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2. MODELOS DINAMICOS

2.1. FUNCION DE TRANSFERENCIA

- Un nodel o explicativo de la variable y; a partir de una variable
explicativa Xy, ligada con l|la primera por una estructura de
retardos racional, recibe el nonbre de FUNCI ON DE TRANSFERENCI A
y puede expresarse cono:

_ BL) ., 9

Yi A(L) Xt f (D) et [1]

- El primer térmno del |ado derecho corresponde a |la dinénica
sistematica del nodel o, mientras que el segundo térmno refleja
| a dinam ca de | as perturbaci ones.

2.2. ECUACION ESTOCASTICA EN DIFERENCIAS

- Una transfornmaci 6n de [1] puede plantearse a partir de |as
si gui ent es definici ones:

a (L) = AL .f(L)
b (L) = B(L).f(L)
g (L) = a). AL

- De esta forma, puede plantearse una formul aci 6n alternativa

a L)y, =bLx+qgdLe [2

gque recibe el nonbre de ECUACION (o MODELO ESTOCASTI CA EN
DI FERENCI AS (FI NI TAS) .

- En [2] |a perturbaci 6n sigue un proceso de medi as novil es.
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Baj o el supuesto de invertibilidad, se podré aproxi mar nedi ante

un proceso autoregresivo. De esta nmanera, [2] puede expresarse
cono:

alL) y, = bL)x +e  [3]

donde:
b™ (L)
q (L)

H=2a® b(L) =
a(L) O (L)

Suponi endo k vari abl es explicativas:

k
a(l) y, = a b(L) xjp + e [4]
j=1

El nodelo es estable si las raices de a(L) caen fuera del
circul o uni dad.

La fornmulacion en térmnos de ecuaciones estocasticas en
di ferencias es |la enpleada en | a denom nada netodologia de |la
LSE.

Se comni enza fornul ando un nodel o general para |uego, a través
de contrastes, |legar a nodel os mas sinples. Esta netodol ogia
reci be el nonmbre DE LO GENERAL A LO ESPEC FI CO

En [3] vy [4] se tienen especificaciones en que |as
perturbaci ones son rui dos blancos. En el caso de |la funcién de
transferencia, ecuacién [1], los estinadores por MCO no son
consi stentes. Qtros ejenplos, conb |a ecuaci 6n que surge de un
supuesto de distribuci6n de Koyck de los retardos, tanbién
inplican | a inconsistencia de | os MCO

A. Harvey pl antea repetidanente que debe abandonarse |l a "optica"
de | os MCO para considerar | os estimdores W
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2.3. DINAMICA SISTEMATICA

- Tanto en el nodelo [1] de funcidn de transferencia, conpb en |la
ecuaci 6n estocéastica en diferencias, [2], el conportam ento de
| argo plazo de | a variable y; queda determ nado por su di nam ca
si stenmati ca.

- La trayectoria de la nedia de y; esta dado por (en el caso de

[1]):

E(yt) - %Xt

- La natural eza de | a respuesta esperada de y ante canbi os en X
dependera del patrén de | os coeficientes del polinonm o cociente
B(L)/A(L)

- Si el nodelo es estable, puede plantearse una solucion de
equilibrio, o de largo plazo.

Sea x; constante en el valor X

La solucion de equilibrio de y ( ) seré:

9 — b0+ b1+ bS )—(: B(l) )—(

1-ai-...-ar A1)
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2.4. RETARDO DISTRIBUIDO AUTORREGRESIVO Y MODELOS ARMAX

- La formulacion [4] recibe tanmbién el nonbre de RETARDO
DI STRI BU DO AUTORREGRESI VO (ADL por su sigla en inglés) vy
general mrente se nota cono ADL(r,Si, ...,Skx) donde |os térm nos
entre paréntesis indican el grado de | os respectivos polinom os
aut or egr esi vos.

- Si en lugar de especificar una perturbaci 6n ruido blanco, se
pl antea un nodel o MA:

k
alL) y, = & b,(L) x;, + aqLe,  [5]

=1

el nodelo resultante reci be el nonbre de ARVAX
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3. MECANISMO DE CORRECCION DE ERROR - MODELO CON UNA
VARIABLE EXPLICATIVA

3.1. RELACIONES DE LARGO Y CORTO PLAZO

- Ret omando el nodelo [ 3]:

alL)y, = b)) xx + e

(l-a;L-apL®-..-a L")y, =
=(b,+b,L+b,L%+..+b L%)x + e

Debe observarse que l|las series econdémcas tienen canbios
general nente | entos, por |o que es posible que |a estinmaci én de
un nodel o cono el anterior conduzca a varianzas grandes de | os

esti madores por nulticolinealidad.
- Cono alternativa a | a especificacién anterior, puede pl antearse:
ro—l
Yr=ayata aijt-j +

=1

s1
[o} *

+bx + a b;Dxi.; + e
j=0

donde:
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La soluci 6n de equilibrio para y viene dada por:
y =2 x
1-a

(bsérvese que | a suma de coeficientes del polinomio a(L) en [3]
es j ustanente:

l-a:l-éak

Rest ando y;.; en anbos m enbros, etc., obtenenos:

Dyt = é a*ijt—j + é b*jDXt-j +
j j

&b

+(a-1) ytlg —Xt1 + e

o I
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OQbsérvese que si Y; es 1(1), entonces DY; sera 1(0).

De esta forma, la expresién [7] solo tiene sentido si |as series
X{ y Yt estan cointegradas.

Es decir,

(Xe, yr ) ~ QA(1,1)

(S Yy es integrada de mayor orden, el MXE tiene una
formul aci 6n mas conpl ej a) .

La rel aci 6n de cointegraci 6n (de equilibrio a |largo plazo) es,
j ust ament e:

YitO X =4 ~1(0)

donde g :-gzil 9
-1lg

La expresion:

b
[yt_l'(a—_l)xt-l]

recibe el nonbre de Término de Correccién del Error (Error
Correction Term- ECT, en inglés), ya que corresponde al residuo
(o error) del periodo previo. Es decir, al "apartam ento" del
equi librio en el periodo previo.

De ahi, el nodelo recibe el nonbre de Mecani snb de Correcci 6n
del Error.

De esta forma, la ecuacion [7] describe |la dinamica de corto
plazo (el ajuste al equilibrio). El coeficiente del ECT

(Eb-l) se espera que sea negativo. Es decir, residuos o desvios

del equilibrio positivos contribuyen a [)yt'<0 y Viceversa con
desvi os negati vos.
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4. UNA TIPOLOGIA DE MODELOS UNI-ECUACIONES DINAMICOS

(Basado en Hendry, Pagan y Sargan, 1984))

El nodelo ADL(1,1) es:
Vi = DbyX +boX 1t by, te [8]

donde Z; es exodgena débil en relacion a |os paranetros de interés

(by, byy by, y el error es: g~ N(O, s2)

AUn cuando todos | os nodel os ti enen una vari anza del error, el nodelo
anterior es denom nado nodel o de “tres paranetros”.

Pese a que [8] es una ecuaci 6n nuy sinple, el nodelo ADL(1,1) incluye
(enconpasses) representaci ones esquemati cas de nueve distintos tipos
de nodel os dinam cos conp casos especiales. La tabla siguiente
presenta estos 9 tipos.

. . Restricciones en

Tipo de modelo Ecuacion ADL(1,1)
(a) Regresion estatica Vi = Dby X + v, b, =b;=0
(b) Serie de tiempo univariante Vi = b3 Y1 + v, b,=b,=0
(c) En diferencias / tasa de _ — —
crecimiento Dy = by Dxa + vy b; =1,b, =-b,
(d) Indicador adelantado — —
(leading indicator) Y= D2 X + V, b, =b;=0
(e) Retardos distribuidos —
(distributed lags) Yt =Dy X+ Dz Xeq + bs =0
(f) Ajuste parcial Vi = by X + b3y + v b,=0
(g) Common factor (error Yi= by X + U b, = - b.b
autocorrelacionado) U = b3 Uy + 27 MLEs
(h) Mecanismo de Correccién | Dy; = b, Dx; + (1'b3) (Xt-l —
del Error Sbi=1

— Y1)

(i) Forma reducida (dead start) | y, = b, X1 + b3y + Vi b, =0

Los nueve nodel os describen nmuy diferentes estilos de retardos vy

respuestas de largo plazo de Y desde X, tiene diferentes ventajas y
desventajas conp descripciones de conportamentos de series de
ti enpo, estan diversanente afectados por varios problems de nal a
especi ficacion, y finalnmente, conducen a diferentes estrategi as de
nodel i zaci 6n y esti nmaci on.
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Los nodelos (a) a (d) son claranente nodelos de un paranetro,
mentras (e) a (i) son de dos paranetros. Con |o0s supuestos
pl ant eados, todos nenos el nodelos (g) son estinmables por M ninos
Cuadrados Odinarios (mentras (g) requiere un procedimento
iterativo por nininos cuadrados). Cada nodel o puede ser interpretado
conb un nodel o “por derecho propio”, o tanbién conp una derivaci én
(o una aproxi maci 6n) del nmodelo ADL(1,1).

La generalizaci 6n de cada “ti po” en térm nos de un nunero mayor de
| ags y/ o0 varios regresores natural mente aproximan | os casos entre si.
En el cuadro se plantean |os nodel os mas sinples para resaltar sus
di ferencias y sus propi edades especificas.

De todas nmaneras, las restricciones necesarias para obtener |o0s
di stintos casos (aun suponi endo nodel os con nmayor nunmero de |ags y/u
otros regresores) en general son dificiles de justificar. Adn cuando
pueden, en ocasiones, existir argunentos tedricos relevantes para
explicar una fornma especifica, es sienpre preferible testear el
nodel o sel eccionado versus |la forma general no restringida (el
ADL(1,1)), lo que contribuye a evitar errores de especificacion
i mport ant es.

A continuaci 6n se presentan conmentari os sobre | os nodel os de | a tabla
(se omite el nodelo de correcci6n de error, que ya fue presentado,
y sobre el que se volvera nmas adel ante).

4.1. Regresion estética

Y. =a b;X; +€ [9]
j
Model os del ti po:

pocas veces proveen aproxi naciones UOtiles a procesos de series de
tienpo. Esto ocurre por |a posibilidad del problenma de “regresiones
espurias” en el caso de observaciones con una alta correlacioén
tenporal, con problemas asoci ados de residuos autocorrel aci onados y
R2 no interpretables.

En segundo |ugar, el supuesto de X;; exdgena debil respecto de |os
bj ha probado ser poco viable en | a précti ca.

En general la teoria econdém ca postula rel aciones de equilibrio del
tipo Y=f (X) que pueden, sin pérdida de generalidad, aproxinarse por
formas lineales. Pero el nodelo [9] inpone la restriccién que |a
respuesta de corto y de largo plazo son idénticas e instantaneas. Es
preferible plantear un nodel o di nam co que reproduzca Y=f ( X) bajo

supuestos de equilibrio. Esto restringe el tipo de nodel o pero no el
rango de | as respuestas di nam cas.
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Final mente, |a prediccion de Y+ requiere predicciones de Xj t+k

4.2. Modelos univariantes

En contraste, nodelos univariantes de series de tienpo cono |os
pl anteados en (b) se focalizan solanente en el conportamento
di ndm co, pero a nenudo son utiles cono descripciones de | os datos.
La fornma estacionaria general es el nodel o ARVA(Pp, q).

Ecuaci ones comb Y; = bs Yi.1 + € pueden estar sugeridos por |la
teoria econémica y, por ejenplo, supuestos de nercados eficientes y
de expectativas racional es conducen a nodel os de cam nata al azar

( b3:1) .

Por otro lado, en nodelos nulti-variantes cada variable tiene una
representaci 6n ARVA (o ARIMA en general) pero esta refornulaci6n
puede dar |ugar a varianzas grandes.

De esta manera, nodelos econonétricos que no ajustan nejor de
procesos de series de tienpo univariantes tienen, por |0 nenos
errores de especificacion en el conportamento dinanmico de |as
series, y si no logran nejores pronosticos no deberian utilizarse en
analisis de politicas.

4.3. Modelos en diferencias

El nodel o planteado en (c) se parece al (a), luego de sustituir Y

por Dy¢ y X; por Dx;.

El filtro D = (1-L) es cominnente aplicado para transformar |as
series en estacionarias, en |a netodol ogi a Box-Jenkins, o para evitar
regresi ones espuri as.

Si bien la ecuacién de equilibrioy; = byX; inplica Dy; = b:Dx; la
di ferenci aci 6n altera en forma fundanental |as propi edades del error
del nodel o.

De esta forma, aun cuando Y; sea proporcional a X; en el equilibrio,
| a soluci én del nodelo en diferencias es indeternm nada (en nivel es)

y la estimaciéon de Dy en el nodelo en diferencias esté restringida
por las varianzas rel ativas de Dy; respecto de Dx;.
Este problema se presenta en estimaciones de |a funci 6n de consuno

agregado, donde es necesario reconciliar bajas propensiones
mar gi nal es con altas y constantes propensiones nedi as.
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Los autores plantean que existen otros nedi os para | ograr variabl es
estaci onarias, conb el uso de ratios, que pueden ser nas adecuados
con | a formul aci 6n econémi ca del problenma

4.4. Modelos de indicadores adelantados

Est os nodel os intentan explotar directanmente diferentes desfases en
| as respuestas entre variables (usualmente en relacion al ciclo de
negoci os). Por ejenplo, los pedidos a las fébricas de maquinarias
pueden “adel antar” al PIB

En | a expresioén:
Yi=by X1 + v [ 10]

Sin enbargo, a nenos que exista una relaci6n de “causalidad” o de

conportaniento entre las variables, D, puede no ser constante vy
pueden resultar predicciones poco creibles. Los nodel os econonétri cos
gue toman en cuenta “indirectanente” estos efectos han tendido a
superar | os nodel os de indi cadores adel ant ados.

45. Modelos de retardos distribuidos

Model os del ti po:

y¢ = a (L)x, + e, [11]

donde a(L) es un polinomio de orden M pueden surgir tanto de
nodel os estructural es conb de transfornmaci ones de otras rel aci ones
di nam cas entre | as vari abl es.

Est os nodel os frecuentenente presentan una sustancial autocorrel aci 6n
en | os residuos.

El hecho de que X; sea fuertenente exdgena deviene en un aspecto

inmportante para |la deteccidén y la estinmaci én de |a autocorrel aci 6n
de | os residuos.

La “correccion” de la autocorrelacién al incluir la estimacion de |a
autocorrelaci6n de los errores (por el procedimento de Cochrane-
Orcutt o simlares) inpone “common factor restrictions” cuya validez
frecuentenente es dudosa. Aun |uego de renover |a autocorrel aci 6n de
prinmer orden de los errores, |a ecuaci 6n puede estar al canzada por
el problema de la “regresi 6n espuria”.

Por otro lado, la colinealidad entre sucesivos |ags de X; ha generado
una larga literatura que trata de enfrentar el elevado nunmero de



Model os Di namicos - Pag. 14

paranetros que resultan de la fornulacidén sin restricciones al

imponer a los a@; (los coeficientes de a( L)) varios tipos de
restricciones a priori.

4.6. Modelos de ajuste parcial

Vi = by X + b3y + v, [12]

Est os son unos de | os nodel os nmas conunes en | os 80s y tienen su base
en | a optimzaci 6n de funciones cuadraticas de costos, cuando existen
costos de ajuste.

La exclusiéon de X;.1 (en relacién al nodelo ADL(1,1)), si no es
valida, puede dar lugar a repercusiones inportantes sobre la
di stribucion de los efectos de X; sobre Y, especialnente para

val ores grandes de D3 (aunque no necesarianente ocurre para todos |os
casos, ver cuadro en pagi na siguiente).

El l o puede ser parte de | a explicaci 6on para |os resultados enpiricos
de una aparente “lenta vel ocidad” de ajuste en versiones estimdas
de [12].

Por dltim, en la nedida que versiones cono [12] resultan de
deri vaci ones de nodel os nmas general es (cono el nodel o de Koyck), el
térmno Vi de error resulta autocorrelacionado, con lo que |as
estimaci ones por MCO son inconsistentes, al igual que sus desvios
estandar, y los tests conp Durbi n-Wat son tanpoco son vali dos.
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CUADRO — ERROR DE ESPECI FI CACI ON DE UN MODELO ADL( 1, 1)

Suponga que el PG es un ADL(1,1):

Yi= %—0,5%1+ 0,9y +V; [A]
Este nodel o puede ser reescrito cono uno de retardos distribuidos

(se excluye el térmno de error por sinplicidad, pero en el nodelo
transformado queda un rui do que sigue un proceso de nedias nmovil es):

Yo = % - 05%.1 +09y.4

(1- 09L)y, =(1- O05L)x,

by, =(-05L)(1+09L +09°L? +0,9°L° +..)x,

Py, =(@1+04L+036L° +0324L% +0,2916L* +...)x,  [B]

Con sinulaciones de Mntecarlo se estimaron 60.000 nodelos
especi fi cados conp de ajuste parcial (Y;=Db1 X+ D3V + V) para una

serie generada a partir del nodelo [A], donde X y V son ruidos
bl ancos nor mal es estandari zados e i ncorrel aci onados.

Para el npdelo estinmado, |a estructura resultante de retardos es:

(1- bgl)y, = byx

- A - 5202 = 3,3
P vy, =b(Q+bsL+b;L°+bs"L” +..)X%
Para 60.000 replicaciones las medias de b; y D3 fueron
respecti vanente, 1,0000 y 0,8118 y el error estandar de | os 60.000
casos, de 0,1107 y 0, 0654.

Para el nodel o especificado y para |os coeficientes estimdos, |a
estructura de retardos resulta:

y, = (1+0,812L + 0,659 +0,535.% + 0,434L* +...)x, [C]

Conpar ando con [B] se observan coeficientes nmayores en | os
prineros lags y, en definitiva, una mayor porci én del efecto
total capturado en los prinmeros términos de [C].
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4.7. Representacion de common factor

La representaci 6n de common factor se corresponde a un nodel o con
error autocorrel aci onado. Consi dérese el nodelo ADL(1l,1) vya
pr esent ado:

Vi = biX +boX. by te [8]

Suponi endo b;! Ose tiene:

(1- bgl)y, = by[1+ (b, /by)L]x, +e, [13]
Bajo | a condici 6n

anbos polinomos (el de Y; y el de X;) tienen un factor comin. Si se
cunpl e esta condici 6n, dividendo anbos términos por (1-bsL):
_ b1[1+(b2/b1)L]X 1

+————e =b;X +Uu
Yt (1- b,L) t (1- b,L) t 1% 7 U

donde U; / Uy = b3 U1 + &

Consecuent enent e, el nodel o:

Y; = bz +

[15]
U = bgl.; +e&

—_—— —

se deriva directanente de:

Yi =byX + bgy1- bibgx. 4 +e€
y a la inversa.

Este ejenplo permte presentar dos inportantes aspectos de |os
nodel os ADL.

En primer lugar, aunque en la formulacion [8] se supone un error
ruido blanco (y, por lo tanto, incorrelacionado), |a clase de nodel os
ADL no excluyen fornul aci ones con errores autoregresiVvos.

En segundo lugar, | os errores autocorrel aci onados producen una caso
restringido de la clase de los ADL, y por |lo tanto el supuesto de un
error de este tipo es testeable contra un menbro nmenos restringi do
de la clase ADL.
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El ejenplo anterior permte presentar |os argunentos de |o0s
econonetristas de la London School respecto de la correccién
“aut omati ca” de nodel os con “presenci a” de errores
aut ocorr el aci onados.

La préctica tradicional de correcci 6n de |a autocorrel aci 6n de | os
resi duos (di agnosticada a través del Durbin-Watson, por ejenplo) estéa
i mplicitanente asum endo un nodel o de common factor. Es decir, se
prueba la hipbétesis de errores con un proceso AR(1) y luego se
corrige, por ejenplo, a través del netodo de Cochrane-Ocutt (aunque
en realidad cual quier nmétodo de estimaci 6n que suponga [15] esta
adm tiendo un nodel o de common factor).

El orden de |as pruebas de hipétesis es prinero [14] y, si no es

rechazada, realizar luego |a prueba de HO: b3=0 (que en dltim
instancia es la hipétesis de DDW. Es decir, estimar el nodelo
general [8], realizar la prueba de [14], y luego probar (testear)
[ 15].
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