En general, la mayoria de las ‘ecuaciones de ios

"regiana;e

 tr 5 amlbcar 13* csna1c1mnem de orden v de raﬂgo, perm en estos
,[mudelﬂs, m‘entraa gue si $& calcula lia prlmeraq la condicion

,;auficiente Lo se suele baliar por €l elevado trabajo gue impliica

“numeru de varlables endogenas ¥ predeterm1nada&). Lo confirman
'-comentarin¢- de Duabinis' (1981): "seria p531b1e apiicar la

cmndiclon de rango & Cﬂda ecuacién del nmdelﬂ. pero seria um

traba?m‘ arduo” y Baird (1983): "La condicién suficiente es

:ex remadamente tedlasa de anlicar saobre 500 coeficientes en un
l‘mndela SMRA Afcrtunadamente. un examen de la estructura del

modelo &5 0til ‘para determinar su identificacieén™ (3).

. Debido a la estructura de este tipo de modei~s, en que
hay gran numero de variables eXogenas y las relaciones gue &2
}esﬁablecen son Sencillas (bivariantes en muchas Qcasiones), Lo es
?dificil‘imaginar que el nomeroc de variables endégenas Y exogenas
ausentes en cada ecuaciérn superaran al total de enddégenas menos

una (gue es la condicién de orden’.

Un trabajo que debe mencionarse, por la tacilidad gue
introduce en el estudioc de la identiticacién, es el de Fisher
(1966 en el que se demuestra gue para un sistems de Dblogues

recursivos, todao lo gque necesita ser compbrobado  es i

S

identificacién de cada ecuaclén resphecto al biogue del gue as

(2> L° Esperance (19%9), Aznar (1977), Rubin y Erickson (19807
Dusbinis (1981), Baird (19&5) hacen una relerencia exoiiclia
sobre &1 tema.

(3> Elloc conduce a gue se dé por supuestc gue la condicicn de
range, en caso de calcularla, sSe cumpliria, por lo gue el wmode.o
‘@ztaria identificado.

iUué es lo mas usual en los modelos econometricos

mmdelas estan sobrexdnntitlcadaa 12y, Be llega a EEta conclusion.

'f(algunms modelna tlenen un ,tamaﬁa canalderable, CUn UL gran




mplifica en gran feaida i

14

srtante | porgue

‘de cada - ecumcién, al haber muchos mocelo

i}

[

oh' o bien totalmente reécursivos o bien recursivo

Asi pues., en cuanto al problema de la identificacion,

- debe sehialarse que!

-+ Es necesarid plahtearselc antes de iniciar el proceso de

estimacisn

~ En. geneéral, las ecuaciones estaran sobreldentificadss, 1o
que impediria aplicar MCO & la forme reducida y obtener sus
correspondientes valores en la forma estructural. Se debera
aplicar algﬂn método de estimacion consistente a la forma

estructural directamente (MCZE,...»

- El problena de la identificaciéen puede clircunscribirse a
cada blogue en aguellos modelos gue sSean Trecursivos en

-bloques.

- En caso de recursividad estricta, cada ecuaclién Se pueae
considerar un blogue, con 1o que todas las ecuaciones
estaran exactanente identificadas pudiendose aplicar los Mol
(4. En caso de gque la recursividad sea en blogues, habra un
mayor nimero de ecuaciones exactamente identificadas en las
que s& podrad aplicar loas NI en lugar de oltro metocdo e

estimacion mwas compleja.

(4> Después veremos gue +*también sera posible aplicar los KOO
directamente a la forma estructural.




El segundo concepto a analizar en este apartado es el de la

recursividad. El sistenms de ecuaclones:
BYe + T e = U

en el que Y. es el vector columna de variables endégenas y X. es
el de variables predeterminadas, diremos que es recursivo si la
matriz B es triangular (5) y si1 la matriz de varianzas y
covarianzas de las perturbaciones, E(uu') = J, es diagonal.
Kmenta (1977), al describir los distintos tipos de ecuaciones
simultaneas ( aparentemente no relacionadas; aparentemente no
relacionadas en blogues; recursivos; recursivos en bloques ¥y
estructuras integradas) presenta a los recursivos como agquéllos
que tienen una matriz B (de coeficientes de las variables

enddégenas) tal como lo hemos definido:

Birv 0 ...... 0
g = Bar Pez. v 0
Bar Ba=. .+ Paa

y & los recursivos en blogues como aquéllos gque presentan la

matriz B:

Byy O ...... 0
B = By o=, .. ... 0
Br1 Be=..... BRR

o  —————— ————— T— ———————————— ] " - v ok wil

(5) La gran importancia de que la matriz B sea triangular es que
las variables endégenas se podran ir determinado secuencialmente.

(6> Aznar (1978) al presentar los distintos tipos de ecuaciones
simultaneas segun otra clasificacién <(WALRAS, CLID, RIPALS,
RECURSIVOS), sefiala que estos Gltimos son los que poseen un
contenido informativo mayor.
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En este segundo caso, la matriz de varianzas ¥y covarianzas de
las perturbaciones estructurales es también diagonal en blogues.
Cuando se estima el segundo blogque de ecuaciones, el primero ya
ha eido estimado por lo que sus variables endégenas, son

predeterminadas en el segundo (y asi sucesivamente’.

Asi pues, una primera idea que debe sefialarse es la
existencia de varios posibles modelos recursivos. En muchos casos
1a recursividad no sera total, sino parcial; el sistema de
ecuaciones global, simultaneo, puede subdividirse en bloques que
aunque dentro de ellos sean interdependientes, entre bloques sean
recursivos (7). En otros modelos, algunos de los blogques también
seradn recursivos y otros interdependientes (L~ Esperance (1969),
Licari et al <¢1973), Catin (1985>). Una iltima caracteristica a
citar por su importancia en los modelos regionales, es la
presencia de blogques uniecuacionales (Baird (1983)). Esto, unido
a la recursividad entre blogues, permitira la estimacién por
N.C.0.<8>. Ello es asi, porque todas las variables endégenas que
figuren como explicativas, se podran considerar predeterminadas
al haber sido calculadas en bloques anterilores.

Una segunda caracteristica a destacar de los modelos
recursivos es que cada relacién "proporciona una interpretacisn
casual en el sentido de una relacién estimulo-respuesta”™ (Strotz
y Vold (1960)). No es necesario escribir el mpodelo en forma
reducida para contrastar este tipo de relacién. La causalidad

puede ser definida de muchas maneras, pero en estos modelcs

—— - . ————— —— o i Har o S . T —— S i e b A M T T T o T T (e Sl S S ———— ol S S S ——— v = ==

(7) Ejemplos de modelos recursivos en blogques son loe de Bell
(1967>, Czamanski (1969>, Dutta y Su (1969), Glickman (1971},
Duabinis (1981) y Baird (1983). :

(8) No sb6lo los modelos regionales subnacionales tienen estas
caracteristicas, sino que muchos de los nacionales pueden verse
identificados con todas las citadas hasta el momento. Asi, el
VHARTON~-UAM/Z en sus 14 niveles jerarquicos tiene, en la mayoria
de los bloques, una sola ecuacién.
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se considera una reiactién asimst trica enure c;ert:s‘iariaﬁleb o

aubgrup de variabwes. nga es, cxeruas Varlables endogedag

a#eﬁtan a atraﬁ perm nm ‘a8 &a el efeatm Gantrarlnf_Hay un. ”’Jia'

Lnldirecclanal en..ua secusncia de acnhya;1m¢ent-ﬂ causa&e*egtc,
permitienda que todas las variables del modela no séan est imadas
simultaneamente pero si  en poco  tiempo. Asi, los mocelos

‘recursivos tambien se pueden llamar de "cadena causal®.

Esta caracteristica de los modelos retur=1vam, nos
permite ahondar la peculiaridad - ya esbozada - de la estimacion
dé 1los mismos. En un modelo estrictamente recursiva, no hay
ningﬁn ' prbblena tesrico que ' impida obtener gstimaciones
consistentes en base a los MCD. En cada ecuacién del mismo, todas
las variables endégenas -excepto la dependiente, habran sido
determinadas anteriormente, pogibilitando el gue puedan ser
consideradas como predeterminadas, lo que permitira la estimacion
cqnsisteﬁfe e incluso insesgada, =i nc hay enddgenas desplazadas
ni correlacién entre las perturbaciones, de los parametros de ia

forma estructural,

Analogamente, para un mModelo recursivo en biogues
deatro de los cuales exista una estructura interdependiente, la
estimscion podra ser distinta a la de un modelo tolaimente
formado por ecuaciones simulitaneas. Un ejemplo-tipo de estimacion
de los mismos puede ser el modelo de Duobinis (ivzl), en el gue
“cada blogue del modelo se estima separadamente utliizando ios
¥CZE, Dehido a la naturaleza recursiva de muchas ecuacicnes, las

estimacione optenicas son iguales a las M. LC.00". Hs decir,
dentro de loE propios blogues d& ecuaciones de naturalesa
simultanea. hay algunas variables cuyag explicativas son exigenas
o enddgenas de las gque ya S& Cconoce su valor, Ppor lo gue 3e

podrian estimar por M.C.0..



N —

7.3.— ELECCION DEL TIPO DE ESTINADOR.

7.3.1. Los N.C.O,

En el proceso de decisién sobre el método de estimacién
a utilizar en los modelos de ecuaciones simulténeas, hasta ahora
hemos estudiado 1las peculiaridades de 1la 1identificacién ¥y
recursividad de 1los modelos Tregilonales, viendo que 1los
estimadores M.C.0., que en general no tienen las propiedades
éptimas, en estos modelos pueden aplicarse en bastantes casos ya
sea por la existencia de ecuaciones exactamente identificadas o

por la presencia de modelos recursivos (estrictos o en blogues).

Hay otras razones por las que se han aplicado los
M.C.0. en lugar de otros métodos de informacién limitada o
completa. En los siguientes parrafos, se intentara explicarlas.
En algunos casos, la eleccién del tipo de estimador no serA
te6rica sino practica (como puede ser la facilidad de cAlculo y
la comparacién de resultados de simulaciones realizadas con

coeficlientes estimados por varios méatodos?.

- una primera razén estd en el numero de observaciones de las que
se disponen. Para la aplicacién de cada método de estimacidén, se
deben cumplir una serie de requisitos. El menos restrictivo es
el de los M.C.0. debido a que s6lo necesita que el nimero de
observaciones sea mayor que el nimero de variables explicativas
que aparecen en la ecuacién. En cambio, los de informacién
limitada requieren que el nomero de observaciones sea mayor al
total de variables predeterminadas. Bsta condiclén es maAsS
restringida ya que pbr las propias caracteristicas de los modelos
econométricos regionales, sabemos que es mas facil que en el
modelo existan muchas mAs variables predeterminadas de las que

aparecen en una ecuacilén concreta.

La condicién de los métodos de informaciédn completa es
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';Iaaai ET AL

_CROV. . - RO
' HALL-LIGARI NO st
amﬁ# Y OTROS - s1
LETN Y LILRMAL - S1
uLICKHAV O =1
‘BALLARD Y GLICKKAN RO -
ﬁZEAR Sl s1
LATEAX ET AL NO SI
"CHANG | - 51
MILNE ET AL - -
‘iRUBIK‘Y'ERICKSOH NO s1
DUORINIS S1 51
BAIRD SI -
CATIE S1 =l
{¥) En caso afirmative, significs que bien entre blogues o centire
de - algun ‘blogue, el autor ha explicitado su recurs¢v1dad Los
gu;aneg" ‘gignifican gue  Sus autpres no explicitan ias
erwabibau' recurbivas ‘o mo de l1os  blogues O §¢ ias

eruarganeu de cada uno de ellos.

(**} En caso afirmativo. signif
ehpre%aﬁ en délares constantes.

ica que existen variables gue se




que el numerc de observaciones sea mayor que el de endégenas (al
tenerse que estimar la matriz de varianzas y covarianzas). Estas
restricciones no serian muy importantes si se dispusiera de un
tamafo muestral grande. Pero debido a 1los problemas de
informacién estadistica, en ocasiones, el nimero de observaciones
de las que se dispondrA no superard la veintena, de lo que se
deduce que las restricciones antes mencionadas limitarén el

conjunto de métodos de estimacién posibles.

Las soluciones a este problema son, o el
especificar un mrodelo recursivo para el que los M.C.0. cumplan
las propiedades éptimas o estimar los modelos por NM.C.O0. (aunque
no tenga las propiedades deseables), o aplicar otras técnicas
camo MC2E-componentes principales, variables instrumentales
iteradas, etc (a las que se haré referencia mAs adelante en este

mismo capitulaed.

- Una segunda razén pone en duda la superioridad de estimadores
como los MC2E frente a los MCO, y estA en los mismos supuestos
teéricos de partida de las ecuaciones simultaneas. Sin poner en
tela de juiclo que, strictu sensu, los métodos de informacién
limitada y completa presentan mejores resultados que los MNCO,
sefialan que los supuestos bajo los que esto se cumple ;m se dan
en los modelos regionales. La existencia de autocorrelacisén en
las perturbaciones, multicolinealidad, errores de omisién de
variables, falta de grados de 1libertad, etc, pueden llegar a

anular las ventajas de aquellos métodos (9.

~ un tercer factor que induce a los modelizadores a trabajar con

los M.C.0. es la duda que otros métodos de estimacién sean
(9> Baird (1983> y Rubin-Erickson (1980), que se refieren a la
existencia de muchos ceros en ia matriz de coeficientes de las
endégenas, la multicolinealidad y a la presencia de errares de
subespecificacién, son dos ejemplos de modelos en los que se
comenta este hecho de estar ante regresiones en las que no se
cumplen todos los supuestos iniciales optimos, 1o que puede
llegar a desvirtuar las ventajas de la eleccién de un método de
estimacién més complejo.
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mejores que agquél para muestras pequefias. A esta situacion
se llega tras el analisis realizado tanto con modelos reales como
a partir de estudios de Nonte Carlo.

Sobre el primero, Glickman es, quiza, uno de los que se
pPlantea mAs seriamente los problemas de estimacién y wvalidacién
de los modelos. Aungque parte del supuesto de la inferioridad
teérica de los M.C.0. frente a los MCZ2E, cree que loe primeros no
deben ser olvidados en los modelos con tamafios muestrales
pequefios, especialmente cuando hay problemas relativos a 1los
grados de libertad. Es clarificador el proceso de estimacién
seguldo en sus dos modelos principales (1971 y 1977). En el
primerc de ellos, =6lo aplica los M.C.0. a aquelias ecuaciones en
que una variable endégena est& en funcién de una exégena. Por el
contrario, en el modelo perfeccionado de 1977, su estructura y
método de estimacién varia: pasa a ser completamente simulténeo y
estima por MCO. Su consideracién hacla estos ultimos, se deriva
tanto de los experimentos de Monte Carlo (de los que destaca el
hecho de que aungque los MCO son, a menudo, mhs sesgados, tienen
la propiedad de presentar el error cuadrético medio menor), como
de los trabajos realizados por otros autores (donde observa como
los MCO proporcionan, al menos, unos giarismos en los EPAM (error

porcentual absoluto medio) iguales a los bletApicos u otros).

Su gran preocupacién se centra baAsicamente, en la poca
evidencia empirica existente sobre la estimacién con muestras

pequelias (i0).

Rubin y Erickson (1980), en la fase de evaluacién de su
modelo, obtienen un EPAM menor en la estimacisén por MCO frente a

los MCZE. Estos autores creen que para muestras pequefias no hay

L ——. . . T SR T —— . —— N Y e Sl B Wil i T ——————————— —————— ——n T —— -

(10> Hasta la fecha en que Glickman (1977) escribié su obra, sélo
él en 1971, Crow (1973), Hall y Licari (1974) y Adams et al
(1975) habian realizado un estudio comparativo-practico sobre la
validez de diversos estimadores.
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EEtDa re;u;tgdas cbtenidnf ngkman (10??3-V(Eubin

pc:r

pueden n1 qebe1 general Zdrﬁpa

L“ksan.(léaﬁﬁ sin embargm,

xtiﬁréj

i,maiefasJ el FEQUltadD.EE el opuestc.j;l_grligt:a+

Las ccmentarins dn'Ba*rd (19659 pianteanua su= duda

acerce del metodo de estimacien a utilizar en &1 caso 'de

- @cuaciones Simultaneas (117, permiten adentrarnos en el segundo

ﬁiﬁﬁl de trabajos realizados: los experimentos de Monte Carlo.

r;v;_:w4 Baxru'seﬁala gue "los estudios de Monte Carlo tara

estos casas (ecuaciunEa simultaneas) no son conclusiveos". (Baird
1983>. Esta opinién se deriva de la comparacién de los distintos

*expefim&ntcs realizados (12).

Asi, Kmenta (1977) y Summerg (1969) sefialan que los MCO
tienden & presentar un mAyOYy SesSgo perc una varianza Das pegdella
que los MC2E o MVIL. Pindyck, llega a las nisma conclusién,
remarcando gque las estimaciones MCO seran inconsistentes ¥y

=}

sesgadas ¥ las NC2E, conzistentes vy sesgadas, siendd

11y Recordemos que esta autora, postulaba un modeld recurz=ivo &n
vloguas, estimsndo por HCO todas aquellas ecuaciones gue tal
estructura lo permitiera, Lla duda se refiere a las ecuaciones en
Vlas'gue hay,variableslendégehas como explicativas.

=

512} Se pusdan enﬁontrar referencias concretas sobre estos en

Kmenta (19772. Pindyck v Rubinfeld (1976:, Summers R.A 112057,
Dutta (lw7S), Quant (196%), Cragg (l¥e7), Christ (iP¥4), ACuar
(19785,




Cno hav acueraog

UtlliLan&B el errmr Cuadratlub meaio

“efestd es peor:

““Summera abtiene
m_nar ‘var;anza Jen lﬂb' s nﬂ'

cogte del SES“D@ mlentras que Pindyck: y E“ckman

fcompen a el
Nfaplnan lo cantrgrlu Es decir, fen aigunms casos el egtimador MCO
na meimr, En utros 'pemr4 ,y enr ptra$ 105-‘re$ultadcs‘ =Tnke}

_imadamenta 1guales.

En todo caso, las diferencias gque se obtienen en el

 tcampmrtamJento de los métodos en muestras pequefias, mno son

ulecada:{'aunque de ‘los trabajos e Cragg (i967) y Quant (1969

'“varece deducirse ‘que los MCO es un metodo peor gue los restantes.

Cragg a pesar de afirmar gue la clasificacion sobre la
bondad de los estimadores varia considerablemesnte a lo largo de
7 los distintos e3perimentns (14>, coincide con Quant en gque en

=itua¢ianes de menar multicolzneal1dad los MCO son mas pobres en

reaultadas gque las bletaplcms

Una wve:z comprebado que para muestras peguenRas las
ventajas de los meétodos de informacién limitada y completa no scn

tan claras, un nuevo factor nos puede ayudar a comprender el por

(13) Cragg (1967) también llega a la conclusion de gue el sesgo
eés mas frecuente en los MCO que en otros estimadores, aungué en
lugar de analizarlo respecto a la media, lo hace respecto a 1la
mediana. En gemneral, el sesgo de los estimadores consistéenies es

mencr  gye los del M.C.0.. Para sus pruebas, el nmetodo con un
,‘SEbSG ‘miks peguefin es el cde MVIL. En mas de la mitad de 1os
expe imentos, ningan estimador consistente tiene un sesgo
signiizcﬁtlwc, per 1o que no e$ correcto inferir gue igs

‘==t4madﬁ res consistentes son sesgados.

{(14) MCO no es el peor en todos los experimentos, asi como 105
metodas de informacion 'Pumpleta, tTampoco Son mejores gue  los
estimadores de clase K en otros tantos. Cuando se compara ia
“validezr de 108 estimadores & pares si gue hay diferencias mas
significativas entre los MCO y el estimador oon 2@ gque sSe
compara.




.Erdu; én nmchas L=t

prﬁﬁl&daiEM ‘bﬁt1ma3. sinw el mas

”;ﬁéféiéqdéiést+maﬁion e:cggldm.

A partir de; analisis de experimentos de Monte Carla,

: ;1Ga‘ auture:- cmncluy=¢1 que los resultadcs varian mas segin la

*espee Iicac1on, los datos, etc, ‘qUe no por 1ns distintos

ﬁestimadm es emp;eadns. Es ‘mis impmrtﬁnfé 'réalizar yna buena
:.Ezﬁéu;ficaticn oae esScoger el mejor metadc di estimaczan.‘?& que
“los re;uitadas que presentan todos ellos son muy semegantes. En

'fcencrega. Quant vy Summers sugieren gue los resultadmm de los

7xékpé;;mﬁn oz podran ser sensibles a lag variables exogenas
utilizadas (posiblementée por el probléema de la multicolinealidad)

y a la estructura utilizada para generar los datos (15); Cragg

- confirma esta hipetesis relativa a la depencencia de la valildez
del estimador a otros elementos, sefialando que la variabilicad en

"los mismos obligh a cambiar la ciasificasisn de la bondad de ios

estimadores (167,

Todos estus ejenpios extraides de experimentos de MNonte
Carlio, pretenden demostrar gque hay factores que influyen en la
obtencisn del vwverdadero valor d& los coeficientes de las
ecuaciones simultaneas de modelos regicnales vy, gue no sélo se
depe estar preccupado por elegir el metoon de  estimacion
teoricamente mejior, ya gque, en muchas ocasiones, las influencias
de otrose factores especificos en cada ecuacién anularan las

ventajas iniciales de tal estimsdor.

(15 Quant seflala que la colocacion de la matriz B ¥y de 1a msiri
de varianzas y covarianzas de las perturbaciones alecta &
compartanmiento de los M. C.0. y MGCZE.

I

{16y Cragg (1267 encuentra gue influyen en la bondac de los
estimadores el grupo exacto de variables exogenas, los vaiores
reales de los coeficientes estructurales, las correlacionezs enire
las perturbaciones estructurales y el tamafio de las nismas.

“nt- oua Eirve mara restar 1mba*tdnc¢a




La solucién que proponen varios autores es estimar los
modelos por varios métodos, y elegir el mAs sencillo en caso de
resultados muy parecidos (tal como hace Latham (1879)) o aquél
que presente los mejores resultados (tal como hace MNcCarthy
(1972) y Salmon y Eaton (1975))(17).

7.3.2.- Los m&todos de informacién completa.

Hasta ahora hemos estudiado las razones que impulsan a los
analistas regionales a estimar el mwmodelo por N.C.O. Hemos
prestado una atencién especial a tal estimador por la frecuencia
con que se utiliza en unos modelos de ecuaciones en los que, en
p}incipio, no parecian ser los mAs adecuados. S5in embargo, nos
queda por presentar los otros métodos de estimacién utilizados.

En primer lugar, sefialaremos que los analistas no han
utilizado, por el momento, los métodos de informacién completa.
Glickman (1971) los probé para estimar su modelo, pero fueron
rechazados ante los mejores resultados que se obtenian con los de
informacién limitada. En realidad, aquéllos casli no han sido

utilizados en ningin modelo regional real.

Aznar (1977) afirma que los estimadores de inforaacién
completa son mAs eficientes que los de informacién limitada (ya
que estos Gltimos no utilizan toda la informacién contenida en la
descripcién del sistema de ecuaclones), pero esto no es razén

suficiente para elegirlos como estimadores . Los factores basicos

T o S S o —— —— — P —————— ————— - ———— — ——r

(17> Mc Carthy, M.D. (1972): "The Wharton Quarterly Econometric
Forecasting Model®, Philadelphia: Economic Research. Univ. de
Pensylvannia,

Salmon, M.H. y Eaton, J.R. (1975): "Estimation problems in
large econometric models: An application of various estimation
techniques to the London Bussiness school model™. En: Nodeling
Economy. Renton, Heinemann EBducational Books.
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: o’fde‘nadmr (18>,

- El segunam‘ faﬁtor,f—deriva dé sy debi  ante. el

7rmmp1miento de 1u5 supue~tms basmca:’

autmﬁmrrelaﬁion, etc) ael madelo ASL, smn mas EEnﬁkaEb a’

la multlco‘inealldad que es frecuente de enuantrar en eate‘

 t¢pG de mmdelos tal comd se Observé en el capﬁtulu 2 - que

los metodos de informacién limitada; 1o miSme ooutre con la

omisién de varilables (fenémeno. también muy Qumﬂn en estos
modelos) que s61l0 permiten aproximar la ﬁerdadera relacién;
ya que por problemas en la mh;eﬁﬁicn' de datos. de
‘=im511Clddi del modelo. ete, algﬁnaé | variabies
expliuat;vaa estaran ausentes de la EQUQGLQH (185, ”

- Otro factor que inpide wutilizar los métodos de
informacién conpleta, en ccasiones s el no cumplimiento de
la restriccien sefialada en parrafos anteriores, acerca de
'que el numero de variables endogenas debia ser maver al ae

datos disponibles para la estimacién.

(18> Abora, quiza, debiera plantearse el problema en terminos ded
coste mayor gue pueden suponer estos lipos de estimacion.

unmers - (1965) obtiene gue sSi  no existe error e
icagiénu el meior metodo de especificacien es el MUIC.
¢ ‘coincide cou €l, al afirmar gque los natodos dge
R 'Qr MAc completa " estan en los  primeros lugares de  la
*claaiiicarion de 1a bondad de los estimadores. Johnston (19470
sefiala que a pesar de ser el método de KVIC el mejor, depehde
:jmu;na dn la exactitud de la especificacién (Que ya hemos vistc
'que es ‘muy dudosa en los modelos regionales). Al mismo tiempo
*a&Wey ciQ”“? de un estudioc de Monte Carlo confirma Que ¢uanﬂa
© bay errores de especificacien, los estimadores con iniormscién
. completa dejan de figurar como los mejores.




a tada El mmﬂe;a, De La

dé'.;nfcfmaﬂlon rmmnleta, e* michc mas

Nos quedan por estudiar los metodos de iniormacion
limitada. Los nas importantes son los MNCI, MC2E <ambos pueden
tmnéidérarse SOmo variables instrumentales’, y los de maxina

jye:ggimilitud; Descde este momento y hasta el final del capituic,

 pretendemos:

[
i

a} presentar 1os distintos metcdos utilizados en

modelizacion regional.

[ B
i
[ 2
i
oF

b} referirnos a trabajos comparativos de la validexs

mi smos.

Ademaz de los M.C.0., el otro gran metods de estimacicrn
empleads es el de lus bietapicos. El estimador MCZE y, en general

togdse los de intormacisn limitads, Lol cOnsistentes Rerc no

asintéticamente eficientes porgue no tienen er cuenta la

correlacién entre los términos de perturbacisdn estructurales de

las distintas ecuaciones. Es el métodn alternativo a los MCO para

szs emas de ecuacigunes simvitaneas mas  uytilizacdg y COR

(

rropiedades tedricas mejores que aguel.




“e EVIL,‘especlaimente cuauda*las varlamles exogenas estan muy

i1 __ymrreiaaionaaah. AUﬁﬁuelﬁenn=ﬁv &ruziﬁa,3*983) remarca gue
135 bietapicos tienen yrop;edaceg'eu muestras pequeﬁaa superiores
'a todos lds ectimadores {en la mayoria de criterios), vy son
g insen=1b13b a.la presencia de Qtrns prcblemas de estimscion taies
:‘sﬁnm la multiemlineatldaa o :errores de especlilcaclon, Quant

11965} cmn sus. cnncluszcnss acerca de ia pnbreza de resultados

'f_yuanﬂo existe alta * multicolinealidad eéntre las variabies

predeterminadas {(siendo especialmente afectadas las estimaciones
con MCZE>, nos devuelve & una posicién de conservadurismo mis

acorde cogn Y}a ténica de 1o hasta ahora estudiado.

La técnica de los bletap;hus se utiliza irecuent:. 2nte
para la estimscién de modelos empresariales y econémicos. Es el
que, frente a una igualdad de resvltacos, se utiliza en mayor

medida, por su menor coste v su facilidad de calcula.

Los MCZE, se podran uJtilizZar siempre gue i nanmero de
variables predeterminadas en la forma reducida del modeio sea
relativamente pegueha. En cast contrariec, podria incumplir la
condicidén enunciada el paginas anteriores y entrar en el apartados
de “muestras insuficientes". l.ag técnicas ocon  las  gue Se
pretende solucionar este problema de la falta de grados de
libertad causada por el excesivo numero de variabtles explicativas

SO varias entre las gue pueden Citarse:

- uyna  de ellas es el establecimiento de conbinaciones
lineales gntre variables y eén particular la utilizacioen de
la técnica de "componentes prinsipales”. Copn la utilizaclion
de las mismas, podemps reducir el mnumero de variab.es
explicgtivas v asi teﬁer un numsrn suficiente de gracos o
livertad para estimar la forms reducida. En este casu, en

lugar de regresar Y,: 20brée Zi:...Z «, 10O regresaremss 0OOre




FPivere Pae € que repreben,m

principales’). Si T>m, EKlSLara un fo

de libertad para estimar Ia=$pfﬁ3.rédn¢iﬁ

E

estimacién con & cdmﬁénéﬁtés prlnczpal‘

bt

modela de Crow (19?3) 'ufﬁ.;;w

‘validez de 1las éstima;imneb nbtenlda“

- un sSegundo procedimiento cung

subconjunto  de. variables predetermi

definida. {(p.eji., las gue pfeéentanfﬁnarﬁaﬁva t

con la endégena vy menor entre sid,

-~ unma ultima, citada vpor Pulido 119837,

del models a traves del establecimier

recursivos (cuyas implicaciopss yﬁfﬁan:siddges;

Dutta vy Lyttkens (1974200
variables instrumentales iterativas IVIIJ Comn
estimacion asintdéticamente equivalente a ios MCZE con la veﬁvﬁ

de gque evitan 1la eleccion arbitraria de las ,Ggmpﬁgg

principales. Son consistentes tal como demuestran  Bruhdy .

Jorgensen (1971)¢21), _independientemente dJdel procedimients de
g -~ indepg P de

obtencién de los valores iniciales. Es ptra solucian al prDblEmﬁ _

Dutta, M. y Lyttkens, E. (1974): "Iterative ins
ables method and estimation of a large simultaﬁ;@g
CACELVAL, OB (BTT-084), - : : S

(21> Brundy, J.M. y Jorgensen, D.W. (1971): "Hificient EStimaﬁ
oi simultanenus equations by instrumental variabies - Review
Economics and Statistics, 53. : EECIA




ha :—:—rid‘m

,cuva valeea

195 ELab 1terat1vob y 108

s, en’ aguél trabaja:

ade Cachrane-Orcutt.

‘junto con los propios avances en

1umer1ﬂa En PaqUEtEb informaticos ya iigura tal

estimac1nn como una posibilidad real de

enfoque capaz de abordar, en teoria, nueves

i A e e s e e e e e e e e . s e e A S Wl Tt e e e

cue:parafk-ﬁ ‘estaremos hablandu de los MCO:, =3
=a . de- 1Dm de MV (siendo » una raiz del
‘a partir de  las varianzas ¥

_"modae;m) .




(heteroscedasticidad. autocorrelacién, cambio estructural,
modelos no lineales, etc). Experimentos de Monte Carlon, como
el de Cragg (1967) parecen apreciar cierta superioridad de

estoe estimadores en algunos de los ejercicilos simulados.

- ser unh método directo de estimacidn de modelos

estrictamente dinaAmicos.

Pocos son los estudios evaluativos de la calidad de la
estimacién, en muestras pequefias, de los MVIL. Los resultados que
presentan los experimentos de Monte Carlo (Summers (1965)), en
general, no son especialmente favorables a ellos. Asimismo,
Christ (1974) en sus ejercicios distingue los casos en que NV,
NCO y MC2E obtienen resultados semejantes de los casos en que
difieren; presentando entonces los MV malos resultados en signo ¥y
magnitud. Este tipo de estimador debe ser estudiadeo mas a fondo
ya que comparativamente, sufre un retraso considerable. Seréa
entonces cuando podrd juzgarse mejor su validez en este tipo de

modelos regionales con muestras pequefias.

Con respectoc a los MC2E-iterativos, cabe sefialar que no
han sido utilizados en ninguno de los modelos que hemos manejado.
Consiste simplemente en la repeticién iterativa del proceso de

estimacién por MCZE.

En la presentacién de las caracteristicas de los
modelos econométricos regionales (ver capitulo 2), nos referlamos
a la existencia de perturbaciones autorrelacionadas. Este
problema es muy comin cuando se utilizan datos de series
temporales, especialmente si bay variables endégenas retardadas o
si existe subespecificacién (fenémeno también bastante usual).

Para conocer ei existe esta autocorrelacién, se utiliza en casi
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todos los modelos el estadistico de Durbin-Vatson (23). A pesar
de sus limitaciones (estar pensado para contrastar la existencia
de autocorrelacién del tipo AR (1), existencia de zonas de duda
en el estadistico, no estd construido para contrastes en los que
como explicativas figuren variables endégenas retardadas, etc),
este contraste es el unico utilizado., Una solucién en caso de
autocorrelacisén es la aplicacisn de la técnica de Cochrane-Orcutt
a cada ecuacién que la presente. Algunos modelos regionales
que la han utilizado son: Czamanski (1969), Glickman (1971),
Chang (1979), Latham (1979), Catin (1985), Ballard-Vendling
(1980) y Rubin-Erickson (1980).

Otro método utilizado aungque en mucha menor medida es el
de los Ninimos Cuadrados Generalizados. Glejser (1973) para
corregir la existencia de variables omitidas, afiade un término
indgpendiente por provincia, que incluso puede estar en funcilén
del tiempo. Formalmente, se esuma a la lista de variables la
expresién ps + Vie. En los casos en los que p1 y Vi son
consideradas explicitamente como paradmetros a ser estimados, se
estima por MCO; pero en aquellos casos €D que SOn tratados como
parte de la perturbaciém, se estima por M.C.G.. De los modelos
estudiados, éste es el Gnico que utiliza los MCG (24,

—————— e S ———— T — — —— —— —— —— o ——— e = - — —

(23) Recordemos que la indicacién de autoccorrelacién por el
contraste de Durbin-Watson u otros, no implica necesariamente que
poblacionalmente éstas lo estén, sino que dicho fenémenoc puede
ser debido a una mala especificacién {(de la forma funcional,
omisién de variables, ete).

(24) A nivel nacional, sin embargo, podemos dejar constancia que
el mndelo Wharton-UAM utiliza para estos casos tanto los MCG como
laos MCO-CO. Por otro lado, no hay constancia de que en algun
modelo regional subnacional se empleen métodos alternativos de
estimacién como podrian ser el método de Durbin (1960>, Hildreth-
Lu ¢1960)>, MV,...
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‘Tras la préssntacién de los distintos metodas de

estimacion utilizacos en el analisis de las econbmias regionaies,

i

' nos referiremos a un trabajo de Glickman (1976 en gque lo
‘5 ¢ém~ara & partir del EFPAM de un modelo con 228 ecuaciones. Es uns

de lae escasas ocasiches en gue Se puede realizar un estudio
comparativo entre cinco metodos estimativos, debido a‘que en ias
publicaciones de presentacion de los respectivos modelos se
cahﬁtata gue, salvo excepciones que luego setialaremos, se procede
a la estimacién por unc © d0S metodos (Segun las caracteristicas
de  la ecuacioén’) sin que exista una comparacion entre

ellos (25).

Glickman (1974) estima por MCG, MCO-CQ, NMOZE-S componenties
principales, MCZE-iterativos y VII. Ademis, los resultados de
egtas cinco estimaciones han sido combinadas segin un porcentaje
determinado para obtener una nueva estimacisen con la gue se
consigulera el EPAM menor (26>. A esta combinaciéen, el autor ia
deﬁamina PARGLOSS y, servira como exceiente punto de retferencia

para conocer la validez de los distintos estimadores.

- (2%> En este capitulo, no pretendemos contrastar la val:dez de
"los distintos modelos con los Eetodos de esizimacién enpleacos,
.5ino gue Qqueremts conocer los ezstimadores mas otiles en relacién

. a los demas, dentro de un unico modelo. Ahora, no nos interass

saber si el modelo esta bien especificado y si explica bien la
realidad sino que nos interesa comparar la mejoria o peraida
gue se observa al estimar un modelo segitn un metodo u otro. La
validez de log nodelus especificados serd& objeto de analisis en
el capitulc siguiente.

(26) Para esté modelo y. en el periodo muestral 1999-71, la
combinacidén de coeficientes fue:

MCO: 18.2%
MCO-CO: 11.7%
MC2E: 20.8%
MCZE-it: 31.1%
VIii: 18.2%
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Dentro del peripdo muestral, la claszificacien Ge majior

a peor téznica fue (272:

1955-71: PANGLOSS, MCO, MCO-CO y MCZE (ex-equo), MCZE-it, Vil

Ademas, se estimaron algunos subpericdos concreths, para los
que sblo se analizaron las variabies: PRB, renta perscnal y

empleo tatal :

195295 MCO, MCO-C0, PANGLOSE, MC2E, MCO, MCEZE-it, VII
1957-60: FPANGLOSS, MC2E-it, MCO, MCZE,XCO-CO y VII (ex-~eguo)
1965-71: MCD, MCO-CO y MC2E (ex—-eginy, VII, MC2E-it

Farad el pericdo postmuestral 1972-74, los resuitados fuergn:
1972~74: MC2E-it, MCD-CO, MCOU, MC2E, VII, PARGLOSS.

En un breve conmentaric sobre estos resultados, debenmos destacar:

- Pangloss es el mejor estimador en el periodo muesirai,

pero el peor en las predicciones ex-ante,

%:' - MO se comporta bien en el periodc muestral ies el Segundo
meior estimador en  1955-71>. En las predicciones ex-ante,

es tercero de seis.

(27> Un mayor detalle sobre los resultacos se puede obtener del
ticulo de Gilickman (19797,
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GG-QD esta par debajm de los Fbu en 15 eztimacien Lara

‘Ei F

&l PEIiGdQ nmeﬂtrai,

maentra gue ucede al contrario &n L&

”'pcstm¥estral

- Los= YCQE~5 coumponentes principales tienem unos resulladics

intermpalca ‘en todas las clasificaciones, tanto para el

:ber;cdu mue:tral cmmm post*muestral En general, no es unh

resultada - muy alentador.

-~ Los NCZE-iterativos presentan resultados opuestos;

mientras que durante el periodo muestral es el gue los

ubtiene-peares, para 1le7z2-74 se comporta como el mejor

éstimador. Estos resuitados, inducen a GlicKman a pPropouer

un mayor estudio de este método en su aplicabilidac a los

wodelos econométricos regionales.

- Los VII es quiza la técnica gque presenta Uunos resultados
globales peores en todas las situaciones.

Anteriormente, comentabamos la escasez de esatudios
comparativos de  este tipo en 1o0s distintos modelos regicnales

“publicados. Las excepcicnes - Gque seguidamente se explican - no

‘explicitan los resultados obtenidos
'Saistintas estimaciones, sino Ggue en
los metodos de estimacion seguidos
Este es el caso de Glickman (19717,
los MCO, MCZE y LIEE

,e;evldu fue el segundm.

informacion

las

1a explicativa era una exdvgena,

Adams et al
son descartados ,
“traves del calculo del EPAM),

aungue las relaciones bivariantes &L au

(197%) estima por MCO y VII.

deblido 2 la ligerisima mejoria conseguida

a partir de cada una de las
el mejor do los casos <itan
y €l escogido entre el1i0s.
gue Propone COmMo RBeTO0S a

limitada uniecuvacional’>. Ei

m

aestima por MGO.

Ecstos w4itimos

ta

y a la presentacion de valores O

.gignos inadecuados en les coeficientes. A la utilizacisen de los
MCO también llegan Latham et al (1979), aunaue en base a la
"revisién del 1irabajo citado antericrmente de OCGlickman (18752



(28>, en el que las VII obtenian, en general, peores resultados
que los MCO.

Las restantes elecciones del método de estimacién, son
entre los MCO y MNC2E, que ya han sido comentadas, a grandes

rasgos, en paArrafos anteriores.

Resumiendo lo mAs {mportante de este capitulo,

podriamos sefilalar que:

a) la estimacién de los modelos econométricos regionales
varia de uno a otro en funcién de la naturaleza del mismo
(totalmente recursivo, recursivo en blogques, estructuras
integradas, etc,...). A pesar de ello, la eleccién casl se
circunscribe a las técnicas de NCO y MC2E.

b) en algunos de los modelos de ecuaciones simultaneas, se

Htilizan 1S ¥EO Juatificanda 1as autares tal eleccién par:

- el incumplimiento de los supuestos en los que los

bietapicos tienen las propiedades deseables frente a los
MCO.

- la sencillez del cAlculo de los MCO.

- la semejanza de resultados entre todos los métodos de

ecstimscién,

¢) solucionan el problema de 1la autocorrelacién con 1la
técnica de Cochranes Orcutt, utilizando dnicamente el

contraste de Durbin-Vatson para conocer si aguella existe o

Ay L i T —— ————— —— - ——

(28) Recordemos que Latham et al (1979} elegian los MNCO ante
otras posibilidades, subrayando en su publicacién la sixilitud de
los resultados que se obtienen con los distintos estimadores,
confirmando, asi, el trabajo de Glickman (1976). En canbio, Hall
y Licari <(1974), aunque también obtienen unos resultados casi
equivalentes con MCO y MNC2E, selecciona éstos daltimos por sus
propledades teéricas preferibles.
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no.

&) preferencia a elegir los estimadores de informacion

limitada, frente a los de informacibn completa.

e) utilizar la técnica iterativa de Gauss-Seidel para el

caloulo de la sOluciénh numérica.

f) la estimacion se realiza en base a datos y a precios

constantes.

En modelos regionales, una practica habitual suele ser
estimar primero el modelo por MCO para conocer las variables gue

son significativas y el nomero de retardos a incluir. Es una

i
ar

etapa necesaria para ir conociendo la bondad de cada una de i

bkl

ecuacidnes gue vamos especificando., En uvna segunda etapa, una ve

0

‘especificada la relacisén a regresar, sSe estima por un metod
consistente (generalmente el Dbietapico), Algunos mbdelo= no

llegan a esta segunda etapa, quedandose en la primera.

En general, existe una tendencia a Trelegar la

problematica de la estimacién a un segundo planc y destacar, por

[14]
g

contra, ia especiticaciéen. A& favor de esta corriente, esta

in

n

hecho de gue los estudios de Monte Carleo demuestren gue 1o
¥y &

resultados varian mas en funcien de la espscificacién
observaciones gque npn por 1os distintos estimadores con los gue se

trabaja.

Ein duda, esta courriente de oplinion, esta intluida por
log problemas existentes en - estas  primeros trsbajcs de
modelizacién regional. Cuando Se haya avanzado en este sentido ¥
se¢ disponga de un mavor conooimiento sobre  los  datos 0y
especificacicnes regionales, sera el momento de abordar la

problematica de la estimacion con mayor detalle.




<

‘8.~ EVALUACION DE LOS MODELOS ECOROMETRICOS REGIONALES.

8.1.— INTRODUCCION.

En la consiruccién de cualguler modelo econonmstrico v,
tras la estimacién de sus ecuaciones, debe procederse a la
evaluacion del mismoc. Esta debe realizarse en cada ecuacisdn

individualmente ¥ eh el modelo entendido como una unidad (13,

El hecho de que estemos ante un modelo de ecuaciones
simultAneas en las gque se establecen una relaciones de
interdependencia entre sus variables, =siendo mas importante el
output global del mnodeloc aque no el derivado de una ecuaciodn
individual del mismo, implica que también deba intentarse

estudiar el modelo como un todo.

En este apartado pretendsmos estudiar omo se valican

los modelos regionales globalmente, a partir del conocimiento de

A ot —— i i U o . i AR WAL ARG i M e A LR Uk A S A A R S S S o —— — — — T o — —— T — i o Aokl ot o o

(1) ¥En la practica, las diferentes etapas gque estames estudiandg,
no estan tan separadas en el tiempo como pudiera desprenderse de
este estudia subdividido en distintos capitulos, sino que en un
mismo procesc las diferentes etapas s& van cooncatenanids ¥
entremezclando. Por tanto, la explicacion del procedimieantce cue
se sigue PAra llegar a obtener umn modelo regional
{egpecificacién, estimacién, evaluacien, simulaclon y prediccion?
es evidenﬁe que se separa a efectos unicamente de exXposicién. ya
gue entre ellos hay interrelaciones claras y dificillmente puede
pensarse que esta separacién exista en la realidad. El proceso de
construccion de leos modelos, en este sentido, no es linead.
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;l

ios . métbdbs con los gue se procede al analisis e ¥
jvalmdaulan de las nzstlntab'ecuamlcneg el mmdelﬁr Un instrumenic
ba&iﬁﬂ gue uebnra utilizaree an este Preceso smn los resuitads

btenidos con las ;ma¢a61mnea ¥ wredxccinﬁea reallaauab lgue

m‘

ZEYa&n tudiadas pmcteric*manhe) Deberamos cnmpensar el bsjic
nivel de significacien estadistica en unas eauéaicneg COon otras
de maybr nivel. El interes radica en que el modelo en su conjuLTO
tenga unha égtrUGtura adecuada para explicar 1o mejor pQSlDLe el
_ conjunto de variables endégenas. Pindyck-Kubinfeld (1976) senalan
'.qﬁev eh. un modelo de ecuaciones .éimultanéaﬁ. 'eﬁt las que las
-variéhles endégenas son interdependientes, puede Ser nece=sario
utilizar especiflcaclnnes nmenos deseables emtad1stzcamente en las
distintas ecuaciones individuales, con el 1in de mejorar ia
capacidad de simulacion global. En este sentido, Klein (1871,
manifiesta  que los *mejores ajustes en las ecuaciones
individuales no debéen necesariamente constitulr el mejor sistemx

de ajuste

En el proceso de construccién del modelo regional, se
pretendera conseguir una especificacien gque retfleje lo m2jor
posible la realidad econémica. Antes de dar por finalizado tal
proceso, se deben realizar una serie de practicas gue validen el
modelo. Podemos distinguir dos grandes etapas en la validacien

del mismo:

i.- La validacion muestral con la gque se pretende conseguilr
una especificacién en base al procedimiento de prueba y error cue
sea lo mas cercana posible al verdadero pProceso generador de la
‘infmrmacién muiestral disponible. Se debe Tealizar un estudic ce
log errores en la especificacién del modelo, rasumidos por

Murillo y Calonge (19367, en 4 gréndes grupms:

a) Estudioc de la significacién de i0s paramelros.
b) Analisis grafico de los residuos.
¢) Madidas de distribucién de los resicuos.

A4y Contrastes de ecpecificacion errdéonea.
P
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CTal como sefialan dichoe autares "los‘residaﬂs van

e1ema as ‘fundam&htaie: en la tarea de capiar los pasib;eg

rafics de HU comportanients, o8 bisn en  ia
E I

*cbnStruccién de coantrastes eztadisticos”.

En el analisis de estos cuatro grupos, se debera

‘”realzﬁaz un estudio, entre otros, del significado economico de

5'51gnn los valores de las estimaciones y su significaciﬁn
‘tadlﬁtlfa, un analisis grafico de los res;dua CUSUm ¥y CusSuImg;
";ECI{. coeficiente de desigualdad de Theil, etc y coutrastes de

ﬁautacmrrela31an y heteroscedasticidad.

No profundizarencs, teéricamente, en este tips de
Vanalis¢s - habitual en los trabajos econometricos~. Sin embarga,
_ due preataremcalmayar atencioén a la segunda gran etapa de
:ﬁvalldaciun. 1a post-muestral, debido a gue nos permitira explicar

Lalgu“as caracterxstiﬁas v resultados concretos obtenidos en ia

{mndellzacian :regiunal. Ello conducira a tratar, en huestro
-estudia, algunos instrumentes utilizades tambien en el anaiisis

‘del periocdo muestral.

2.- La validacion post-muestral, es decir, “determinar si =1
models alcanza las demandas gue se han hecho de e&l. Se trata de
saber si €l modelo cumple una tarea adecuada de predicoion (... )
fuera del periodo muestral™ <(Sawey., 1973). Kaylor (1971)<(2»

relaciona la validez del modelo con la habilidad predictiva del

sistema econémico, wmientras gue Dhrymss et al (1979 y Pindvok-
@Y Sowey,  E,R. (L9735 "Stochastic simulation of
| macroecondmetric models: Methodology and  interpretation®. En

Ebannmetr1L studies of macro and Monsetary relations. BEd: Fowell v
,Williamb. North-Holland,
“Naylor, T.H. 197i): "Folicy simulation experimenis wita
macroeconometric models: the state 0f the art". En: Frontiers of
Quantitstive Economics Intrilligator. North-Holland.




ifeld (1976) ampiian la validez del modelt 'a todes aguéllos

7éﬁ;éUé Sé'ﬂummién los fines para 1los gue han eido construfcos.
| un modelo determ*naau buedﬂ = vaiidadm para un pro-oesito v
g, ydrd atra. Purq conocer la a@pacidad predictiva del nudsic,
upar'taﬁtmg se debsn retener algunas observaciones c<on las cue

‘cantrastar la calidad de las predicciones post-muesirales.

Como comentamos en la primera parte del trabajo, el

an3115¢= pml:ti&a y la prediccian son los dcs cbjetivas basicos

"de‘ 1ms mmdalms‘ macroeconométricos. Ell sugisere gue en la
valldac1on deberemns prestar especial atencién a la calidad de
jlas predlcciunes ex~ante y analizar coémo se comporta €1 madelo

'icuanac sae fijan aetermlnados supuestos de politica economica.

Como anticipo al analisis de ilos distintos ingtrumentos

'dé valzdaczon. debemos destacar la inportancia que tenara la
aamparaclon entre los valores reales y los estimadas (3. En esta

ff*apa, _intervendran. impllci & o expilicitamente, tantao las

umdecisinnes tomadas respecto a la especificacibn y estimacisn del
- models, como las referentes a la simulacien y prediccidn de lag

mismas (4).

(3) Sin embargo, en Aznar (1978) puede estudiarse una critica de
Howrey y Kelejian sobre la informacien gue aporta la simulacion
en la validacién del modelo. Estos autores afirman que, “una vez
se han aplicade los contrastes cléasicos a los parametros v

sidvos de un modelo economéirico, los resultados de posieriores
cuatrastef del modelo - via la comparacién de valores histericos
SY &imuladbs de las variables endégenas para el periocde de
ectlmacién = ng cﬂntl&nen ninguna informacion adicional acerca
de la val de~ dpl maaela" iHDWTuy ¥ Ke;ej1an , 19693,

ié} Kiein y Young (19812, sefialan la Iuerte relacion gue existe
entre las técnicas de validacién y las de estimacién enrn Lo
ndes modelos, dsungue <oucepltualmente aubos puedern ser ILrataco
, eparadamante.' o ‘ ; : ‘

g




Iﬁ*TRU!EHTDb DE VALIDACIOH

& Cuéles son los instrumentos utilizados para realizar

C izl validacien 7T Aznar (1978 las clasifica en tres fgFrandes

et

1.~ Coincidencia en la prcyecclon (medidas de ajuster. Son
1}1&5 ma: ut1¢*zada5 Dentrn de-'las~ miémas incluye las medidas
les ‘-e“rmrﬂs analisls ' prédiceién -~ realizacien,

Uuump,raclen con otros mmdelms. ets. .

‘,'25ﬁ El seg undm - grupo. ‘de instrumentos, intenta medir  la

Cﬁlﬁciuenc1a de las propiedacdes dinamicas de los valores

*ﬁ;mbbervaaob v estimados {a partir, por ejemplo, del analisis

  ffespertra1)

in

‘ La caincidencma En e_.esquemszestinmlg—respuegtai a
' ver ‘como se QGMpartan,-laﬁ‘ distintas wvariables 4=l

‘aute cambios en las exdgenas., El trabajo con  los

3

s  wmera importante para llegar a una <cOuclusgio

s#@@n;wa1e$te tercer grupo.

En la modelizacién regional subnacionzl, se ha hecho

‘7§§n;apie :én tos grupos 1 y 3 principalmente, por 1o gues seran

gbjeto de una atencison especial en el presente trabajao (5).

Antes de empezar &l analisis de estos insgirumenios, bay

siderar ‘varias &fircunstancias:

3i¥uckod de los mismog, ho son exclusivos de la valicacien

el cuadrm &. 1 pdede @ncontrarse otra posible clasificazisn
- cada par Jarymms @t al (1976 de validacion en base a
medidas nqlparampbrlgas‘,

—=240-




NEDIDAS NO PARAMETRICAS DE VALIDACIOF DE RODELOS. EGONUN

A- Mealdas para variables (inﬁividual).
(1) Error nedio de prediccién ¢diferencias y niveles)y X
(2> Error “"avsoluto” medic de prediccidén (diferenci . y niv
(3> Error cuadratico medio (diferencias y nlvelea)
(4> Cualguiera de los anteriores respecta-a : . - .
(4.1 el nivel o variabilidad de la. variablé- p”'ai’h
(4.2> una maqida de error de prealcflon. dCEDtdbi.
horizontes y necesidades pred1ct;va5 alternatlvaa -

B- hedtdaa en la trayectoria de las variableg

(1) ¥umero de "Turining points" no recogidos

(2> RBamero de "Turning points” falsamente predichos

{3) Numerc de sub o sobrepredicciones .
(4} Grado de correlacien de cambios actuales y predichos.

C- DEEMOmeaICan del error

{1} Sesgo y varianza del error de preaciccién
(2 Errcres en la posicién instantanea V&, errores eén

132 sntificacisn de los blogues del modelo que trangmitsen
errares a otros blogques.

D- Error comparado

(1) Comparacién coh varias predicciones “ingenuas"

(2 Comparacion con otras predicciones nC-ecOonROmeEtricas
{consenso, etoc)

(3> Comparacisén can otras prediccicnes economeiricas

irs

{12 Multiplicadares de impacic v dinamicos
{2 Trecuencia de respuestss caracterigticas

FUENTE: Darvymesz et al 1975
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global del modelo, sino que también se utilizan en el anAlisis de

la validez de cada ecuacién por separado.

28) En general, debe admitiree una evolucién en el procesa
de validacién del modelo. La primera etapa debe ser la del propio
periodo muestral. Una vez superada ésta, podremos pasar a la
prediccion ex~-post y, por £in, si los resultados obtenidos han
sido satisfactorios, aventurarnos con las prediccliones ex-ante.
En este Gltimo caso, se deberan formular previamente unas
hipétesis acerca de la evolucién de las variables exégenas en el
periodo a predecir, mientras que en el ex-post, los valores de
las exégenas y endégenas retardadas son conocidos (6). La
validacién final del modelo destinado a tareas predictivas se
podrA realizar a medida que se vayan obteniendo las observaciones
del periodo post-muestral y se vayan comparando con las
predicciones del modelo. Sin embargo, como ya avanzabamos en la
Frimera parte del trabajo, estrictamente, este proceso no
finaliza nunca, ya que continuamente la base de datos se amplia,
se practican nuevas reestimaciones e incluso reespecificaciones
con el fin de mejorar el comportamiento global del mondelo, con lo
que el proceso de validacién debe volverse a realizar.

32) Al ir aplicando todos estos instrumentos de validacién,
se est4d procediendo, a la vez, a un estudio detaliado de 1las
caracteristicas del modelo y de las variables incluidas en el
mismo. Asi se conocerd su evolucién temporal, el impacto de una

variacién en una exégena, etc.

8.2.1.- Colncidencia en la proyecclén.
Dentro del primer grupo de instrumentos utilizados para

A ——— — ———— ————————— ——— i T i =il S S (TP . P o S T ———— e W A et ——— —

(6) EBstaremos trabajando sobre ovbjetivos diferentes y evaluando
fenémenos distintos segin realicemos una simulacién estatica o

dinAmica.
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Cwalidar um ¢ maf

utilizacién, las, memda ‘s'b'":;rig‘

grailcag, EsLaE ultimag,

publ*faoienna ,en

muv almJlEa ?i PrnuarcADnan rap;aamenue una imp“é51an Eu%f & G

la val;deﬁ de lﬁm mlsmas (8> A Eu vea,.el "p a*“ de amaas ue e=

'también sSara utilizada en el ana 515 de las- puntas—de g;rm tcurm r

inatrumentn déntro . dé’ kés£§ 3primEr .g;upq Queff

"f postar1qrmen£e>w‘

Este cmniuntn de ﬂEdidaS, se aulican tanto en la

'valcracion de la capacxdad pred¢ctiva de un mmdelb, cume en la

;mbLaclon historLCa reallgada denuro del pérzaaa muestrai.

‘ Quiza el mayor problema gue presenta la vaiidacién de
‘estos modelos, es la falta de acuerca en lms instrumentos &

wtilizar. Su dlversidad dificulta la cmmparanlon de resultados
;ﬂentre dlgtlntme m-dnlas y prnue una pnrdlda -de~'*nfﬁﬁma¢iénﬂ
7hlickman (lB??},lrEbume los tres prnblemas ba51cas que ‘existen &

la hora de evaluar un modelo globalmente en:

‘ 1.- Existen pncas tests estadisticos estandarizaao* que
puedan ser utilizados con el propésito de analizar el nivei de

ajuste del sistema de ecuaciaones.

(7> Be dibuja un grafico en cuya abcisa situamos el tiempd
mieniras que en la ordenada la variable real y estimada. tCuaniz
mayor sea la equivalencia entre ambos “"plots", mayor sera L&

validez gue podremos otorgar al modelo construidao. Otres posibies
,analiﬁig graflcos sobre los errores, serian los grailuau de

 errores {5Bbre el eje de abcisas y el dlagrama pré diccien

reazlizacién. de Th911)

L&D Bairdf(wa%).-pmr'éjemplo, resume eh cuatroc las relaciones
entre la serie real y simulada: gue log "plots" vayan juntos; gue
los valores predictivos tomen valores por encima y por debaja,

PETT nO con la misma magnltud, que aguéllas sigan a los valores

actuales pero cbn una diferencia constante; y gque no exista
relacion entre ambos valbres. En concreic, para &u modelo, las
4/3 partes ¢e las variables seguian alguna de las tres primeras
posibilidades.

ma‘errmres Y'lasrr pre=ELtawiunab:”

T.ZDGE(*:T_ laE&.

'QE gv sun]“




2.~ Muchos autores se limitan a presentar el sistema de
ecuaciones, sin proporcionar detalles acerca de los resultados
sobre predicciones y otros tests a 1los que pueda haber &ido
sometido el modelo. Su ausencia hace mAs dificil 1la
determinacién del punto a partir del cual decidirse a aceptar el

modelc como vAlido © no.

3.- Hay escasos an&lisis que hayan sido realizados con

técnicas de estimacidén alternativas (9,

Este problema se pone particularmente de manifiesto en
las medidas sobre los errores. En el cuadro 8.2 pueden observarse
las distintas alternativas que son citadas por los analistas
econométricos reglonales-subnacionales, aunque la mayoria de
ellas no han sido realmente aplicadas. Uno de los tests que mAs
se utiliza en las distintas publicaciones, dentro de este primer
grupe de medidas de concordancia, es el Error porcentual absoluto
medio (EPAX)., Denominando a Y* comno el valor estimado y a Y=~

como el valor actual, se define como (10):

——— ——————————— T T————— i — ——— v i . ————

(9> Punto ya comentado en el capitulo dedicado a la estimacién.

(10> A pesar de todo, aquellos autores que deciden aplicar una
medida de concordancia, parece que estAn de acuerdo en utilizar
el EPAM. Aungque no hay una medida estandar sobre el valor a
partir del cual el modelo puede considerarse que obtiene buenos
resultados, se acepta como vilido aquél obtenga un EPAN menor al
3%. En cambio, Rubin y Erickson (1980) consideran que se pueden
considerar "“aceptables" errores por debajo del 10% mientras que
los situados por debajo del 5% saerian "bastante buenos”.
Sin embargno, hay alguna excepcién a la utilizacisn general del
EPAM, como la de Adams et al (1975) que realiza la comparacién

con RCECH (ver cuadro 8.2).
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“Réi:'{ﬁ?éd‘ada“
cuadratico Medi :
Rafz d&l errpr cuadratico
media porcentual’
B et 100 Error medio porcentual.
: Ve
.
Iz C Y™ — Yo Error medio
AT
T
T iYe™ =~ Yoo Error abscoiuto medio ]
LT |
Y - Error cuadratico medic
,=  valar é@tim&dm
= waior actual .
‘1...T el periodo de simulacion o prediccion.
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_ ra 1nbtrum&ntu de vallda:1on dentrn ae ecte primer
“ﬂgr“nz que’” denmmlnamns‘“culnc1dencla ‘en la DIDYECCLOH"‘ son  Lios
 “turning bnlnts“ o puntos de giro. Be dan cuandm se experiments
'3un camkla en la evaluc;an teémporal de una serie, prodqczum va sea
3par factores 1ntr1n5ecm8 de las variables o por Clrcun&tanclas
;gené'afés de - lu econcmia. Un modelo gque sea caaaz de prEdEC+;
: QUE se arig;nan ‘en algunas (o tadamQ sus
_arln 1argﬁ ‘del tiemﬁo.'SEra reaiﬁeﬁté'un modelo valido,
ya que en su propla estructura interna es capaz de cépﬁar las

fi?terrelaaiane= ‘réalEh qué . existen e£ntre las variavies. El

Ce¥plicar una tendencia monétona, sin duds, es mucho mas facil que
'predeuzr los momentos en los gue se produciran los cambios en la

migma

Cuando se estd intentando analizgr la eguivalencia
entre los puntos de giro de la serie real y estimada, bpodemos

incluirlos en una de las cuatro situacicnes siguientes:

fa) CUE haga umn uambio de teéendencia y gue la serie la recoja.

[ qu&.nuqhaya un camblm de tendencia y qde eén la serie simulads
si lo Laya terror tipo 1). |
=3 que haya un cambio de tendencia y gue la serie no lo recoja

- terror tipa Iiy,

w
0
M
*
[
™
0
13

C

4 gue Nho havae un cambic de tendensis vy o gue 1

escia.




unuo de lﬁﬁurumpntﬂs de val:dac‘on

L Las 1nst” mentns comentadoe na ta e* ﬁﬁmen*ﬁ, sﬁréu el

Jus ma= adelante snbre S0 apllcaclon

practica .en 1a modelizacisn  regional, ¥y . que han =ido

“difeciaﬁeﬁme utiliﬁa&asi Existen otros instrumentos, dentro de

‘f.este grupm de medidas' de cbncardaﬁcia: absoluta gue también

Jh,blpran pad du ger tratadcs como, por ejenmplo, la regresién de

Zarnmvitz, medmdas de correlacién general, el

: ) dealgua;dad .de Théii, etc Pero que serian
‘_mas:proni-s de un trabaja dedlcadm al estudio de los metodos de
. validacién de un modelo global gue el del presente, el cual
:;ﬁratnnde ,unicam&nte maétrar las etapas seguidas durante la

‘Vconstrucc1on de un modelo regional subnacional (127.

~ (11) Hay un método citado en Aznar (1978) que && basa en el calculo

~de los porcentajes del cambio previsto y actual, a partir de los
cuales se pueden construir los ratios del porcentaje de fallos
respecto del total previsio y del porcentaje de fallaos respecto del
 total de. los ocurridos. Fara tener una referencia mayor sobre este
o ‘aﬁﬁ_ltar el l;b*a cztada al 131@;3 de es=ta nota.

”ias,bibllbgralic 2 que podrian servir como fuente

a la

¢armauion tesrica §- bzb;;cgraiica, a los intergesadoz en

‘ ‘ ema. pcdﬁian ger los libros: de Aanmr (lQTU), Fulidoc (1932 v
-Cﬁfis»‘fi97£); No- todes los avtores siguen la misms clasificacion
ren guanto a ingtrumentu=- de validaulan, por lo gue su analisis

‘puede ayudar 2 teaer bna perspectzva mas ampiia




Empevarems Cﬂiﬁénta

'lna*erPnzm mﬂs Tutsl i&adﬁ €1untm ‘gia‘ @i

is ,g:rafi_'ca{)"::‘ié‘l E}HA.M (1 . En los modelos - de Glickmar
12, Lra« ;(19?3}. 'Hall;Licari l(l??é), Licart et,,al LERYE Y
in y Gi ck;;an (19777, Ea'nard y Glickmar (1977>, Latham et
;;‘Hllﬁélétfai (1980), Rubin y ErlemBn (1980, Duobinis

-1 adzstico, Del estuﬁim de lms cua&rcs U.E y .4 , donde¢ hay un

Q@E de. los valnres que tmma,rpademps destacar AlgUnos puntos:

En pr imﬁr iuga S=e sbaerVa umn graaa Ge a1uste ba&»au
'ialta en las egerc;cios de simulacien realizados en los distlntas
"mudelaﬁ En segundo lugar, particularizandoc sobre los resultados
‘”~fde digunos de los modelos ma&s importantes (hacienao especial
anidencia -&n agquellos puntos gue no son deducibles de la
”béérvacién &é los cuadros .3 y €.4:, podenmos empe;ar seflalando
s - aoeptablES'ﬁresultauus que obtiene el modelo regional de
G‘icﬁm#ﬂ 19715 .

‘ . Xo aélm dentro del periodc muestral, sino que i

,éh'.la- predi¢cién ex-ante (para el ano del que se aispons
-;nfarmacién},‘se COnsiguen unos porcentajes alrededor del 1% para
‘variablea tan importantes como el oputput y el emples. Es
intere;ar te observar la mejora gue se produce entre el modelo del

ato 19¥1 y 1377, Mientras que en el primero s41o habia el 30% dé

_‘113; ﬁugru &l anallﬁls grazico U vamos & hacer mayvor comentario
fj*zﬁa cant era* ‘Gue ein casi todos los modelos hay Eraricos en 1ios
. gue. se represantan la evolucién de las variabies mas importantes
.(autput enpleo, tfuerza de trabajo, etc.) a lo largo del tiempo,
‘cﬂmbarande ya sea 1los valores simulados dentro del per:odo
'muectral ,ya.ssa las prediccionss (tanto ex-poSt COWO ex-ante)

"~.¢oq la¢ valores reales (en 1l0s casgs en que S& GOROZean!.
. s . a*

2435
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'RENTA  ENPLEO OUTPUT  EWFLED  POBLACIOR

 RERSONAL TOTAL ~ RANUF.  BANUF.

6.69 1.56 . 2.42 2.18 . 1.02
. 1.50 1.2 1.10 2. 54 1.4%9
1055 0.66 2.19 1.42 i.27
3.13 1.40 2.82. . 2.65 0.72
&.42 5. 59 1.55 5.50 2.50

1,45 0.88 3. 07 2.81 -

0.70 0.41 3.52 . 209 -

1.57 - - T
- - 2.30 - 2.20 0.£9

2.20 0.71 - - -
2.45  1.58 2.21 2.00 2.0%

0.48 1.28 1.43 3.98 -
‘Fuente: Glickman {1974y, Duopbinis (1881 vy elaboracioen

prapia a partir de los datos que proporcionaban  los
distintos autores en sus publicaciones.

(#) Loz EFPAMS se han calculado en referencia a 1los valores

Simuladcs dentro  del periodo muestral. Estos resuitados
rroporcionan  una idea aproximada de los guarismos en torng a los
-uualeq oS movemos,  pero ng debe olvidarse gue el periodo en el

ﬂguu %e han ﬂalcuiadm lns mismos, ne es homogeneo,

”f%k}iPuad,btc rﬂgloﬂal brubnh

(*#*‘ LD@ ddtDH'SUn extraidoc ae una simuiscién en el per:oal
mupaural, ‘para. bna de las 9 regiones en las que e dividen 10s
EE. UU---LOH-PEbUlt&ﬁOa warian en funcién de la zona considerada
gde manera - rejlativamente  importante. El autor sefiala que para
*V;r ablﬂa'meﬁmaéimpartan*Em, ¢l error es mayor.
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GCROW T4

LYOZliis

. Puente: Dicbinis (1981)

'y Liﬁari provoroignan informacisn,
DELD DE CROV (1983

%

44.90%
38.78%
12.24%
0.00%
4. 08%

DELD DE CHANG (1979)

(%) 26lg se utilizan las variables selacionadas

MODELO DE LATHAM

6.3 ZE. 6 0.0 56,5
22.0 ‘35,7 20.6 7.6
. . 51.5 14.3 26.5 12.4
11.8 0.0 5.8 7.1
0.2 0.0 11.8 1.7
18,1 21.4 32.4 14,7

(1979

EFANM
0%—2. 99%
3%—4.,99%

+ 5%

30%
40%

30%

¥ODELD DE KUBIN Y ERICKISUON (19307

EraM %

0%~1.900% 651.54%
2%~2.00% 3. 8%
15, 38%

& 5%

EFAM

0%~4,99%
5%~2, Q0%
+ 10%

MODELD DE BAIRD (1983

EPAM %

e

0%~ 4.99% 10%
5%~ ©.,99% 20%
LO%E- 1O, 9% 2%

+ 20% 58%

—-280~
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22%
2%

para las gue




