, lo que ha servido para
establecer una comunicaciéon mucho mas fluida entre ambas disciplinas. Ademas, la
cointegracion esta sirviendo para unificar distintas metodologias econométricas. En
Granger (ed., 1990) se recogen una serie de trabajos conducentes a ilustrar el estado
actual de la econometria de series temporales, y en ellos se presentan las principales
metodologias existentes en la actualidad. Pues bien, las siguientes metodologias: (a)
de modelos uniecuacionales dindmicos con mecanismo de correccion del error (LSE),
(b) de modelos VAR, o (c) de ecuaciones simultaneas, estdn mostrando una fuerte

convergencia con el desarrollo de la teoria de la cointegracion.

En efecto, la teoria de la cointegracién ha puesto de manifiesto
qgue la formulacion de modelos simultaneos puede exigir la estimacién de raices
unitarias, lo que conduce a problemas en la estimacién y sobre todo en la
contrastacion a partir de tales estimaciones. Por eso, la formulacién en términos de
mecanismos de correccion del error es mucho mas interesante, ya que con ellos los

problemas anteriores desaparecen.

Sin embargo, la formulacion que se emplea en la metodologia de
la LSE de modelos de informacion limitada puede ser, en presencia de variables
cointegradas, extraordinariamente mas compleja, con lo que la formulacién del sistema

multiecuacional parece mas importante. Este sistema puede ser del tipo VECM
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mencionado anteriormente, que supone una ampliacion de los VAR tradicionales

mediante la incorporacion de mecanismos de correccion del error.

Todos estos puntos aparecen tratados con profundidad en los
excelentes trabajos de Phillips (1991) y Johansen (1988, 1991 y 1992).
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I\V. DISENO Y EVALUACION DE MODELOS
ECONOMETRICOS

IV.1. Implementacién el principio de adecuacion estadistica
en la modelizacion econométrica.

De la discusion realizada en las secciones anteriores sobresale
lo que se entiende, en esta Memoria, por modelizacién paramétrica. Para precisar este
término emplearemos las palabras de Hendry y Ericsson (1991), pag. 18. Asi, la
modelizacién paramétrica en econometria consistente en caracterizar las propiedades

de los datos, cumpliendo los siguientes requisitos:

a) mediante relaciones paramétricas simples

b) que sean interpretables a la luz de los conocimientos que proporciona la
Teoria Econdmica,

c) permaneciendo “razonablemente” constantes a lo largo del tiempo, y

d) proporcionando una explicacién al tipo de resultados obtenidos por
modelos precedentes.

Esta Ultima caracteristica (d) no ha aparecido explicitamente en la discusion
anterior, si bien el aspecto subyacente en ella, correspondiente a una estrategia

progresiva de investigacién, ha sido comentado en el punto I.1. Sobre ello volveremos

mas adelante.

En la construccion de un modelo econométrico esta presente el proceso
reductor descrito en la seccion Il, en el que se introducen supuestos que implican, en
general, restricciones sobre el comportamiento de las variables observadas, por lo que
son susceptibles de contrastacion. En consecuencia, para asegurarnos que el modelo

empleado en un determinado estudio cumple con el principio de adecuacion

estadistica definido en 1.6, sera necesario evaluarlo. Asimismo, en el proceso de
disefio de un modelo habra que contrastar si la caracteristica que una determinada

reduccion supone es compatible con los datos.

Con ello tenemos que en el aprendizaje econométrico, siendo importantes las
técnicas de estimacion, que permiten obtener intervalos de valores para los
parametros de interés, no constituyen el Unico tema central de la disciplina. Las

técnicas de estimacion han dominado excesivamente en una orientacion
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econométrica, que podemos clarificar de incorrecta, pero muy extendida, a la que
Spanos (1986) denomina “enfoque econométrico de libro de texto” y Gilbert (1986)
“‘enfoque econométrico AER” (“average economic regression”). En la eleccion de esas
siglas por parte de Gilbert pesa mucho la discusion entre Friedman-Schwartz y
Hendry-Ericsson sobre la demanda de dinero ene | Reino unido (véase Friedman y
Schwartz, 1982, 1991) y Hendry y Ericsson (1991) y la discusion metodologica a
micréfono abierto entre Hendry, Leamer y Poirier plasmada en la revista Econometric
Theory, v.6, 1990, pags. 171 a 261, sobre el subjetivismo que subyace en la
modelizacién econométrica (véase también Pagan (1987) y Phillips (1988) para una
evaluacion critica de dichas metodologias).

En tal orientacién econométrica, el objetico de la Econometria es
estimar una supuesta relacion teérica exacta, a la que se le afiade un término de error,
generalmente de tipo ruido blanco, que recogeria los errores de medida en la variable
dependiente asi como los efectos de las variables omitidas. En este enfoque la teoria
da cuenta de toda la informaciéon que hay en los datos, excepto un cierto error de
caracter no sistematico, que es el Unico elemento aleatorio en el modelo econométrico.
Es decir, los supuestos estocasticos se realizan exclusivamente sobre los errores.
Como sefiala Spanos (1986), en el capitulo introductorio, esto supone utilizar la
Econometria para proveer cifras a nuestras propias construcciones rechazando el

objetivo de explicar los fenédmenos de interés.

En contraposicién a lo anterior, en el enfoque econométrico que
se deriva de lo que llevamos dicho, se tiene que los temas centrales de la disciplina
vienen determinados por una metodologia de “disefio, estimacion y evaluacion”
necesaria para la construccion de modelos. Como sefialan Ericsson y Hendry (1985),

pag. 261, este enfoque esta dentro del espiritu de la metodologia Box-Jenkins para el

andlisis univariante. No obstante, en el enfoque econométrico en el que esta memoria

se entronca, se pone cierto énfasis en el modelo contemplado mas general, con el fin
de establecer una media para la varianza innovacional. Ademas, la Teoria Econémica
y, como se explica mas adelante, los modelos previamente existentes juegan también

un papel importante.
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En consecuencia, para perfilar la ensefianza de la Econometria,
es necesario estructurar la problematica de disefio y evaluacion de modelos. Tales
actividades en el proceso de modelizacion giran en torno a un conjunto de criterios
asociados a caracteristicas que, en las distintas etapas del proceso reductor, se
supone que deben satisfacer los modelos y que se contrastan mediante una bateria de
estadisticos. Siguiendo la tradicion establecida por Hendry y Richard (1982) y
recogida, por ejemplo, en Ericsson y Hendry (1985), Hendry y Ercisson (1991) y
Ericsson et al. (1990) a quienes seguimos y en los que basamos el desarrollo en este
punto, los pasos en el proceso reductor pueden suponer la pérdida de informacién, por
lo que los contrastes se discutiran relaciondndolos con la informacion que esta
disponible al analista y refiriéndolos al proceso reductor. Al mismo tiempo se
pretendera ilustrar el modo de utilizacibn de los mismos con fines de disefio o
evaluaciéon. Basicamente, desde el punto de vista del disefio, satisfacer un criterio se
interpreta como que no hay pérdida de informacion por adoptar la reduccién asociada
al mismo, por lo que se le considerara compatible con los datos. Desde el punto de
vista de la evaluacién un criterio es una hipétesis nula, sobre la que se desea

determinar su validez.

Los criterios que se van a aplicar en la modelizacion

economeétrica son:

1. Los errores del modelo deben ser _innovaciones y corresponder a la

distribucion que se ha supuesto. Que los errores no sean innovaciones implica que
tienen un comportamiento sistematico que puede explicarse a partir del conjunto
informativo condicionante y el modelo, por tanto, es incorrecto. En efecto, el error de

un modelo viene dado por

e =Yy — E(Y;/Dy), (IV.1)

en donde D, es el conjunto informativo condicionante. En (IV.1) e, es por
construccién ortogonal a D, por lo tanto, si el modelo es correcto para los datos
analizados, los errores calculados (estimados) con dichos datos deben ser
innovacionales. Es decir, no pueden ser predecibles ni contener estructura alguna que

sea explicable en funcion D;.
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Este criterio se basa en el hecho de que partiendo del principio
de que la aleatoriedad esté en las variables econémicas, los errores de los modelos
nos son elementos genuinos sino derivados. Su derivacion es de forma que son
desviaciones sobre una esperanza mateméatica condicional respecto a un conjunto
informativo que se considera relevante, por tanto, son ortogonales a él. Para que el
modelo formulado sea adecuado a los datos empleados, los errores obtenidos con
tales datos deben cumplir la propiedad de ortogonalidad que da justificacion al modelo.

Este es, por tanto, uno de los principales criterios empleados en
un buen proceso de modelizacién, independientemente de la estrategia que en él se

emplee o de los datos sobre los que se aplique.

2. Las variables explicativas débilmente exdgenas deben tener

ciertamente dicha propiedad.

De lo contrario la distribucion condicional respecto a la que se ha deducido el
modelo contemplado supone una pérdida de informacion respecto a la

correspondiente distribucién conjunta.

3. Los parametros del modelo deben ser razonablemente constantes y, en

consecuencia, el modelo debe ser apto para la prediccién.

4, El modelo debe ser consistente con la teoria que explica el

comportamiento de las variables consideradas.

En términos generales esto resulta algo vago, pero implica que el modelo
debe ser capaz de reproducir los resultados de la Teoria en la que supuestamente se
ha basado. Una implicacion clara de este criterio se refiere a las relaciones tedricas de
largo plazo entre variables econdmicas. Si la Teoria establece una relacion de
equilibrio a largo plazo entre las variables de un modelo, por ejemplo, uniecuacional,
es decir, se trata de variables plenamente cointegradas, entonces los residuos del

modelo han de ser estacionarios.

La consistencia con la teoria requiere que el modelo no puede recoger

valores en los parametros que la teoria descarta.

5. El modelo debe ser compatible con el sistema de medida.

Esto implica que el modelo no puede generar predicciones que sean

imposibles porque no respetan determinadas restricciones que definen a los datos. Por

84



ejemplo, la restriccion presupuestaria, el que los precios no pueden ser negativos, que

el empleo no puede ser superior a la poblacion activa, etc.

En los casos que el sistema de medida requiera que una variable tome
siempre valores positivos, tal caracteristica puede asegurarse mediante el empleo de
logaritmos. No obstante, imponer esa propiedad en un modelo que no se deriva del
proceso generador de los datos puede conducir a que el modelo estimado no cumpla

los criterios (1) a (3).

0. El modelo debe comprender, manteniendo una parquedad razonable en

Su estructura, los resultados obtenidos por modelos previos.

Es decir, se pretende que el modelo resultante ademas de ser adecuado
segun los criterios anteriores, sea una representacion suficiente de resultados
empiricos de modelos previos. La idea es la siguiente. Si el modelo bajo
consideracién, digase a, es una derivacion adecuada del proceso generador de los
datos, debe contenerse en él una explicacion sobre los resultados obtenidos con
modelos previos, digase . Si a no es capaz de explicar por qué se obtienen los
resultados de B, es evidencia de que a no recoge adecuadamente las caracteristicas
del proceso generador de los datos, ya que de éste se derivdo en modelos 8 con unas
determinadas caracteristicas, sobre las que el modelo a no es capaz de dar razén.
Con este principio a la modelizacion econométrica se le exige ir mas alla de la
obtencion de modelos compatibles con los datos que se puedan interpretar de acuerdo
con los resultados de la Teoria, se le requiere ademas que el modelo propuesto
englobe los avances anteriores. De esta forma, la investigacion empirica no sélo es (til
para entender el mundo real, sino que se enmarca en una dinAmica de avance

progresivo del conocimiento.

El principio de comprension (“encompassing”) implica que el modelo a es

capaz de anticipar problemas con los que los modelos § se van a encontrar en el
futuro. Asi, puede explicar por qué los modelos f van a generar predicciones poco
ajustadas a cambios futuros, por qué sus parametros no van a ser estables, etc. Que
posteriormente se confirmen tales aspectos es una de las mayores garantias que se

pueden obtener sobre «a.
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Ciertamente el principio de compresion sélo tiene sentido que se aplique
sobre los modelos # que han pasado los criterios precedentes. Por otro lado, dado que
un modelos general siempre comprendera a los modelos que sean casos particulares
del mismo, no tiene especial sentido cumplir con el principio de compresion mediante
el disefio de un modelo muy amplio que incorpore a los modelos previos. En linea con
Hendry y Richard (1989), se trata de obtener un modelo comprensivo de los
anteriores, en el sentido de poder explicar sus resultados, pero incorporando al mismo
tiempo una parquedad razonable en su estructura. En este sentido, como afirman
Hendry y Ericsson (1991), el principio de comprension determina los limites aplicables
en el proceso reductor, tanto para establecer la hipétesis mantenida, como para lograr
un modelo particular a partir de ella. Es decir, el principio de comprensién supone
introducir limites en el grado de parquedad en la parametrizacién, en aras a poder dar
cuenta de resultados previamente establecidos en otros modelos. Obsérvese que este
ligero alejamiento del principio de parquedad no es arbitrario, sino que se deriva del
hecho de pretender incorporar la informacion contenida en los datos empleados en

modelos previos.

Una ilustracion muy atil del principio de comprensiébn se encuentra en

Ercisson y Hendry (1985), pag. 259, que pasamos a comentar.

Supongamos que se tienen dos modelos uniecuacionales diferentes

procedentes de las siguientes hipotesis

Hy: EYe/Zye) = Zitﬁ1 (IV.2)

Hy: E(Ve/Zot) = Zétﬁz (IV.3)

en las que se establece ademas que los correspondientes residuos e;; Y e,;

son ruido blanco con una distribucion normal con varianzas ajz. Para simplificar la

exposicion se supondra que Z,; Yy Z,; no tienen variables comunes.
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Si ante la existencia de ambos modelos se contempla que el
conjunto informativo relevante viene dado por X; = (v, Z1t, Z5:) , tenemos que la

funcion de densidad conjunta de los datos se puede factorizar de la siguiente forma:

D¢/ Z1t)Zots *) D(Z1¢/ 2265 )D(Zot5°) (1V.4)

El modelo (IV.2) implica que Z, es irrelevante para explicar “y
dada Z;. Ahora bien, a partir de la funcion de densidad conjunta de (Z;,Z,) y bajo el

supuesto de normalidad se tiene que

Zit = Tyt + P14, (IV.5)

E(‘Pu fPit) = (.

Utilizando (IV.2) y (IV.5) se obtiene:

Ve = P1iZos + (elt + ﬁigolt) = BaZy: + €yt (1V.6)

Es decir (IV.6) es lo que de acuerdo con el modelo (IV.2) debe encontrarse en
el modelo (1V.3). Por tanto, el modelo (IV.2) comprendera al (IV.3) si cumple que

Hy: By = ”,ﬁz (IV.7)

Hy: 0} = of + 10, (IV.8)
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A la hipétesis H, se le denomina comprensién paramétrica y a la H,

comprension _de varianza. Se puede demostrar que denominacién en la varianza

(62 < o) es condicidén necesaria para un modelo comprenda en varianza a otro, pero

no es condicidn suficiente.

Como se ha dicho, si con el modelo (IV.2) se pretende que se
esta realizando una caracterizacion adecuada del proceso generador de los datos,
debe permitir derivar de él los resultados del modelo (IV.3). En tal caso, los resultados
del modelo (1V.3), B, y ¢, no deben diferir de forma significativa, de los que se derivan
del modelo (IV.2), 7' B, y (6 + B;QB;1). Una diferencia significativa implicaria que
(IV.2) no comprende a (IV.3) y que, por tanto, no constituye una derivacién adecuada
del proceso generador de los datos. Sobre contrastes de comprension puede verse,
Miz6n y Richard (1986), Mizon (1984), Mackinnon (1983) y Pesaran (1982).

En el proceso de modelizacion los criterios anteriores tienen, tal
como se destaca en diferentes trabajos de Hendry y se recoge muy adecuadamente
en Ericsson et al. (1990), dos tipos de aplicaciones. Una constructiva de
descubrimiento, empleada en el proceso de disefio de modelo, y otra destructiva, de
justificacion, empleada en la tarea de evaluacién de un modelo. En esta Ultima se trata
de ver si un criterio, una caracteristica o reduccién que incorpora o se supone en el
modelo, (hipétesis nula) se puede considerar valida (no se rechaza) dentro de un
conjunto de informacién en el que se pueden contemplar formulaciones menos

restrictivas (hipétesis alternativa).

En el aspecto constructivo o de disefio del modelo, si un criterio
no se cumple, la accibn a emprender en la tarea de reespecificacion no es,
normalmente, en absoluto obvia. La razon esta en que dos contrastes suelen tener
potencia respecto a diversas alternativas y es una cuestién de habilidad por parte del
constructor del modelo el descubrir, entre las diferentes posibilidades que tales
alternativas suponen, la direccién de progreso mas adecuada para la modelizaciéon de
los datos que esté analizando. Asi, por ejemplo, rechazar la hipétesis de ruido blanco
para los residuos a través del estadistico Durbi-Watson, que contempla como hipotesis

alternativa que tales residuos tienen autocorrelacion de primer orden, no implica en
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absoluto que lo que los datos necesitan es ampliar el modelo con una estructura
autorregresiva que tales residuos tienen autocorrelacién de primer orden, modelos con
factores comunes en el cuadro 2. Pueden deberse, tal como sefiala Sargan (1964), a
un error en la especificacion dinamica del modelo, de modo que la restriccion de
factores comunes respecto la hipotesis mantenida, que se comentaba al introducir el
cuadro 2, no sea correcta. Pero incluso todavia mas, la especificacion dindmica puede
ser correcta y tratarse de una variable omitida. La conclusién es clara, en cuanta a la
labor de re-especificacion a emprender con motivo de haberse rechazado uno de los
criterios analizados, no se trata, tal como afirma Spanos (1989), de reformular el
modelo de modo que se “cure” el “sintoma” que se recoge en la hipétesis alternativa
para la que el contraste ha sido disefiado. Rechazar la hip6tesis nula no implica que la
alternativa sea cierta. Tal rechazo tiene indicaciones mucho mas vagas. Supone que el
proceso reductor empleado para llegar al modelo contrastado no es valido, por lo que
la accion procedente es revisar los diferentes pasos en dicha reduccién y optar por

posturas menos restrictivas. Siguiendo con el simil anterior, detectado un determinado

sintoma, la cura aplicar debe disefarse a partir de un estudio de todo el historial

reductor que configura el modelo sometido a la consulta del experto.

Para relacionar los criterios anteriores con los conjuntos de
informacion disponibles al analista, conviene sistematizar la informacion segun
proponen Hendry y Richard (1982). Asi, se pueden distinguir cuatro conjuntos de
informacion: (1) los datos de propio modelo analizando, (ll) la procedente de la Teoria
Econdmica, (lll) la correspondiente al sistema de medida de los datos y (IV) la relativa
a los datos de modelos alternativos. Los conjuntos (I) y (IV) se pueden, a su vez,
subdividir en lo referente; (a) al pasado, (b) presente y (c) futuro. Con tal
sistematizacion en el cuadro 3, construido a partir de los correspondientes cuadros en
Hendry y Ericsson (1991) y Ercsson et al. (1990), se relacionan los criterios anteriores
con el conjunto de informacion al que hacen referencia y se sefiala la restriccion del

proceso reductor a la que estan asociados.

Determinados criterios, hipétesis nulas, se pueden enfrentar ante
diferentes alternativas dando lugar a distintos contrastes. Un resumen de ello se
encuentra en el cuadro 4, construido a partir de las mismas referencias empleadas

para el cuadro 3.
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Cuadro 3

CRITERIOS EN LAS ESTRATEGIAS DE DISENO Y EVALUACION DE MODELOS

CRITERIOS

CONJUNTO DE INFORMACION
CON EL QUE ESTA RELACIONADO

CARACTERISTICA ASOCIADA EN
EL PROCESO REDUCTOR

1.- Los errores del modelo deben ser
innovacionales y corresponder a la funcién de
distribucién que se ha supuesto.

2.- Variables explicativas débilmente
exodgenas

3.- Parametros
(predicciones adecuadas)

4.- El modelo debe ser consistentes
con la Teoria.

constantes

5.- El modelo debe ser compatible
con el sistema de medida de los datos.

6.- El modelo debe comprender
(“encompass”) los resultados de modelos
previos.

I.- DATOS EMPLEADOS EN EL
MODELO

l.a.- EL PASADO

I.b.- EL PRESENTE
Il.c.- EL FUTURO

Il.- PROPOSICIONES Y )
RESULTADOS DE LA TEORIA ECONOMICA

lll.- CARACTERISTICAS DEL
SISTEMA DE MEDIDA DE LOS DATOS

IV.- DATOS EMPLEADOS EN
MODELOS PREVIOS

Restricciones en la dependencia de
los datos (Memoria) y en la forma de la
funcion de distribucion.

Restricciones en la
condicionalizacién contemporanea.
Restricciones de homogeneidad.
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Cuadro 4

HIPOTESIS ALTERNATIVAS Y ESTADISTICOS EN LA CONTRASTACION DE CRITERIOS EN EL DISENO Y EVALUACION DE

MODELOS

HIPOTESIS NULA
(criterio)

HIPOTESIS ALTERNATIVA

REFERENCIA SOBRE EL
ESTAD'SITICO
PROPUESTO PARA CONTRASTE

1.- ERRORES INNOVACIONALES

2.- ERRORES GAUSSIANOS

3.- VARIABLES EXPLICATIVAS
DEBILMENTE EXOGENAS

4.- PARAMETROS CONSTANTES

5.- CONSISTENCIA TEORICA

- cointegracién

6.- COMPRENSION DE MODELOS
PREVIOS

- dominacién en la varianza

- comprensién de varianza

- comprensién paramétrica

Autocorrelacién residual de primer orden
Autocorrelacion residual de orden j

Residuos ARCH de orden j

Heteroscedasticidad residual en funcion
de los regresores

Restricciones invalidas sobre los
parametros

RESET (“regression equation
specification error test”) de orden j

Asimetria y exceso de curtosis

g variables instrumentales no son
independientes de los errores

Parametros no constantes en las
submuestras

Predicciones incompatible en una
submuestra de q observaciones

Ausencia de cointegracion

Ajuste relativamente pobre
Varianza residual inexplicable

Variables adicionales significativas

Durbin y Watson (1950), (1951)

Box y Pierce (1970), Ljung y Box (1978),
Godfrey (978), Harvey (1981, pag. 173)

Engle (1982)

White (1980, pag. 825), Nicholls y Pagan
(1983), White (1984).

Johnson (1963, pag. 126)

Ramsey (1969)

Jarque y Bera (1980)

Sargan (1958, 1964), srgan (1980, pag.
1136), Engle et al. (1983)

Fisher (1922), Chow (1960, pag. 595 a
602)

Chow (1960, pag. 594-5)

Engle y Granger (1987)
Hendry y Richard (1982)

Cox (1961, 1962), Pesaran (1974),
Hendry (1983)

Jonsonston (1963, pag. 126), Mizon y
Richard (1986)
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IV.2. Resumen sobre el proceso de modelizacion.

Como conclusion se puede decir que a los modelos
economeétricos se llega, tal como se viene insistiendo en esta memoria, en dos etapas.
Primero, a través de un proceso reductor se obtiene un modelo amplio, que se
convierte en hip6tesis mantenida, y, luego, se busca restringir tal esquema general
para obtener un modelo particular. En la obtencion de éste se ha podido optar por un
enfoque de informacion limitada, que en su versidn extrema conduce a la modelizaciéon
uniecuacional. Este enfoque supone aceptar una pérdida de informacién en aras a
simplificar o incluso a poder hacer factible la modelizacién de las variables de interés.
Esa pérdida de informacién conlleva, en general, un coste de eficiencia en el modelo
resultante, pero garantizado, dentro de un proceso adecuado de modelizacion, la
consistencia de la estimacion. EI modelo particular alcanzado debe cumplir una serie
de criterios, listados en el cuadro 3, que garanticen, que dentro del contexto
informativo elegido (limitado o completo), no existe pérdida de informacién debido a las
reducciones y restricciones empleadas. La informacion disponible se organiza en el
cuadro 3 en distintos conjuntos, con lo que los criterios citados se vinculan a un
conjunto informativo especifico, al tiempo que se sefiala la caracteristica del proceso

reductor a lo que estan asociados.

En el cuadro 4 se listan distintos contrastes que sirvan para
investigar si el modelo cumple o no con los diferentes criterios. Como sefialan Hendry
y Ericsson (1991) se dird que un modelo es “congruente” si satisface los criterios
mencionados y, como derivacion de ello, capta las principales caracteristicas de los

datos y ofrece inferencias, de confianza, sobre cuestiones econémicas.

El enfoque econométrico descrito estd encaminado a que se
puedan obtener conclusiones sensatas y sostenibles sobre la realidad econémica. Sin
embargo, como muy bien advierten Ericsson y Hendry (1985), pags. 260-61, es
posible que se produzcan conflictos entre los criterios sefialados. Asi, por ejemplo, el
criterio de compatibilidad con el sistema de medida puede ser dificil de cumplir sin
mantener que los errores se derivan de funciones de distribucién truncadas con
bandas que varian convenientemente con el tiempo, o el criterio de consistencia

tedrica puede entrar en conflicto con el de dominacion en la varianza en modelos
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sujetos al principio de parquedad en su formulacién. En esas situaciones, tal como
sefialan dichos autores, la solucidon que se proponga dependera de los objetivos del
andlisis, pero también de la habilidad del investigador en implementar sugerencias

creativas que favorezcan un resultado.

El contexto econométrico presentado en esta memoria ofrece un
marco sélido para que la aplicacion econométrica concluya con resultados que tengan
amplias garantias de objetividad, a la vez que la fundacién y sistematizacién del
proceso de modelizacion permite clarificar y estimular el tipo de aportaciones

personales creativas, que el analista empirico debe realizar.

IV.3. Conclusiones para la ensefianza de la Econometria.

El programa que se describe en las secciones siguientes se
basa en la idea de que la aplicacion econométrica solo serd fructifera, si surge de una
accion que se ha desarrollado a partir de una concepcion teérica general capaz de
ordenar los problemas y sistematizar las vias de solucién de los mismos. Asi, para que
un economista pueda progresar en el arte de la econometria aplicada, necesita tener
asimilada una fundamentacion teérica en la que se engarcen todos los instrumentos

que utiliza en sus aplicaciones.

En consecuencia, la ensefianza de la econometria no puede
realizarse proponiendo una secuencia de instrumentos practicos cada vez mas
complejos, despreocupandose de la conexidn tedrica que entre ellos existe, sino que
desde el principio deben presentarse los fundamentos estadisticos en los que la tarea
econométrica cobra su sentido y justificacion, asi como el planteamiento que de ellos
se deriva para la modelizacibn econométrica. La ensefianza de la Econometria tiene
poco sentido, si alguno, si no est4d orientada hacia la aplicacion préactica, v,
precisamente, para que tal aplicacion pueda hacerse con confianza y produciendo
resultados con garantias de objetividad, es necesario que se base en una formacion

tedrica adecuada. Esta unién indisoluble de orientacion practica a partir de una sélida

base tedrica es la que determina los programas gue se presentan en las secciones

siguientes.
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