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PROLOGO

LaAsociacion Argentina de Economia Politicatiene como mision “ Promo-
ver e andlisis econdmico en el pais con miras a adelanto de laciencia’.

Las Reuniones Anuales, de las que este afio se cumpliran ya cuarenta edi-
ciones, han sido siempre nuestro principal medio de contribucion cientifica.
Han creado un dmbito estable parala presentacion de nuestros trabgjos, parala
evaluacion critica e independiente de la calidad de nuestra produccion, y para
ladifusion de nuestros resultados innovadores.

L as Reuniones Anuales nos han permitido, también, poner anuestros aso-
ciados, en particular alos jévenes, en contacto con académicos de primer or-
den internacional.

A partir de noviembre de 2004 hemos tomado lainiciativa de reforzar los
aspectos de difusion y formaci 6n académicaincorporando paneles de Progre-
sos en Economia. Esperamos sean un vehicul o eficaz parahacer conocer atoda
nuestra comunidad cientifica los més recientes y destacados avances en cada
unadelas especialidades de nuestra ciencia.

Estelibro esel resultado del primer panel sobre Progresos en Econometria.
Agradecemosalos expositoresy autores Hildegart Ahumada, Juan Mario Jorrat,
Alfredo Martin Navarro y Walter Sosa Escudero, y a Mariana Marchionni en
su rol de coordinadora, su esfuerzo y dedicacion para llegar a concretar esta
edicion. Es nuestraaspiracion reproducir también como libros nuestras futuras
mesas de Progresos en Economia, de modo de ampliar significativamente el
acceso de profesores y estudiantes a estas sintesis y reflexiones de destacados
investigadores argentinos.

Consgjo Directivo 2005
Asociacion Argentina de Economia Politica






BREVE HISTORIA DE LAAAEP

La AAEPfuefundadapor €l Dr. Juan E. Alemann, €l Dr. Roberto Alemann,
el Dr. Julio Broide, €l Dr. Benjamin Cornejo, €l Dr. Aldo Ferrer, €l Ing. Francis-
co Garcia Olano, €l Dr. Juan J. Guaresti (h), € Dr. Carlos C. Helbling, € Dr.
Carlos Moyano Llerena, € Dr. Julio H. G. Olivera, el Dr. Federico Pinedo, €
Dr. Oreste Popescu, € Dr. Ovidio Schiopetto y €l Dr. Francisco Val secchi.

El origen de la AAEP se remonta a sendas invitaciones cursadas por los
Dres. Adolph Johr y L ouis Baudin, amediados de la década de | os cincuenta, a
los Dres. Oreste Popescu y Julio H. G. Olivera.* Johr y Baudin, por entonces
pertenecientes a la International Economic Association, sugirieron constituir
unaasociacion representativa de los investigadores en «economia politica». La
convergenciadeiniciativas de los Dres. Popescu y Oliveracristalizo, el 26 de
setiembre de 1957, con ladecision de crear laAAEP. El Dr. Oliverallevé ade-
lante la gjecucion de la fundacidn, la que tuvo lugar formalmente el 18 de
noviembre del mismo afio.

La historia de la Asociacion puede dividirse en tres fases. Durante la pri-
mera etapa (1957-1965) la actividad se tradujo en encuentros periddicos para
la discusion de temas especificos. En 1958 se realiz la primera reunion de
andlisis econdémico. Durante este periodo laAAEP constituy0 varios «centros
regionales». La segunda etapa (1966-1972) se caracteriz6 por la incorpora-
cion ala AAEP de representantes de centros e institutos de investigacion. A
partir de entonces, las reuniones de centros de investigacion econémica se
realizaron en el marco delaAAEP Seinici6 en 1968 larotacion de lasedey
de las autoridades gjecutivas entre los principal es centros. En 1972 tuvo lugar
la dltima reunién de laAAEP organi zada sobre |a base de trabajos de | os cen-
tros e institutos de investigacion. Desde 1973 hasta €l presente laAAEP se
encuentraen su tercera etapa, con su sede permanente en la ciudad de Buenos
Aires. LaAAEP es unainstitucion formada por investigadores y académicos
en economiay que interactla en forma directa con los mismos. Pese a€llo, €l
espiritu de una amplia representacion institucional y regional ha quedado im-
preso en la préctica de las Reuniones Anuales.
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Desde su fundacion, laAAEP fue presidida por Julio H. G. Olivera (1957/
68), Benjamin Cornegjo (1968/70), Victor J. Elias (1970/72'y 1978/80), Miguel
E. Martinez (1972/74), Horacio Nufiez Mifiana (1974/76), Aldo A. Arnaldo
(1976/78), Rolf R. Mantel (1980/82), Mario L. Szychowski (1982/84), AnaM.
Martirena Mantel (1984/86), L uisa Montuschi (1986/88), Alfredo M. Navarro
(1988/90), Rinaldo Colomé (1990/92), Juan C. De Pablo (1992/94), Eusebio
C. Del Rey (1994/96) , Enrique A. Bour (1996/98), Jose A. Delfino (1998/00),
Hildegart Ahumada (2000/02), José LuisArrufat (2002/04) y Omar O. Chisari
(2004/2006).

QUE ESLAASOCIACIONARGENTINA
DE ECONOMIA POLITICA

Los recursos de la AAEP provienen de las cuotas sociales y de los aportes
de entidades adherentes. Actualmente la AAEP cuenta con més de 400 socios
activos 'y 17 entidades adherentes: Banco Central de la Republica Argentina,
Centro de Estudios de Estado y Sociedad (Cedes), Comision Econémica para
AméricalLatinay el Caribe (CEPAL), DePablo Consult, Estudio Broda& Asoc.,
Fundacién de Investigaciones Econdmicas L atinoamericanas (FIEL), Funda-
cion Capital, Internacional Monetary Fund (IMF), Instituto Torcuato Di Tella
(ITDT), Naciona Association For Business Economics (NABE), Orlando J.
Ferreresy Asociados, Universidad Argentina de la Empresa (UADE), Univer-
sidad del CEMA (UCEMA), Universidad Nacional de Cérdoba, Universidad
Naciona de Cuyo, Universidad Nacional de La Platay Universidad Naciona
del Sur.

Laprincipal actividad de laAAEP esla celebracion de una Reunion Anual
de discusion de trabajos realizados en el ambito de la economia, tanto por so-
Ci0s como por no socios, laque tradicionalmente se celebrael mesde noviem-
bre de cada afio en distintas ciudades del pais, en consultay cooperacion con
universidadesy centros de investigacion econdmicadelaArgentina. En dichas
reuniones han participado economistas del pais e invitados de otros paises,
incluyendo prestigi 0sos economistas extranjeros como Albert Berry, M. Bruno,
V. Corbo, J. Dreze, S. Fisher, R. Guesnerie, A.C. Harberger, H. Houthakker,
JJ. Laffont, A. Leijonhufvud, Sir J. Mirrlees (Premio Nobel) , F. Modigliani
(Premio Nobel), M. Nerlove, L. Pasinetti, S. Rosen, P. Spiller, J. Tobin (Premio
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Nobel), W. Oates, V. Volsky E. Prescott (Premio Nobel), T.N. Srinivasan, Finn
Kydland (Premio Nobel), Aloisio Araujo. Los trabajos son aceptados por una
comision de socios de reconocidos méritos cientificos y académicos, designa-
dapor el Consgjo Directivo.

Desde 1964, la AAEP ha llevado adelante 39 Reuniones Anuaes en las
cuales han sido presentados y discutidos, en un marco de total libertad acadé-
mica, 1858 trabajos de investigacion. Los trabajos presentados en cada Re-
unién Anual son editados en los Anales de la Asociacion Argentina de Econo-
mia Politica. A estos trabajos hay que sumar los trabajos presentados antes de
1964 y en reuniones cientificas, no incluidos en Anales. A partir de 1997, los
trabajos y comentarios estan incluidos también en el web site de laAAEP en
Internet. LaAAEP no es responsable ni de las opiniones incluidas en losAna
les, ni de su proteccién intelectual.

LaAAEPtambién organiza, en formano sisteméticay en lamedida de sus
posibilidades financieras, reuniones cientificasalo largo del afio, en colabora-
¢ién con otros organismos. Es miembro delalnternational EconomicAssociation
y mantiene relaciones con instituciones similares de otros paises.

El Consgjo Directivo de laAAEP es el 6rgano de gobierno de laAAEPR, y
esta compuesto de un presidente, dos secretariosy nueve vocal es, provenientes
de distintos organismosy regiones del pais.

El Dr. JulioH. G. Oliveraes Presidente Honorario de laAAEP. Los Profe-
soresAlbert Berry, Vittorio Corbo, Jacques Dreze, Roger Guesnerie, Arnold C.
Harberger, Jean-Jacques L affont (fallecido) , Axdl Leijonhufvud, JamesMirrlees,
Marc Nerlove, Wallace Oates, Alberto Petrecolla, Sherwin Rosen, Pablo Spiller,
T.N. Srinivasan, Aloisio Araujo y Finn Kydland son Miembros Honorarios.

SEDE DE LAAAEP

Av. Cérdoba 637 - 4° piso - (1054) Buenos Aires - Argentina

Tel. (5411) 4314-0246 Fax (5411) 4314-8648 E-mail aaep@fiel.org.ar
Web-Site de laAAEP en INTERNET: http://www.aaep.org.ar

* Para esta seccion, véase J. H. G. Olivera, LaAsociacién Argentina de Economia Politica: los Afios
Iniciaes, AnalesdelaA.A.E.P., XXlla Reunién Anual, Universidad Nacional de Cordoba, 1987, vol.
1. Se agradecen al Dr. Oliveralos comentarios formulados sobre los origenes de laAAEP»
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INTRODUCCION

M ARIANA M ARCHIONNI
CEDLAS - UNiveERsIDAD NACIONAL DE LA PLATA

La Econometria ha recorrido un largo camino en un lapso de tiempo
relativamente corto. Citando a Clive W. J. Granger en un pasaje distendido
de su discurso al recibir el Premio Nobel en Economia en 2003:

“...Thefirst Nobel Prizesin Economicswere to econometricians,
Ragnar Frisch and Jan Tinbergen, for which we are very proud.
There are now eight of uswith the Prize, representing 15 percent
of Economics winners. However, in the current millennium, we
represent about 44 percent of the winners, which | view as a
healthy local trend.”

Como sefidla Pesaran (1987), €l progreso de la Econometria se produjo en
todos los frentes. se han hecho avances considerables en la compilacién de
datos econdmicos y en el desarrollo de conceptos, teorias y herramientas
econométricas, y en précticamente todos los campos de la Economia pueden
encontrarse aplicaciones basadas en métodos econométricos. Y si bien la
Econometria sufre de importantes limitaciones, en parte originadas en la
incompletitud de las teorias Econdmicas, no puede desconocerse el papel fun-
damental que hajugado en el progreso de la Economia como ciencia.

L os cuatro trabajos que se compilan en este libro fueron presentados en
el Panel de Progresos en Econometria que me tocd coordinar durante la
XXXIX Reunién Anual de laAsociacion Argentina de Economia Politica,
el 11 de noviembre de 2004 en Buenos Aires. El objetivo de este panel fue
el de reunir a un grupo de destacados econometristas argentinos para dis-
cutir los desarrollos recientes tendientes a superar algunas de las limita-
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ciones que la Econometria ha ido encontrando a lo largo del camino.

Segun Heckman (2001), otro econometrista que obtuvo el Premio Nobel
en 2000, la Econometriaes Gtil sélo si ayuda alos economistas a conducir
e interpretar investigaciones empiricas sobre |a base de datos economi-
cos. Es posible que la mayoria de |os economistas y, en particular, de los
econometristas, estemos mas o menos de acuerdo con esta afirmacion.
Seguramente haya menos acuerdo sobre qué pensamos acerca de como se
deberian “conducir’ e “interpretar” las investigaciones empiricas y sus
resultados. Y creo que encontrariamos ain mas diferencias en laformaen
gue finalmente se materializan en la practica esa “conduccién” e “inter-
pretacion”. En el primero de los trabajos, Alfredo M. Navarro reflexiona
sobre lamanera en que la Econometria se desempefia como nexo entre la
Teoria Econémicay los datos econdmicos, presentando y discutiendo apre-
ciaciones propias y de otros autores sobre la metodologia de la
Econometria.

La naturaleza particular de los datos econdmicos justifica el despren-
dimiento de la Econometria del cuerpo central de la Estadistica. De la
mismaforma, ladiversidad de técnicas econométricasy de areas de espe-
cializacion paralos econometristas responde, en gran medida, alas carac-
teristicas particulares de los distintos tipos de datos econdmicos cuya cla-
sificacién bésica distingue los datos de series de tiempo de los de corte
transversal. En los siguientes dos trabajos se presentan y discuten méto-
dos propios del analisis de series detiempo. En el primero, Hildegart Ahu-
mada se refiere a los prondsticos econémicos basados en modelos
econométricos y alos determinantes del desempefio de esos prondésticos,
discutiendo el efecto de diferentes estrategias de modelizacion. En el se-
gundo, Juan Mario Jorrat también aborda el tema del prondstico, pero en
este caso aplicado directamente a predecir |os nivel es de actividad econo-
mica agregada. Su metodologia se basa en el anélisis del comportamiento
de indices de actividad construidos a partir de un conjunto de variables
econémicas con el objetivo de monitorear la actividad econémicadel pais
y predecir futuras recesiones o recuperaciones.
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Finalmente, Walter Sosa Escudero dedica un espacio al tratamiento de
una metodol ogia que, aunque Ultimamente ha sido extendida al analisis de
seriestemporales, se desarroll6 en el &mbito de los datos de corte transver-
sal: el modelo de regresidn por cuantiles. Su interés consiste en modelar €l
efecto de un grupo de factores sobre toda la distribucion condicional dela
variable dependiente, en contraposicion a los modelos de regresion tradi-
cional es que buscan Unicamente caracterizar el efecto sobre la media con-
dicional de esa variable y que, en palabras del autor, “pueden verse como
resiimenes, a veces relevantes y otras veces no, de los modelos de regre-
sion por cuantiles’.

REFERENCIAS

Granger, Clive W. J. 2004. Time Series Analysis, Cointegration, and
Applications. The American Economic Review 94(3): 421-425.

Heckman, James J. 2001. Econometrics and empirical economics. Journal of
Econometrics 100: 3-5.

Pesaran , M. Hashem. (1987). Econometrics, en Eatwell, J., Milgate, M. y
Newman, P. (eds). The New Palgrave: A Dictionary of Economics,
Macmillan, New York.






REFLEXIONES SOBRE EL ESTADO ACTUAL
DE LA METODOLOGIA DE LA ECONOMETRIA

ALFREDO M ARTIN NAVARRO
AcabemMIA NacioNAL DE CiENCIAS EconOMmicAs

1. INTRODUCCION

L os economistas que nos formamos a comienzo de la segunda mitad del
siglo pasado presenciamos un gran cambio en las caracteristicas de nuestra
ciencia. Lo mismo les ocurrid, segin nos cuenta Skidelsky (1983), aMarshall
y aSidgwick afinesdel siglo X1X, cuando entré en crisisel mundo victoriano,
con respecto a los economistas clésicos, y luego a Keynes y sus con-
temporaneos, respecto de ellos. Es que cambialaeconomia, porque cambiael
mundo que los economistas estudiamos, y esos cambios se deben a
acontecimientos de caréacter social, pero también alaevolucion delasideasy
de las demés disciplinas cientificas.

El cambio que se produce en los afios setenta con respecto ala actitud de
los economi stas respecto ala Econometria esta muy bien descrito por Klamer
(2001)*:

“When | went to the university in the early seventies and opted for
the study of econometrics...l wanted to work on the big economic
problems such as inequality and poverty, and expected that
econometricswould produce the best scientific solutions... My hero

1 En 1924 Keynes en su nota necrol 6gica sobre Marshall, decia, refiriéndose a estudio de
laeconomia: “Itisnot ... avery easy subject compared with the higher branches of philosophy
and pure science”, y con respecto a la formacion de los economistas: “He must be
mathematician, historian, statesman, philosopher, in some degree. He must understand
symbols and speak in words. He must be purposeful and disinterested in a simultaneous
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was Jan Tinbergen, the Dutch econometrician, who dedicated his
life to the cause of justice and just had earned the Nobel Prize. His
fusion of idealism with hard science seemed ideal ...

The frustration came when | found out that econometrics was all
algebraand mathematical statistics and economic topicshardly came
up inthediscussions. The second frustration camewhen | found out
that even econometricians did not really know what wasgoingonin
theworld. They rantheir regressionsbut did not settle any theoretical
issues. The inconclusiveness of their research did not bother them
as they were preoccupied with mathematical issues...| had already
resigned myself to the impotence of the science of economicsto be
an objective guide to a better world. Jan Tinbergen the scientist had
become for me Jan Tinbergen the idealist.”

Esta experiencia es bastante similar a lo que nos ha sucedido a muchos
economistas de todo el mundo, que hemos tenido las mismas dudas. Algunos
dejaron laEconometriade lado, como Klamer, mientras que otros la seguimos
utilizando, pero cuestionando €l valor cientifico de los resultados obtenidos.
Luego en los ochenta se produjo una profunda transformacion en la
Econometria: por un lado, la critica de Lucas, referida ala estabilidad de los
coeficientes ante cambios en las expectativas de los agentes, que golped
duramente a los modelos paradigmaticos de los sesenta, compuestos por
centenares de ecuaciones, que tenian lamagia de latecnol ogia ultramodernay
gue parecian irrebatibles desde € punto de vista cientifico y por € otro la

mood, as aloof and incorruptible as an artist, yet sometimes as near the earth as a
politician. (Keynes, 1972 [1924]). Es evidente el cambio operado en el perfil del
economista en los ochenta afios que median entre la redacci6n de esta notay nuestros
dias. Seguramente el cambio es mucho mayor que el operado en el siglo precedente,
yaque el ideal de Keynes no difiere de demasiado, por ejemplo, del de Stuart Mill. El
cambio operado desde |os sesenta hasta nuestros dias es mucho mayor. Basta mirar
unarevista especializada, como el JPE 0 AER y comparar |a naturaleza de los articu-
losy el grado de complejidad de las técnicas empleadas para tomar conciencia del
enorme cambio operado en un periodo relativamente breve.
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critica de Sims (1980), quien sostiene que la identificacion de esos model os,
tal como la habian definido los econometristas de la Cowles Commission,
estababasadaen restriccionesarbitrarias que no tenian fundamento econémico.
El carécter exdgeno de ciertas variables, especialmentelas monetarias, queda
en duda cuando se observaque existen influencias de éstas sobrelas exégenas,
por lo que su supuesta exogeneidad pasa a ser cuestionada.

Estas dos cuestiones fueron |os fundamentos principales de laaparicién de
lametodologiaVVAR, delaconocidacomo “ general to specific”, como ladefine
Hendry, y de una importante serie de desarrollos en €l andlisis de las series
temporales, asi como técnicas economeétricas paratratar | os datos organizados
enformade panel. Laaparicion delas computadoras personal es, que estuvieron
al acance de todos en los primeros afios de la década de los ochenta y de
paquetes de software cada vez mas perfeccionados provocaron un desarrollo
impensado en la utilizacion de los métodos econométricos, aunque las dudas
respecto aqué estamos haciendo cuando realizamosregresionesu otros métodos
economeétricos sigue frente a nosotros. Por eso en este trabajo voy atratar de
encontrar alguna respuesta parcial a esa cuestion. Los economistas debemos
preguntarnos qué estamos haciendo exactamente cuando aplicamos técnicas
economeétricas, para poder evaluar adecuadamente el valor de esatarea para
explicar e mundo que nos rodeay para pronosticar el comportamiento futuro
de las variables que por algunarazon nos interese analizar.

Es conveniente destacar que hay dos formas de encarar |a metodol ogia, de
acuerdo aMachlup (1963): unaeslaque denominaexdgena, y eslaquerealizan
especidistasenfilosofiadelaciencia, que no son economistas, y otraenddgena,
gue eslaque hacemos|os propi os economistas. En este trabajo nosreferiremos
a temas enddgenos, porgue son los que corresponde gque analicemos los
economistas.

Recientemente se han plateado muchas cuestionesinteresantesrel acionadas
con lametodol ogia econométrica enddgena, de las cuales he seleccionado, tal
vez arbitrariamente, algunas de las que me parecen de mayor relevancia. En
primer lugar, voy aconsiderar el pensamiento de McCloskey y suscriticasala
Econometriay alaformaen quelaestamos aplicando. En segundo término me
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voy areferir aunanuevavision de la préctica conocida como “ data mining” .
L uego voy atratar algunas consideraciones que se harealizado con motivo de
cumplirse el cincuenta aniversario de la publicacion de la obra de Friedman
(1953), “ The Methodology of Positive Economics” y a su vigencia actual.
Posteriormente voy areferirme al método conocido como calibracion, que si
bien haceyaveinteafios quefueaplicado por primeravez, hacobrado actualidad
luego de haber obtenido € premio Nobel sus autoresy por dltimo trataré el
cambio de actitud deloseconometristas antelateoriaeconémica. Parafinalizar
voy aexponer algunas conclusiones propias.

2. McCLOSKEY Y LA RETORICA
2.1. Laretoéricay la economia

El término retéricatiene dos significados: por una parte es “el arte de
bien decir, de embellecer |a expresion de los conceptos, de dar al lenguaje
escrito o hablado eficacia bastante para deleitar, persuadir o conmover” y
por otra parte también significa “el uso impropio o intempestivo de este
arte”2. Esdecir que hay dos retéricas, una buena, que sirve para persuadir
de algo con medios honorables y otra mala, que es la que se utiliza para
convencer a otro de algo que no es cierto. Pues bien, McCloskey (1998)
sostiene que los cientificos en general y los economistas en particular
cuando escribimos nuestros trabajos estamos utilizando la retérica en la
primera de las acepciones, para persuadir a nuestros colegas de que lo
gue decimos es cierto. Pero al poner el gje deladiscusién en que el objetivo
delalabor del cientifico es convencer alosdemas (y los deméas no pueden
ser otros que los colegas, dado que sblo ellos comprenden el lenguaje
utilizado), cambia el objetivo central de latarea de los cientificos, que ya
no es el descubrimiento de la verdad, sino el convencer a los colegas de
gue lo que estamos afirmando es cierto.

2 Esto seguin el Diccionario de la Lengua Espafiola de la Real Academia Esparfiola.
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2.2. Los dos pecados de la economia contempor anea

Asi setitulael dltimo libro de McCloskey (2002), y los dos pecados alos
que serefiere son, en primer término, la préctica de construir model os que no
pueden confrontarse conlarealidad, y en segundo lugar, lautilizacion de“ tests”
estadisticos, como por gjemplo, € conocido como “t de Student”, paraaceptar
o0 rechazar una teoria. De ambos responsabiliza a Samuelson, por € primero
porque sus modelos son exclusivamente mateméticos y no verificables
empiricamente, y por e segundo, porgque segun dice fue el director delatesis
de Klein, que utiliza el “test t” en sus regresiones en forma que considera
inapropiada. Por supuesto, esto es unainjusticia, y ella seguramente |o sabe,
pero lo presenta de esta manera para hacer entender su mensagje.

¢Por qué considera pecado hacer model os sin comprobaci 6n empirica?
Porque define la ciencia como un “inquiry” acerca del mundo, lo que
implica teorizar y observar, formalizar y ver los hechos, ambas cosas. Si
hacemos una sola estamos desvirtuando lalabor del cientifico, y con este
sistema llegamos a un nivel de abstraccion de larealidad que hace que los
model os sean similares a problemas abstractos de gjedrez, que ni siquiera
sirven para ganar partidas de ajedrez. Ni los fisicos [legan a este nivel de
abstraccion. En sintesis, hemosido demasiado | ejos en nuestro vuel o tedrico
y debemos pisar tierrafirme.

El problema quedaria solucionado si realizaramos analisis empiricos para
confirmar nuestros resultados. Pero laformaen queinterpretamos|os resultados
de las regresiones tampoco es la correcta, ya que anteponemos la
“significatividad estadistica’” ala“ significatividad econémica” . ;Y cud esla
diferencia? Supongamos que estamos estudiando la paridad del poder
adquisitivo, por lo que estimando la ecuacion

p=0ap*/ete
(donde p represental os precios domésticos, p* losexternosy eel tipo decambio

nominal, a un coeficiente de valor desconocido, €, un término aleatorio con
las propiedades habituaesy t, el tiempo).
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Si deseamos verificar empiricamente la teoria de la paridad del poder
adquisitivo debemos obtener en laregresion un coeficiente &de val or unitario.
Si lamuestraes muy grande, es posible que obtengamos, al aplicar €l testt que
€ coeficiente es significativamente distinto de launidad, no obstante debemos
considerar cuanto se apartade uno parasaber si lateoriadebe ser descartadao
aceptada. Tal vez un valor (por gjempl o) de .93 sea suficiente-mente cercano a
uno como para que demos la teoria por cierta. Otro gjemplo es el siguiente:
supongamos, dice M cCloskey (2000) que estamos analizando larelacion entre
el producto bruto de Estados Unidosy e rendimiento de |os cultivos de maiz
en el estado de loway que hacemos una regresion entre ambas variables y
obtenemosqueel valor del test “t” del coeficiente de estalltimavariableresulta
significativamente distinta de cero de acuerdo a los criterios habituales. Ese
resultado puede indicar que la variable tiene aguna influencia®, aunque €l
sentido comUn nos dice que no es asi.

Se podria argumentar que existe una division del trabgjo entre quienes
realizan tareas tedricas y quienes buscan su comprobacion empirica. Pero se
opone a esta solucion porque los model os mateméticos estan construidos de
tal manera que no son aptos para ser verificados empiricamente. Si miramos
una revista de fisica, afirma, veremos que la gran mayoria de los articulos
presentan un modelo tedrico y a continuacion e resultado de un experimento
0 agun tipo de comprobacién empirica, cosaque no ocurre en un nimero muy
importante de articul os econdémicos. Einstein, en un articul o publicado en 1950,
deciat:

“It may well be true that this system of equationsisreasonablefrom
alogical standpoint. But it does not prove that it corresponds with
nature... Experience alone can decide about the truth...”

% Debe tenerse en cuenta que cuando evaluamos el valor del coeficiente con respecto asu
desviacidn standard generalmente no tenemos en cuentaque el valor del coeficientevariaa
lolargo delamuestra, y que en ciertas partes de ella puede no ser significativamente distin-
to del valor de referencia.

4 Ver Navarro (2003).
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Smith (1999) vaalin més|ejos que M cCloskey cuando analizalaaplicacidn
de algunos de los avances recientes en Econometria: raices unitarias, VAR,
causalidad de Granger y cointegracion. Sostiene que recoger y elaborar los
datos con estas técnicas no resuelve de por si los problemas bajo andlisis, sino
que deben en todos | os casos reali zarse interpretaciones econdémicas. Si vemos
aun timonel mover el timoén frenéticamente mientras el barco se desplaza con
normalidad pueden ocurrir dos cosas: €l timonel es eficiente o los controlesno
funcionan. Aqui lo importante es identificar el modelo para saber qué esta4
sucediendo, y esto solo puede hacerse aplicando la teoria econémica, para
poder interpretar los datos. Es decir, es preciso aplicar criterios econémicos,
que sinteticen los resultados estadisticos. Durante algin tiempo algunos
economi stas pensaron que estastécnicasde por si eran suficientes paraverificar
o fasificar las teorias econémicas, pero la amplia confianza de un primer
momento que nosllevé asobreestimar su poder, fue diluyéndose paul atinamente
através de los Ultimos afios.

2.3. Caminos alter nativos

Lapreguntaque nosformulamos despuésde analizar lasideas de M cCloskey
es qué hacemos entonces. Si utilizamos|astécnicas econométricasenlaforma
convencional podemos exigirnos una lecturainteligente de los tests, pero no
prescindir de ellos. Solamente encontré en sus obras una reflexién sobre este
tema, y sugiere utilizar las técnicas de VAR y de Leamer®, la primera mucho
maéas orientadaadejar hablar alosdatos, con model oscon un propdsito diferente,
orientadosamostrar lainterrelacion entrelas variablesy sacar informacién de
la realidad para elaborar o0 modificar las teorias, pero sin adherirse tan
fuertemente alas teorias como hace la Econometriatradicional. Sin embargo,
si bien Sims (1996) coincide con McCloskey en algunos aspectos, como en

5La propuesta de Leamer (1983), conocida como Extreme Bound Andlisis, tiene como
punto de contacto, a mi juicio, con las ideas de McCloskey el hecho de que cuestiona la
significatividad estadisticay es més exigentes ala hora de considerar lainclusion o no de
una variable en un modelo.
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guelasteorias no son “verdaderas’ o “falsas’, y en que para“testearlas’ no es
suficiente una sola confrontacion con los datos, asi como en su desconfianza
de la ortodoxia, de las jerarquias y de las prescripciones metodol dgicas,
considera que su entusiasmo por la retérica tiene el riesgo de empujar la
economiahacialacharlataneria. Analizalasituacion dedosteorias, unasencilla
y otra complicada, y se pregunta si el mayor atractivo de la primera por su
sencillez no puede conducirnos a un camino equivocado, y con respecto alas
normas estrictas necesarias en la ciencia, dice lo siguiente:

“Theonly kind of argument that modern science treats aslegitimate
concern is the match of theory to data generated for experiment or
observation... Thefact that econometricsisnot physicsdoesnot mean
that we should not aim to apply the same fundamental standards for
what congtitutes|egitimate arguments...and isnot | egitimate protect
theoriesfromthedata. . .| think many economistsnow seethemselves
asexpertsin persuasion asmuch asexpertsin substantiveknowledge”

3.NUEVAACTITUD ANTE LA PRACTICA DEL “DATAMINING”

Lapréacticaconocidacomo“ datamining” enformapeyorativaconsiste en
gue, unavez realizada unaregresion, se realicen todos |os cambios necesarios
hasta lograr determinada una especificacion, que se considere apropiada por
algunarazon, presentandose solamentelos resultados de esta Gltimaregresion,
a pesar de haberse realizado una cantidad de ellas®. Dichos cambios pueden
ser tanto en lasvariables explicativasincluidas, como enlaestructurade rezagos,
en el método de estimacion, en la forma funcional elegida y en la muestra
utilizada (es decir, cambiando la periodicidad cuando se trabaja con series
temporales o alterando el periodo muestral).

& Darnell (1994) define la practica de “ data mining” en términos similares. Esta practica,
cuando se hace en forma deshonesta, nos Ileva a resultados inapropiados, ya que aunque
sea por casualidad, algunas variables pueden resultar significativas.
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Esta es una cuestion que importa a todos los economistas, sean 0 no
econometristas, dado que quienes leen un trabajo deben saber hasta qué punto
pueden creer en las conclusiones obtenidas’. Mayer (2000) considera que o
importante es saber como se debe informar a lector, a quien se trata de
convencer pero no de engafiar. Se pregunta entonces cuées de |os resultados
obtenidos deben ser comunicados al lector y cudles no. No es un problema
sencillo, y lo més razonable es aplicar €l sentido comdn. La préctica conocida
como “data mining” casi nunca es definida, pocas veces defendida, muy
criticada, pero ampliamente utilizada. Segin Mayer lo queimportanoessi se
realizao no esta préctica, sino laforma en que es comunicada. Es aceptable
gue aveces algunos resultados no se expongan en el trabajo, por egemplo si en
unadelasregresiones el coeficiente del precio de unacurvade demandatiene
signo positivo, pero no eslicito hacerlo en caso de que se obtengan resultados
diferentes de los esperados.

Si miramos esta préctica desde |laformatradicional de la Econometria, es
censurable; una vez definido el modelo tedrico debemos confrontarlo con la
realidad, y uno deloscaminosposibles paralograr tal fin esel uso delatécnica
de la regresion mdltiple. Las variables incorporadas deben ser solamente las
preestablecidas por la teoria. No son los datos los que establecen las
caracteristicas de laecuacion aestimar, sino lateoriadisefiada con anterioridad,
y la practica de correr regresiones hasta que una arroje un satisfactorio
coeficiente de determinacién, coeficientes significativos estadisticamente y
un DW cercano a dos, sin referenciaal camino recorrido es un procedimiento
gue sin mayor andlisis no puede recibir otra cosa que reprobacion.

Pero s bien escierto quetodoslahemoscriticado, siempre se hapracticado,
aveces en formaexplicitay otras en formano explicita. Pagan y Veall (2000)
cuentan que en unade sus peliculas, Woody Allenvisitaasu siquiatray ledice
gue su hermano cree ser una galina. EI médico le sugiere que lo traiga a su

" Mayer (2000) cita una encuesta cuyos resultados dicen que el 56% de |os economistas
desconfia un poco de los resultados econométricos, un 27% desconfia bastante y un 2%
rechaza totalmente los resultados de | os trabaj os economeétricos.
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clinica para tratarlo, pero se niega porque manifiesta que su familia
“necesitalos huevos que pone” (I can’t, we need the eggs). Esto, dicen, es
algo similar a lo que ocurre con el uso del “data mining”, ya que todos
sabemos que es incorrecto su uso, pero o necesitamos para sobrevivir.
Hoover y Perez (2000) sostienen que hay tres actitudes ante la practica
del “data mining” : una de rechazo, otra que sigue los lineamientos de
L eamer (1983) y laconsiderainevitabley solo importan aquellos resultados
gue sobreviven amultiples especificacionesy por ultimo laque considera
gue es esencial, y que debe hacerse en forma inteligente, como se hace,
por gjemplo en el método denominado L SE (L ondon School of Economics),
donde se parte de un modelo general que se vareduciendo paul atinamente
en base a criterios estadisticos.

Un gjemplo delaaplicacion de métodos que se puede considerarse bastante
cercanos a “ data mining” es el debate acerca de la forma de determinar las
variables que determinan €l crecimiento econémico. LevineY Renelt (1992),
continuando trabajos anteriores de Barro (1991 y otros, estudian una funcion
del siguiente tipo:

Y=BI+BM+BZ+u

(donde Y es latasa de crecimiento del PBI, I, un vector compuesto por tres
variables que siempre estan presentes, M lavariable deinterés, y Z, un vector
devariables que sevan cambiando, B, (parak =i, m, z), vectores de coeficientes,
y u un término de error con las propiedades habituales. Aplican el método de
Leamer, que permite analizar qué sucede con lasignificatividad y el signo de
cada uno de los coeficientes a producirse cambios en los otros regresores,
método que se conoce como “ Extreme Bound Analisis’ 8. Posteriormente Sala-
i-Martin (1997) aplica una metodologia similar, para lo que, segin dice €l
titulo del trabajo, corre dos millones de regresiones, partiendo de 58 posibles
regresores de |os que selecciona 22 como significativos para explicar la tasa

8 Ver Leamer (1983).
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decrecimiento. Méasrecientemente, Hendry y Krolzig (2004) reaizan lamisma
tarea®, pero con una sola regresion, utilizando su nuevo software, PcGets'.
El comin denominador de estos trabgjos es que ante las dificultades de la
teoria de sugerir un modelo “verdadero”, buscan las variables que resultan
explicativas utilizando procedimientos autométicost. No importan en nuestro
caso las caracteristicas de las técnicas que emplean, sino el hecho de que
estan aceptando algo que se parece mucho a procedimiento que hemos definido
como “data mining” .

Para terminar este punto quiero hacer dos reflexiones. La primera es que
este cambio en la valoracién del data mining, que surge de los trabajos
comentados, refleja un relgjamiento de la conviccion de que lateoria debe ser
la guia exclusiva de la tarea del economista y que la comprobacién o
falsificacion de esas teorias por via de la Econometria u otras técnicas
cuatitativas deben estar férreamente subordinadas a ella. La corriente actual,
reflejadaenlosmétodosdelaL SEy del VAR, esmésproclivea“ dejar hablar
alosdatos’ 2.

En segundo lugar creo que los medios técnicos con que se cuentaen la
actualidad permiten que todo trabajo que utilice técnicas cuantitativas esté
acompafiado por |os datos utilizados en | as estimaciones, |os que deberian
estar disponibles en algun lugar accesible a través de Internet. De esta
forma todos podriamos repetir las estimaciones y recorrer el camino que
previamente ha transitado el autor. La actitud parece ser cada vez méas
tolerante, pero a condicion de que todas las cartas estén sobre la mesa, es
decir que si hacemos “ data mining”, debemos hacerlo en forma explicita
y trasmitir toda la informacion disponible.

9 Agradezco alaLic. Lorena Garegnani sus sugerencias respecto a este punto.

10 Para una descripcion del software conocido como PcGets, ver Hendry y Krolzig (2005).
2 Un andlisisreciente y muy detallado sobre este tema puede verse en Phillips (2005).

2 Ver Dow (2002).
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4. LA METODOLOGIA DE FRIEDMAN DESPUES DE CINCUENTA
ANOS

Hace cincuentaafios Friedman (1953) desarrollaba, en su yaclésico trabajo
“ The Methodol ogy of Positive Economics’, unaideasencilla, pero deunagran
fuerza, que motivé discusiones entre los economistas por medio siglo: las
teorias valen por su poder predictivo, y por lo tanto las teorias no deben ser
evaluadas por sus supuestos. Estos pueden ser falsos, pero lo que importa es
gue lateoria sirva para predecir adecuadamente. La teoria de la gravedad de
Galileo puede basarse en supuestos falsos. no existe €l vacio perfecto, latierra
no es plana, etc., pero esas son circunstancias no relevantes. Lo que realmente
interesa es que la teoria predice adecuadamente'®.

Denomina “economia positiva’ a aquella que procura interpretar el
funcionamiento del sistema econémico, a diferencia de la “economia
normativa’ y del “arte”, que procuralaobtencion de determinados resultados!.

“Viewed asabody of substantive hypotheses, theory is to bejudged
by its predictive power for the class of phenomena which it is
intended to explain. Only factual evidence can show whether it is
right or wrong, or better, tentatively accepted as valid or rejected
...the only relevant test of the validity of a hypothesis is the
comparison of its prediction with experience...”

¢Por qué esimportante paranosotroslateoriade Friedman? Porque sugiere
€l uso de técnicas econométricas y estadisticas para comprobar |as teorias.
Recientemente existe un renovado interés en su forma de analizar la

13 Sin embargo debe destacarse que supone que al confrontarse lateoria con sus prediccio-
nes se realiza un test implicito de la veracidad de los supuestos. Una cosa es que sean
disparatados y otra que no se cumplan en determinadas circunstancias, como el vacio per-
fecto en el gemplo referido.

1 Aqui siguelaclasificacion que John Neville Keynes presentaen su “ Scope and M ethods
of Political Economy” en 1891. (Friedman, 1953).
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metodol ogia, quefuefuertemente criticada desde perspectivasdistintas. Hayek
selamentabade no haber escrito més contrael enfoque de Friedman que contra
el de Keynes. Los filésofos de la ciencia consideran su enfoque una
manifestacion del instrumentalismo y del positivismo. Por otra parte su
ideol ogia extremadamente liberal y antikeynesiana, expresada en otras éreas,
contribuyd aque muchos se uni eran en unaactitud criticaque aveces seexpresd
en formamuy &cida

Sin embargo pareciera existir en la actualidad una reconsideracion de su
pensamiento, y no podemos dejar de volver a recordarla, asi como algunas
opinionesen torno aestasideas que han aparecido recientemente. Esimportante
notar que en su trabajo no cita ningln metododlogo, excepto €l trabajo del
padre de J.M. Keynes, sino que todas las citas son referencias de trabajos de
economistas. Pero pareciera adoptar una posicion compatible con Popper,
cuando afirma“it is accepted if its prediction are not contradicted and great
confidence is attached to it if it has survived many opportunities for
contradiction” 3. Sin embargo también destaca que las opiniones y el
“background” del economista tienen también importante influencia

Analizadasu posicién desdelafilosofiadelaciencia, e trabajo de Friedman
ofrece unaconfusién bastanteimportante de enfoques alternativos. Maki (2003)
concluye que todos los enfogques pueden ser encontrados conviviendo en su
trabajo, razon por la cual hay tantos amigos y enemigos que han encontrado
material parahacer | as eval uaciones més dispares. Esto ocurre, tal vez, porque
el trabgjo no estamirando lafilosofiadelacienciasino laeconomiay €l trabajo
de los economistas, desde la propia economia.

Boland (2003) sostiene que € trabajo de Friedman, a pesar de usar la
expresion “economiapositiva’ en el titulo no estdinspirado en € positivismo,
sino en €l instrumentalismo, tal como ya lo habia planteado en su trabajo de

5 Al menos lateoria sel eccionada sera aquella menos contradicha por su poder predictivoy
no interesa que | os presupuestos en que se basa la teoria sean o no ciertos.
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1979 publicado enlaJEL 8, y atribuye también el rechazo que hagenerado su
trabajo alasideas de Friedman en otros campos. Cuentaque en unareunion de
economistas keynesianosrealizadaen 1983 en Cambridge, en conmemoracion
delos cien afios del nacimiento de Keynes, presentd lasideas de Friedman sin
decir aquien correspondian y obtuvo un enormerespaldo delosquealli estaban.

Luego preguntd quien estaba de acuerdo con la metodologia de Friedman y
casi latotalidad manifest6 su oposicion. Por eso propone un nuevo andlisisdel

referido trabaj o de Friedman desprovisto de contenido politico, aunque destaca
gue laformade trabajar en los departamentos de economia de las principal es
universidades, orientada a la formulacién de model os matematicos hace que
los partidarios del enfoque de Friedman sean minoritarios.

Segun Reder (2003) su teoria estaba destinada a defender la teoria
neoclasica de los precios, que estaba siendo atacada por la teoria de la
competencia imperfecta. Friedman decia que los modelos nunca describen
adecuadamente los hechos, pero demostrar que la existencia de mercados
funcionaba en forma bastante similar ala competencia perfecta, confiere ala
teoria neoclasica mejor poder predictivo. Reder sostiene que la metodol ogia
de Friedman se refiere basicamente a prondsticos de tipo cuantitativo, y que
el desarrollo explosivo de la Econometria, de la computacion y de la
disponibilidad de datos abren nuevas perspectivas para esta metodologia, las
gue permiten inclusive cuestionar teorias como el principio de eficiencia en
los mercados financieros, que hacen a corazén de la propiateorianeoclasica.
Esta Ultima cuestién esta rel acionada con la famosa expresion de Samuelson
sobre lo que denomina e “F-Twist”. Esto viene de la reunién anual de la
American Economic Association de 1962, donde se dedica un panel a los
problemas metodol 6gi cos de laeconomia. Alli Ernest Nagel (1963) rescatael
trabajo de Friedman:

16 Ver Boland (1979). En este trabagjo cambia la posicién que habia mantenido en trabajos
anterioresy sostiene que lo que Friedman propone no tiene nada que ver con € positivismo (a
pesar de que la palabra “positiva’ aparece en € titulo, sino que debe interpretarse como una
manifestacion del instrumentalismo, denostado tanto por los positivistas como por Popper.
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“Professor Friedman’sessay.... ismarked by an ambiguity that perhaps
reflects unresolved tensions in his views on the status of economic
theory. Is he defending the legitimacy of unrealistic theoretical
assumptions because he thinks theories are at best only useful
instruments, valuable for predicting observable events but not to be
viewed asgenuine statementswhosetruth or falsity may be significant
investigated? But if thisisthe way he conceivestheories (and muchin
his arguments suggest that it is), the distinction between redlistic and
unrealigtic theoretical assumptionsis at best irrelevant...”

Por otra parte, Samuelson describe 1o que denomina el “F-Twist”, que
consiste en la elaboracidn de una formulacion de la metodol ogia concordante
con lafinalidad de dar fuerza a sus propias ideas. Sefiala, como ejemplo, que
Friedman procura de esta forma presentar como verdadero el modelo de
competenciaperfecta, y dejar de estaformadelado lateoriade lacompetencia
monopdlica. Si o que Reder sostiene es cierto, entonces esa criticaquedariaa
un lado, y Boland tiene razén cuando dice que debemos desvincular laidea
gue sostiene Friedman con el resto de su pensamiento y de sus ideas
controvertidas en otros campos®. Despuésdetranscurridos cincuentaafios desde
su aparicion, el trabajo metodol 6gico de Friedman vuel ve arenacer como tema
de discusion y promete interesantes cambios de opinidn respecto a las ideas
expuestas en € en €l futuro.

5. CALIBRACION
Si bien las técnicas conocidas como calibracion no son nuevas, ya que €

trabajo original de Kydland y Prescott (1982) fue publicado hace 23 afiosy no
se trata de una técnica econométrica en su al cance restringido, es conveniente

17 Debe tenerse en cuenta que en algunos casos una teoria con excelente poder explicativo
puede no pronosticar correctamente, como es €l caso de la teoria de la evolucion, que puede
explicar @ proceso evolutivo pero no las direcciones futuras. Lo mismo ocurre con la geolo-
gia, que puede explicar los terremotos pero no predecirlos. Sin embargo, es posible que un
desarrollo posterior permita también predecir adecuadamente |os fendmenos alos se refiere,
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que nosrefiramos aellapor laactualidad que ha cobrado al ser lametodologia
utilizada por sus autores para “ testear” lateoriadel ciclo real (RBC), que es
unade las dos contribuciones quelos hicieron acreedores del Premio Nobel de
Economia del afio pasado. Vale la pena entonces que hagamos algunas
reflexiones sobre este procedimiento.

Como es sabido, consiste en tomar los coeficientes de otros estudios o
andlisis cuantitativos, sin estimarlos mediante las técnicas econométricas
habituales, lo que se justifica por la complejidad de los modelos sofisticados
de equilibro genera con que se expresalateoriadel RBC.

Sin embargo seria Gtil comparar los resultados obtenidos mediante las
técnicas de calibracidn con otras formas de estimacién aternativas, mediante
€l uso de estadisticoscomo el RMSE®® (Root Mean Square Error). Seguramente
vamos a ver en e futuro como otras técnicas aternativas se aplican a este
problema, especia mentelas rel aci onadas con model os VAR y también veremos
como lacalibracion es exportadaaotras &reas. Seguramente el debate entorno
aestatécnicavaacobrar un nuevo impulso en € futuro.

6. TEORIA ECONOMICAY ECONOMETRIA

Como hemos sostenido anteriormente'®, cuando comienza a consolidarse
la Econometria es a partir del trabajo de Haavelmo (1944), y a partir de ese
momento y durante los préoximos treinta afios, es decir hasta 1974
aproximadamente, reina un paradigma consistente en la primacia de la teoria
econémicay lasubordinacion de la Econometria a sus dictados. Los modelos
son abstracciones de la realidad, generalmente suponiendo equilibrio en el
largo plazo y parsimoniosos (compuestos por pocas variables) y tienen
adicionado un término aleatorio. Luego de recogidos los datos estadisticos
restaba realizar las estimaciones econométricas, que solo podian confirmar la

18 Esta es la opinion de Fair (1992) y de Hansen y Heckman (1996). En este trabajo los
autorescitan, refiriéndose alos antecedentes de la calibracion, un trabajo de Mantel (1974).

¥ Ver Navarro (1997).
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teoria. Unavez realizadas sereali zaban sl o algunostests, fundamen-talmente
para verificar que no hubiera “patologias’, tales como la autocorre-lacion, la
heterocedasticidad o la colinealidad. En caso de descubrirse algunade ellas se
aplicaba el método de los minimos cuadrados generalizados u otras técnicas
correctivas para depurar el modelo de la supuesta “ enfermedad” .

La crisis de los afios setenta conduce a probar otras metodologias, como
seflalamosen lalntroduccion, lo que llevaalaaparicion delos nuevos métodos
precitados (los disefiados por Leamer, Simsy Sargan y Hendry).

El paulatino abandono de la metodologia origind, nacida basicamente en el
seno de la Cowles Commission, para desplazarse hacia la de Sargan, Hendry y
Spanos, conocida como LSE (London School of Economics) es analizado por
Cook (2003 y 2005) y por Davis (2005). El primero presenta € cambio que se
produce desde la metodologia descripta mas arriba hacia € enfoque de la L SE,
como un cambio de paradigmaen € sentido de Kuhn (1970), cuyamés distintiva
caracteristicametodol 6gicaeslaintroduccion del concepto de Proceso Generador
de Datos (DGP), que sientalas bases parael método de laL SE y que consiste en
un mecanismo que motiva los datos bgjo andlisis y que es “complicado,
interdependiente, dinamico, estocastico, multidimensiona y nolined, por lo que
debe ser model ado teniendo en cuenta esas caracteristicas'y por lo tanto lateoria
econdémica no puede darnos un modelo “verdadero” para ser estimado. Por lo
tanto lamodeli zaci 6n econométrica debe ser vistacomo unaserie de reducciones
del DGP, con unavariedad detests, tratando de no perder nada de lainformacion
existente en los datos. Las demés herramientas incorporadas por enfoque LSE
tienen su fundamento en & andlisis delos datos. EI mecanismo de correccion de
errores (ECM), lacomparacién con otros model os alternativos (encompassing) y
laactitud ante la autocorrel acion de los errores es consecuencia de ese cambio de
enfoque, 0 de un cambio de paradigma, como dice Cook en € citado trabgo.
Davis, dternativamente presentaeste cambio desdela perspectivadelaconcepcion
semanticadelasteorias. Pero mésalladelapertinenciadel model o de Kuhn para
el andlisisdel cambio operado es derescatar quelo que distingue el cambio esla
actitud de“ dgjar hablar alosdatos’ y quitar alateoriael papé casi tiranico que
tenia en el enfoque original, al que denomina*“ textbook approach” .
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7.ALGUNAS REFLEXIONESFINALES

Durante los Ultimos afios se han publicado infinidad de libros y articulos
sobrelarelacion entre metodologiay la Econometria. Pero, con laslimitaciones
de la subjetividad, si tuviera que elegir el mas representativo de la década
pasada, me inclinariapor “ The Limits of Econometrics’, de Darnell y Evans
(1990)%. De los aparecidos recientemente creo que vale la pena analizar
cuidadosamente laobra de C. Favero (2001), “ Applied Macroeconometrics’ .
Delalecturade ambos esfécil apreciar que el € e deladiscusion hacambiado:
mientras en el primero se discuten los fundamentos filoséficos de la
Econometria, en el segundo se analiza la relacion entre metodologia y
Econometria desde una perspectiva més aplicada, analizando, en ambos casos
las caracteristicas de | os distintos métodos que estan siendo usados con mayor
frecuencia: los modelos inspirados en lalabor de la Cowles Comission, en la
metodologiadelal ondon School of Economics (L SE), losmodel os de Vectores
Autorregresivos y los métodos de calibracion relacionados con la teoria del
cicloreal.

También quiero reiterar que estas cuestiones deben ser tenidas presentes
no solo por los que practicamos Econometria. Quienes no la practican
seguramente leen muy frecuentemente trabajos que utilizan estas técnicas, y
es preciso que sepan cudes son los alcances y las limitaciones de las
conclusiones gque esos trabgjos les estan transmitiendo. Por eso creo que este
tema debe interesar atodos |os economistas, de todas lasramasy de todas las
especialidades.

¢Cudl es el sentido en que esta evolucionando la cienciaeconémicay cud
es el futuro de laEconometria como herramienta para proponer y verificar las
teorias? En mi opinidn va atener un rol cada vez mas relevante, sobre todo a
medida en que se van perfeccionando las técnicas utilizadas y vamos
disponiendo de més y mejores datos estadisticos. Dow (2002) diferencia dos

2 Ver Navarro (1997), donde se puede encontrar reflexiones sobre esta cuestion y un ané
lisis delasituacion a esafecha
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formas de trabajar en Economia: ala primeralallama el método Cartesiano/
Euclidiano, que parte de axiomas evidentes y deduce de ellos sus conclusiones
que no lo son. La otra es la que llama “babilénica’, que tiene como base la
realidad tal como la observamos, sin atarse a esos princi pi os axiomaticos, méas
propios de lamatemética, que no se preocupade larealidad. Hemosvivido un
periodo en € que ha reinado el primer método, y predice para los proximos
diez afios un giro hacia la segunda forma de andlisis, es decir que prevé una
orientacion menos matematicay més preocupadapor €l andlisisdelarealidad.

Por ultimo, debemos tambi én preguntarnos acercade las metodol ogias mas
adecuadas paraanalizar laeconomia de nuestro pais, dondelos cambiosen los
regimenes han sido tan abruptosy lapresenciade“outliers’ tan frecuente, que
hacen dificil trasladar sin elaboracion 1os model os econométricos el aborados
para paises desarrollados, que son mucho mas estables y donde los cambios
son mucho més suaves.
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PRONOSTICO CON MODELOSECONOMETRICOS
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“When weather forecasts go awry,
meteorol ogists get a new supercomputer
When economist mis-forecast,

we get our budgets cut”

(Hendry, 2001)

Tradicionalmente se identifican tres objetivos de la modelacion economé-
trica: descripcion de relaciones econdémicas, prondstico y evaluacion de
politicas. Recientemente el segundo objetivo, e uso de model os economeétricos
paraprondsticot, hasido profundamente estudiado (especia mente en Clements
and Hendry, 1998, 2001) alcanzando conclusiones por un lado sorprendentes
pero que alavez explican la*“performance’ de los prondsticos econémicos.
Asimismo, estos resultados dan validez formal a agunas practicas usuales en
economiaaplicada. Aunquelafallapredictiva puede extenderse aotrasciencias
(el ejemplo més cotidiano es el delameteorologia), en el caso de laeconomia
ha sido muchas veces excesivamente penalizado por lo cua aparece como
mas necesario tratar de entender sus causas y las diferentes alternativas
disponibles para su correccion.

Esta nota resume en la seccion primeralas principal es cuestiones referidas
a pronéstico con modelos econométricos, en la seccion segunda presenta
formalmente | os resultados mas destacados y en la seccion terceragjemplifica

* A'lo largo de esta nota no distinguiremos “prondstico” de “prediccién”, una discusion de
estos conceptos puede verse en laliteratura indicada.
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los mismos tomando como base larelacion entreimportacionesy producto de
Argentina.?

1. UN PRIMER ANALISIS

La primera cuestion que conviene analizar es ¢de qué depende el “éxito”
de los prondsticos econdmicos? En sentido amplio un prondstico depende de
tres aspectos:

- Laexistencia de regularidades en el pasado
- Que dichas regularidades sean captadas por el método de prondstico
- Que €llas sean informativas sobre €l futuro

Pero en el caso de |os prondsticos econdmicos debe tenerse en cuenta que
las economias son inherentemente evolutivas y caracterizadas como no
estacionarias. Especificamente, las series econdmicas pueden ser no
estacionarias porque estén sujetas a

i) pequefios y recurrentes shocks que se acumulan como en e caso de
series integradas de primer orden, 1(1), y/o

ii) intermitentes, probablemente grandesy no anticipados shocks originados
en cambios estructurales y de régimen

Laeconometria evoluciond con respecto ai) através del estudio delasre-
laciones de cointegracion (rel aciones delargo plazo entre variablesintegradas)
y la modelaciéon en términos de EC, “Error Correction” o “Equilibrium
Correction Models’ (re-parametrizando |as relaciones entre variables integra-
das en formade diferencias y desvios de |as relaciones de cointegracion).®

2 La seccion segunda puede omitirse sin pérdida de continuidad.

3 Debe preferirse la denominacion “Equilibrium correction ” a“Error correction” ya que
estetipo demodelo si bien puede funcionar apropiadamente cuando se estima dentro dela
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A raiz deii) laeconometriahatendido arepensar el objetivo de prondstico.
Histéricamente los prondsticos con model os econométricos (por ejemplo en
la derivacion de los ampliamente conocidos estadisticos de Chow, 1960) han
supuesto no solo que dichos model os son buenas representaciones delareaidad
sino que “larealidad” (0 més precisamente los “ pardmetros del modelo”) es
(son) relativamente invariable (s)*. Este segundo supuesto es muy dificil de
validar empiricamente y el punto central es que, en general, los resultados
sobre prondsti cos basados en un mundo de pardmetros constantes se modifican
sustancialmente. A continuacién se presentan algunos de estos nuevos
resultados, tal vez los méas inquietantes.

Cuando se levanta el supuesto de parametros constantes puede darse que

* unmodelo que incluyavariables causales (con sentido econémico) no
€s necesariamente mejor en cuanto a prondstico que uno que incluya
variables no causales.

« un modelo mal especificado puede pronosticar mejor que uno que esté
mas proximo al proceso generador de los datos (PGD) .

Intuitivamente estos resultados se explican porque para prondstico no
interesatanto que e modelo “gjuste bien” dentro de lamuestra sino quetenga
una rapida adaptacion al cambio, una vez que €l shock no anticipado tuvo
lugar de forma de evitar errores sistematicos de prondsticos.

En este contexto encontramos que, en lo referente aprondstico, los model os
econométricos son dominados por model os extremadamente simples de series
temporales incluso solo en diferencias o doble diferencias. La explicacion de
estamejor performance debe buscarse en €l tipo de componente delos model os
econométricos que més afectan alos prondsti cos econdmicos. L os componentes
de un model o econométrico pueden agruparse en:

muestra, tiendea “equivocarse” (no corregir errores) cuando selo utilizaparaprondsticoy
ocurren cambios estructurales en dicho periodo de prondstico.

“Ver Anexo 1
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- € efecto de las variables aleatorias observables
- errores no observables
- términos deterministicos (constante, tendencia, estacionales)

Deédllos, el comportamiento delos componentes “ deterministicos’ resulta
ser e principal responsable delasfallas en prondstico (aungue, probablemente,
interactuando con |la falta de una adecuada especificacion del modelo).

Por lo tanto, se obtienen mejores resultados en cuanto aprondstico con un
modelo en diferencias (porque “ eliminan” las constantes o medias). También
explican lautilidad delacorreccién de ordenada en |os model os econométricos
(porque“ajustan” lasmedias). A continuacion se presentan formalmente estos
resultados y luego se egjemplifican para el caso de las importaciones de
Argentina.

2. PRESENTACION DE ALGUNOSRESULTADOS

El efecto de variables causal es sobre prondsticos puede apreciarse para €l
siguiente PGD. Supongamos que X, es unavariable genuinamente “causa” de
y, tal que

Y= Xt & (1a)
X=Xt &y (1)

Entonces, esperariamos que todo prondstico queincluyaa'x" seasuperior

a que no lo incluya. Pero este tipo de razonamiento seriavélido s el PGD de

Y, permaneciese constante. Si no lo es, por eiemplo, porque hay un cambio
como el siguiente apartir del periodo T,

Vrsi =0 * Xpsiq Y €7y (2a)
Xr+j = Xr4i-1 V€074 (2b)

los errores de prondstico después del “break” con este modelo (condiciona a
conocer X,,,,) tendran un valor esperado,
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E [yT+i _yfT+i | Xl = (¢* - ¢) X1 (3)
Los errores tenderan a ser persistentes y grandes al ser x integrada de or-
den 1. En cambio, una simple regla no causal tal como la de repetir el valor

anterior (una simple extrapolacion, €)

Vr+i = Vr+in 4)

puede ser superior en cuanto a prondstico como puede verse a partir de T+1

E[yT+i_yfT+i XT+i-]J= E[AyT+i XT+i-1]
= (¢*—¢)xT si i=1 ®)
=0 s i>1

En consecuencia, un pronostico con un model o no causal pueden ser mejor
gue uno que incluya variables causaes.

Paraapreciar como operalacorreccion de ordenadao del error de pronés-
tico usando €l error anterior® veamos €l siguiente simple caso de un pronéstico
através de un modelo autoregresivo

f=p
Y741 Y- (6)
el error de prondstico (f) es (suponiendo que 3 es €l parametro del PGD),
Srot = Ve~ Vi :(ﬁ _b) Yrté€ry @)

mientras que si se corrige el prondstico con el error anterior,

ijch =b yr+ fr (®)

5 Este efecto es similar a realizado a través una variable dummy. Recordemos que si la
variable dummy tiene un 1 paraun solo periodo, el residuo es nulo para dicha observacion.
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siendo € resultante error de prondstico,
fTil =Y~ Tf+c1: (3-b) Vet &— fT

fon= fra—f=Af ®
T+1 T+1 1T T+1

El error de prondstico corregido es ladiferencia de prondsti cos consecuti-
vos. Su beneficio (f;, < f_ ) seoriginacuando los “breaks’ dan lugar a
errores de pronosticos positivamente correlacionados, |o cual ocurre fre-
cuentemente.

Finalmente, para ver analiticamente las principal es causas de fallas de
prondstico se puede considerar el siguiente sistema de n variables que ya
ha sido reparametrizado en términos de variables | (0), transformando las
variables originalmente I (1) através de relaciones de cointegracion y pri-

meras diferencias.

y,= 8+ y,_, +€, g~ IN,0,Q)¢=1.T (10)

Elp]=li-A" 6=y ¢ osqd1-1ty (1)
Entonces,

(v, -v)= (. -y) +¢, (12)

Y s ocurre un cambio estructural a partir de T+1 (pero que mantiene las
mismas propiedades de integracion y cointegracion)

(VT+1 - V*): r* (yr - V*) tery (13)
por lo que los errores de prondstico serén

_ f
Sra =Yra —Vra

e e 14
Jra =0*+ 7%y, +&r, —O0°+ T y; (14
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donde “€" indica los estimadores de los respectivos parametros. Los valores
esperados condicionales seran,

E[frﬂ ‘yr]: S*+ w* yr +E[57+| ]_E[‘Se]+ E[”e],VT
Elfr | vr = (8%=87 J (z*—7 )y, (15)

donde
E[ﬁe]:n"’
E[c)‘e]zé'p:[l—ﬂ”]y

y pdenotaal respectivo pardmetro poblaciona que no es necesariamente rrni
0, los parametros del PGD. Por lo tanto sus estimadores pueden ser
inconsistentes. Sin embargo, y? = y yaquecasi todoslos métodosque estiman
la media obtienen como valor esperado a poblacional .

Resulta asi €l prondstico no condicional

Elfrn | = G-z ~(1—727)y] + r—2")y

(16)
E[fr+1 ] ~ (1_ 73'*) [7*_7]

Por lo que el valor esperado del error de pronostico seré nulo cuando
i) un proceso tengamedianula(d = y= 0)

ii) lamedia de largo plazo sea constante (y* = y

El casoii) puede darse si loscambiosde 1t y & se compensan deforma tal
gue y no cambie. Debe notarse que un cambio en y no sera muy notado en la
medida en que 1T se acerque a la identidad (un modelo en diferencias de las
desviaciones con respecto a la media). Sin embargo, € punto central de esta
formulacion es la importancia de los cambios deterministicos, la media de
largo plazo, vy, con respecto alos cambios en dinamica (1)) y a problemas de
especificacion que deriven en pardmetros inconsi stentes.
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3. EJEMPLOS CON EL CASO DE LAS IMPORTACIONES DE
ARGENTINA

El siguiente grafico muestralarelacion entreimportacionesy PBI gjustada
por mediasy rangos que se usara parailustrar los resultados anteriores. Como
puede verse a partir de 2002 larelacion muestra un “quiebre” que hace
sospechar que |l os prondsticos basados en dicharel acion sobre labase de datos
hasta2001 experimentarian errores sisteméticos. Valelapenaenfatizar quela
eleccidn de este caso responde a objetivo de exponer en forma sencilla los
resultados encontrados formalmente y no de sugerir un model o econométrico
para las importaciones de Argentina, dando por descontado que presenta
problemas de especificacion tal como el de "variables omitidas'.

Grafico 1. Importacionesy PBI (seriesoriginales)
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Tales sospechas son confirmadas en la Tabla 1° donde se presentan los
pronosti cos efectuados con un model o de“ Equilibrium correction” (EQC) para
las importaciones estimado con la muestra 93(3)-2001(4) y que incluye los
desvios de larelacion de largo plazo con el PBI (LIMP = 24.8 + 2.8 LPBI ).
Entodo el periodo 2002 (1)-2004 (2) hay errores de prondsticos sistematicosy
en valor absoluto mayores a4 veces su SE.

Tabla 1. EqC. estimado con datos 93(3)-2001(4)

Analysis of 1-step forecasts EQC

Date Actual Forecast Y-Y hat Forecast SE  t-value

2002 1 959400 9.83483  -0.240828 0.0365336  -6.59196
2002 2 954883  9.83131  -0.282485 0.0705898 -4.00178
2002 3 9.60124  10.0484  -0.447199 0.0825816  -5.41523
2002 4  9.66524  10.0429  -0.377615 0.0788820 -4.78709
2003 1  9.73359 10.1205  -0.386881 0.0740701  -5.22317
2003 2 9.85795 10.2537  -0.395756 0.0707354  -5.59487
2003 3 9.98087 10.3828  -0.401981 0.0751609  -5.34826
2003 4 10.0821 10.3760  -0.293949 0.0652890  -4.50227
2004 1 10.1770 104290  -0.251994 0.0599102  -4.20620
2004 2 10.2117 104477  -0.236007 0.0487511  -4.84106

Con fines de comparacion se realizaron |os prondsticos para el mismo pe-
riodo con un modelo "naive" equivalente a de primeras diferencias, un mode-
lo univariante de seriestempora esAR(2). Como puede observarseenlaTabla
2, despuésdel salto en 2002 (1) los errorestienden adisminuir tanto en forma
absoluta como en relacién con su SE.

6 En las siguientes tablas se presentan en las columnas sucesivamente las fechas de los
prondsticos, € valor observado de lavariabley €l pronosticado, € error de prondstico, €
error tipico (SE) de dicho error de pronostico y €l cociente de cada error relativo a su SE
expresado como "t" (ver Hendry and Doornik,1996).
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Tabla2. Modelo naive: AR(2) en niveles

Analysis of 1-step forecasts Dif /AR2

Date Actua Forecast Y-Y hat Forecast SE t-value

2002 1 959400 991462  -0.320616 0.0781873  -4.10061
2002 2 954883  9.31213 0.236701 0.110383  2.14436
2002 3 960124  9.68633 -0.0850916 0.0762294  -1.11626
2002 4  9.66524  9.62862  0.0366211 0.0770136  0.475515
20031 973359 978660 -0.0530117 0.0758947 -0.698490
2003 2 985795  9.79902  0.0589313 0.0740629  0.795692
2003 3 9.98087 10.0832  -0.102345 0.0729037  -1.40384
2003 4 10.0821 10.0201  0.0620407 0.0678037 .915005
2004 1 10.1770 10.1884 -0.0113600 0.0684382 -0.165988
2004 2 10.2117 10.2173 -0.00567140 0.0669084 -0.0847636

Finalmente también se calcularon los prondsticos parael periodo 2003(1)-
2004(2) (después del cambio estructural) utilizando el mismo modelo de
“Equilibrium Correction” inicial pero realizando una correccién de ordenada
atravésde unadummy con vaoresno nulosapartir de 2002 (1). Losresultados
se presentan en la Tabla 3 donde se puede apreciar la mejor performance
resultante, conrelacion alosdelaTablaly paralostres primeros pronosticos
de 2003 con respecto alaTabla2.”

En consecuenciaun simple model o univariante pueden ser mejor en cuanto
acapacidad predictivadelasimportaciones que un model o mejor especificado
gueincluyaunavariableindudablemente causal como esel PBI parael presente
caso, s se haproducido alguntipo de cambio estructural que afectealarelacion
entre tales variables. Solo si el modelo se “enmienda’ en laordenada através

" Notese que, posiblemente, para los Ultimos tres periodos del prondstico (2003(4)- 2004
(2)) unare-estimacion del coeficiente de ladummy seria necesaria.



Prondstico con model os econométricos 37

Tabla 3. EQC de Tabla 1 con correccidn de ordenada
(dummy de cambio de ordenada en 2002)

Analysis of 1-step forecasts con dummy crisis

Date Actual Forecast Y-Y hat Forecast SE t-value

20031 9.73359 0.73091 0.00268131 0.0372786 0.071926
2003 2 9.85795 9.88006 -0.0221127 0.0386498 -0.572129
20033 9.98087 9.97889 0.001973 0.0392141  0.050318
2003 4 10.0821 10.0073  0.0748260 0.0372130 2.01075
20041 10.1770 10.0659 0.111078 0.0390240 2.84640
2004 2 10.2117 10.1123  0.0993226 0.0414411 2.39672

unavariable dummy (una préctica bastante frecuente en economiaaplicada) el
modelo econométrico “causal” aparece como competitivo en cuanto a
prondsticos.

Con el objetivo de poder apreciar la importancia de los cambios
deterministicos con respecto aotras posiblesfuentes defallas de prondstico
se realizaron como ejercicio modificaciones en la relacién entre
importacionesy PBI (pm, millones de pesos de 1993) a partir de un modelo
de EqC que supone que las importaciones son, en el largo plazo, 0.10 del
PBI y que el coeficiente de gjuste (de corto plazo) es 0.5 en el trimestre, es
decir

LP  IMPA= 0.10PBI
CP ALIMPA= 05 [LIMPA , —In (0.10) - LPBI_]

donde IMPA indicaimportaciones “artificiales’ y el modelo de EqC est4 ex-
presado en logaritmos (L). La serie resultante reparametrizada en niveles se
denota como LIMPA.
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A partir del mismo se generaron otras series artificiales de importaciones
cambiando®:

- latasade crecimiento de 0 a 3% (LIMPAGR)
- el coeficiente de gjuste a0.25 (LIMPASRA) y 0.99 (LIMPASRA?2)
- lamediade largo plazo a0.15 (LIMPALRM)

Estas seriesartificial es en conjunto se presentan en el gréfico 2. Asimismo,
con fines de comparacion se incluy6 el limite superior del intervalo de con-
fianzaa 95 % de la serie base del EqC (el SE obtenido de la estimacion con
series originales, usado paralaTabla ).

Como puede observarse en el gréfico 2 el cambio en larelacion de largo

Gréfico 2. Seriesde importaciones artificiales
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8Si secambiaralaelasticidad delasimportacionesal PBI en estetipo de model o también se
cambiarialamedia de largo plazo
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plazo entreimportacionesy producto del 0.10 al 0.15 es el Unico caso que
estafueradel limite superior del intervalo. Notese que este cambio impli-
ca una variacion en la media de largo plazo en la formulacion de EqC en
logaritmos. Este seria el cambio deterministico dominante. El otro cam-
bio deterministico que lleva la tasas de crecimiento trimestral autbnoma
de las importaciones de 0% a 3% (uno de |os mé&ximos crecimientos expe-
rimentados por la serie original de importaciones desde 1993) es el se-
gundo en importancia pero muy lejos esta del limite del intervalo. Lo més
sorprendente son los cambios en |a dinamica expresados en este caso por
variaciones en el coeficiente de ajuste al equilibrio de largo plazo. Si el
gjuste se reduce alamitad, a solo una cuarta parte de las desviaciones del
largo plazo o el ajuste es casi dentro del mismo trimestre no afecta mayor-
mente el comportamiento de la serie.

4. REFLEXIONESFINALES

La pregunta final es qué implican estos resultados de prondsticos para la
econometria. Pararesponderla hay que tener en cuenta al menos tres aspectos.

* Necesidad de separar objetivos:

Un método “naive” para prondstico no nos puede dar la respuesta del
efecto de un instrumento sobre un objetivo (evaluacion de politicas). Un
modelo econométrico (tal vez “fortalecido” por cambios en lamedia), si.
Incluso puede utilizarse para* corregir” un prondéstico de un modelo “ naive’
con larespuesta al cambio de politica que el cambio estructural induce.
(Hendry and Mizon, 2001)

* Novalidez parala critica de L ucas a los model os econométricos

Esto se debe aque son |os cambios en | os componentes deterministicos (no
los de los efectos de los instrumentos de politica) |os principal es responsables
de los malos prondsticos. Mas alin |adominanciaen prondstico de model os no
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causal es a causal es cuestionaa mismo principio de“ Expectativas racionales’
gue se basa en relaciones causales (Hendry, 2002)

» Estimulacion a la investigacion tedrica y empirica en lo relativo a
“Co-breaking”

A medida que | as series econdmicas son més largas, “agunos’ shocks no
anticipados pueden volverse anticipados. Asi como las combinaciones lineales
devariablesintegradas resultan estacionarias cuando hay cointegracion, ciertos
“breaks’ pueden ser removidos através de combinacioneslineales de variables
sujetas alos mismos shocks. Esaeslaideadetrasde” Co-breaking” (Clements
and Hendry, 2001)

Finalmente vale lapenarecordar que en el objetivo de prondstico, seao no
a través de model os econométricos, estd inmerso el concepto de futuro que,
por definicidn, es desconocido y como Singer ha expresado:

“ Because of the things we don’t know we don’t know, the future
islargely unpredictable” (M. Singer, 1997)
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ANEXO.RELACION ENTRE CAPACIDAD PREDICTIVAY CAMBIOS
EN PARAMETROS

Para recordar la formulacidn de los tests convencionales de prondstico
supongamos que, para el periodo de estimacion el PGD

y=Bx+¢g £=I1ID(0,0) t=1.T (A1)

mientras que para el periodo de prondstico el PGD est =T +1,...
y=0Bx+¢ ¢&=I1ID(0,0*) t=T+1,.. (42)

por lo que los errores de los prondsticos condicionales tendran como valor
esperado

E [yT+i ~ v ‘ xT—H’]: E[ﬂ*xT+i téer, —bxr, ]

= (B*B) xp (43

dado | os supuestos usuales (no hay variables omitidas, regresores endogenos,
etc.) en los model os econométricos que aseguran E(b) = 3

Se puede notar que sélo cuando no haya cambio de pardmetros (8* =£) los
valores esperados de | os errores de prondstico seran nulos. Esta justamente es
la hipétesis nula en los tests de prondsticos mas usuales que implican evaluar
gue los pardmetros del modelo son constantes o equivalentemente que los
errores de prondstico tienen esperanza nula (Chow, 1960).
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CONSTRUCCION DE iINDICES COMPUESTOS
MENSUALES COINCIDENTE Y LiDER DE ARGENTINA

JuaN M ARIO JORRAT?

UNIVERSIDAD NACIONAL DE TUCUMAN

1. RESUMEN

En este capitulo se presentan algunas metodologias para €l estudio de los
cicloseconomicos. Seclasificanlas seriesdeArgentinaen coincidentesy lideres
y se discuten algunos resultados empiricos sobre cada grupo.

Posteriormente se aborda la metodologia de construccién de indices
compuestos de cada grupo de series. Al mencionar €l ajuste por estacionalidad
se propone un gjuste adicional por irregulares extremos que aprovecha la
informacién del método X 11.

Se presentan | os resultados obtenidos paraArgentina, el indice Compuesto
Coincidente (ICCO) y e indice Compuesto Lider (ICLD). Seanalizael ICCO
en el contexto de la cronologia del ciclo econdmico argentino, se presentan
medidas de |as duraciones medianas, amplitud y velocidad de cada unade las
fases del ciclo argentino.

Al estudiar el ICLD se verifica que la metodologia de construccién del
indice compuesto lider agrega eficiencia a los resultados observados en la
prediccion.

Se propone una manera de analizar las variaciones anuales de estos
indicadores en formade tener unaideade su nivel de significacion estadistica,
respondiendo ala pregunta: ¢Es unavariacion significativa o no?

E-mail: Jorrat@herrera.unt.edu.ar

! Se agradece la colaboracion de los Licenciados Maria J. Granado y Lucas Sal Paz en €l
proceso de las series.
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Finalmente se presentan ejemplos del andlisisindividual de sendas series,
Importaciones Totales (serie coincidente) y la Base Monetaria (serie lider).

2. INTRODUCCION

El estudio de los ciclos econémicos se inicié poco después de la Gran
Depresion? en el National Bureau of Economic Research (NBER) de Estados
Unidos de Norteamérica. El Secretario del Tesoro, Henry Morgenthau, solicitd
al NBER €l desarrollo de un sistema de indicadores econémicos confiables,
gue ayudara al gobierno adetectar con anticipacion €l inicio de lasrecesiones,
y que permitiera, en lo posible, tomar las medidas econémicas correctivas
paraevitar catéstrofes similares ala descripta como Gran Depresion®,

El proyecto fue encomendado a Wesley C. Mitchell y Arthur F. Burns del
NBER, quienes presentaron en 1938 lalistadelas series propuestas, clasificadas
como indicadores lideres, coincidentes o rezagados, segiin su sincronia con €
ciclo econdmico. Este sistema de clasificacion es utilizado aln por el NBER
de EE.UU. y por otros paises, aunque lalista de series utilizadas ha cambiado
através del tiempo y entre paises.

Lametodol ogia propuestapor Burnsy Mitchell eraintensivaen lacantidad
de series econdmicas que representaban |a produccion de bienesy serviciosde
un gran nimero de sectores.* Para cada uno delos tres grupos de indicadores,
coincidente, lider y rezagado, se construian indices que median el porcentgje
de series que crecian menos aquellas que decrecian. Estos indices se
denominaron indices de Difusion por Fase. Asi, se definia el fin de una
expansion einicio de unarecesion (pico) cuando, por [o menos, lamitad delas
series coincidentes estaban contrayéndose durante un tiempo minimo

2LaGran Depresion de EE.UU. iniciadaen 1929, durd 43 meses, e producto interno bruto
real cayd 33%, laproduccionindustrial secontrajo 57%, €l empleo cay6 32%y el desempled
sedispar6 a 25%. G. H. Moore (1985), pag. 21.

8 C. W. J. Granger (1980), cap. 7.

4El nlmero de seriesen las que se bast laseleccion en EE.UU. fue de 801 series mensuales.
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establecido; esdecir, cuando €l indice dedifusion por fase coincidente se hacia
negativo y permanecia menor a cero. El fin de la contraccion e inicio de la
recuperacion (valle), ocurria cuando por 1o menos la mitad de las series
coincidentes estaban aumentando o, de otramanera, cuando € indicededifusion
por fase coincidente se hacia positivo. Estametodol ogia, basada en indices de
Difusion, esta todavia en uso y representa una alternativa del tipo “no-
paramétrica’ alametodol ogiade los indices compuestos, que se presentamas
adelante.

Asi, Burnsy Mitchell, establecieron las bases empiricas paralos estudios
de los ciclos econdmicos (clésicos) y de los ciclos de crecimiento (ciclos de
desviacionesdelatendencia). Sin embargo, losindices de difusién no tomaban
en cuenta la magnitud de las oscilaciones: no reflejaban ni la profundidad de
las recesiones ni el vigor de las recuperaciones. Dando respuesta a estas
inquietudes, se desarroll6 el método de | os Indices Compuestos para combinar
los movimientos de series econdmicas tan heterogéneas entre si que no podian
ser agregadas en un numero indice. Esta metodologia fue introducida por
Geoffrey Moore y Julius Shiskin®. En particular Moore, modificé la primera
listadeindicadores|ideres delaeconomianorteamericana, desarroll6 € método
de indi ces compuestos aplicados a varios paises, y estudio larelacion entrelos
ciclos de EE.UU. y de los demés paises. Su centro de actividades se trasladd
posteriormente del NBER al Center for International Business Cycle Research
(CIBCR) de la Universidad de Columbia, Nueva York. EI CIBCR fue €
encargado de construir losindicadores para EE.UU. y |0s paises europeos, en
colaboracién con laOrgani zation for Economic Cooperation and Development
(OECD).

El andlisis de |os ciclos econdmicos se generalizd rapidamente, primero a
los paises més industrializados del mundo y paulatinamente a los paises en
desarrollo. Las haciones que actual mente publican regularmente losindicadores
ciclicos son: En América: Estados Unidos de Norteamérica, Canaday, luego
del efecto tequila, México; en Europa: Alemania, Austria, Espafia, Francia,

5G. H. Moore (1958) y J. Shiskin (1961)
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Gran Bretafia, Italia, Sueciay Suiza; en el Sudeste Asiético: Austraia, China,
Coreade Sur, Japon, India, NuevaZelanday Taiwan; y otros paises. Sudéfrica
y Jordania.®

Al presente, dentro del NBER, es el Business Cycle Dating Committee €l
que establece la cronologia del ciclo econdmico de EE.UU. Para ello, define
recesion como “ una caida significativa en la actividad econdmica que afecta
avarios sectores, dura por 10 menos algunos mesesy es generalmente visible
en € Producto Interno Bruto real, ingreso personal disponible real menos
pagos de transferencias, empleo no agricola, produccion industrial y ventas
de productosindustrialesy de comercios mayoristasy minoristas.” ” El comité
seredine cuando existen datos definitivos delas series mencionadasy evidencia
incuestionable que se produjo un punto de giro enlaeconomianorteamericana,
parafijar el mes en que dicho cambio se produjo. De esta manera, el NBER
establecié lacronologiadé ciclo dereferenciade EE.UU. desdejunio de 1857.

En la actualidad, la institucién que lleva los indicadores econémicos y
construye los indices compuestos para EE.UU. de Norteamérica, es The
Conference Board.

3. CICLO ECONOMICO: CONCEPTOSBASICOS

L os ciclos econdmicos son fluctuaciones del nivel de actividad econémica
general que ocurren en todas las naciones que organizan la produccion
basandose en empresas.? El ciclo econdmico consiste en periodos de aumentos
del nivel de actividad econdmica, expansiones, que ocurren aproximadamente
a mismo tiempo en muchos sectores econdmicos; seguidos por etapas de caidas
ddl nivel genera deactividad, recesiones, que sefunden conlafase de expansion

6 K. R. Phillips, L. Vargas, y V. Zarnowitz (1996). Ver también: http://www.conference-
board.org/economics/bci/; y http://www.businesscycle.cony.

7 Business Cycle Dating Committee. Comunicado del 21 de octubre del 2001. NBER:
Washington.

8 Burnsy Mitchell (1946), p. 3
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del ciclo siguiente. La sucesion de fases diferentes. expansiones, recesiones,
expansiones, etc. sedesignaciclo econémico. Enlavision deBurnsy Mitchell,
la economia estd, en todo momento, ya sea en recesion o en expansion.®

Losmaximosrelativosdel nivel de actividad econémicase denominan picos;
mientras quelos puntos de actividad relativaminimase designan valles. Ambos
puntos, picosy valles, se llaman puntos de giro de la economiay constituyen
el ciclo econémico o ciclo de referencia de la economia

El periodo entre un valle (excluido ese mes) y un pico, que se caracteriza
por el aumento delaactividad econémica, sellamaexpansién (o recuperacion);
mientras que el |apso entre un pico (excluido ese mes) y un valle, donde cae €l
nivel de actividad, es unarecesién (o contraccion).

L as expansiones son periodos de prosperidad caracterizados por aumentos
en produccién, ingreso, consumo, inversion, ventas, empleo, etc.; y por
disminuciones de la tasa de desempleo, del nimero de empresas en quiebra,
etc. Mientras que las recesiones se caracterizan por caidas de laproduccién, el
consumo, lainversion, el ingreso, lasventas, e empleo, mientras que aumentan
latasa de desempleo, las quiebras, etc.

Conforme con latradicion del NBER, expresada en la cita precedente, no
se establece duracion minima para cada fase del ciclo econémico ni limite
inferior paralaamplitud. Sélo se hace mencion de “durante algunos meses’ y
“ser visible en el PIB". Por eso seguiremos las pautas de Moore'® que
representan el sentir del CIBCR delaUniversidad de Columbia, EE.UU. Para
que una fluctuacion en la actividad econémica general sea considera ciclo
econdmico se deben cumplir las siguientes condiciones:

1. Duracién minima del ciclo completo de 15 meses (ambas fases
sucesivas).

2. Longitud de cadafase, expansion o recesién, de por [o menos 5 meses.

3. Alternancia de las sucesivas fases ciclicas: a un pico siga un valle y
vive versa

®Burnsy Mitchell (1946), varios capitul os.
1© Moorey Moore (1985).
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4. Unaamplitud significativadentro del contexto de cadaperiodo, reflgjado
en un cambio en el PIB.

Como forma de aclarar estos conceptos se presenta en € Gréfico 1 un
esquema estilizado del indice Compuesto Coincidente de Argentina (ICCO)
que representael nivel de actividad econémica. En él se marcan los sucesivos
puntos de giro, picosy valles, que determinan las reces ones, indicadas como
Zonas grises, y las expansiones que corresponden alas regiones claras.

Laduracion en mesesdelasexpansiones, lasrecesionesy del ciclo completo,
se corresponden aproximadamente con las duraciones medianas del ciclo
econdmico deArgentina. Asimismo, latendenciaque se observaen laseriedel
ICCO y la amplitud del movimiento ciclico son semejantes a la tendencia
mensual del Producto Interno Bruto (PIB) y asu oscilacion en €l periodo 1970-
2003. Més adelante se veran estos temas en detalle.

Grafico 1. Indice coincidente. Analisis de Ciclo Econémico.
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Fuente: Programa Ciclos Econémicos de Argentina; director: Juan M. Jorrat - UNT
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4. CICLO DE CRECIMIENTO: CONCEPTOSBASICOS

Las economias modernas se caracterizan mas bien por fluctuaciones del
nivel de actividad econémica alrededor de su tendencia de largo plazo, antes
gue por subasy caidas del nivel absoluto de actividad econémica. Estas fluc-
tuaciones por arriba o por debajo de la tendencia se designan ciclo de creci-
miento econémico.

En los ciclos de crecimiento el término de aceleracién del crecimiento se
refiere a periodos donde el nivel de actividad econdmica se encuentra por
arriba de su tendencia de largo plazo. Mientras que se llama desaceleracion
del crecimiento aloslapsos donde el nivel general de actividad estd por deba-
jo de su tendencia. En los ciclos de crecimiento se estudian los desvios de la
actividad econdmica con respecto a su tendenciade largo plazo; mientras que,
en los ciclos econémicos, las fluctuaciones se definen en los niveles de la
actividad econémica.

A efectos précticos, se define como tendencia de largo plazo una
interpolacién suavizada entre los promedios de los val ores de la serie co-
rrespondientes a dos fases sucesivas del ciclo de crecimiento, estimado en
una primera etapa de forma preliminar®!. Esta es la metodologia seguida
por el programa Turning Point Determination (TPD) del NBER que se usa
parafechas los ciclos econdmicos y de crecimiento.

Los puntos de méximo desvio del nivel de actividad econémicapor arriba
de su tendencia son | os picos de crecimiento. En estos picos, €l ciclo de creci-
miento tiende a preceder alarecesion del ciclo econémico: primero se produ-
ce unadesacel eracion de laeconomiay luego, eventualmente, sigue unarece-
sidn, con caida en €l nivel de actividad econémica.

Los puntos de mayor desvio del nivel de actividad por debajo de su ten-
denciasonlosvallesde crecimiento. En ellos, € ciclo de crecimiento coincide
0 se rezaga ligeramente respecto al ciclo econémico.

! Pueden utilizarse otros métodos para separar la tendencia del ciclo como los filtros de
Hodrick-Prescott o de Kalman.
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Grafico 2. Indice coincidente. Analisis de Ciclo de Crecimiento:
Indice coincidente y Tendencia.
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Fuente: Programa Ciclos Econémicos de Argentina; director: Juan M. Jorrat - UNT

Por €llo, los ciclos de creci miento son mas simétricos en laduracion de sus
fases, tienen una menor duracién promedio y son més frecuentes que los ci-
clos econémicos.

A modo de gjemplo se presenta en el Gréafico 2 un esquema estilizado
del ciclo de crecimiento del ICCO deArgentina. En él se presentael ICCO
y su tendencia de largo plazo. La tendencia de largo plazo se estima
interpolando entre los puntos medios de dos fases sucesivas del ciclo de
crecimiento preliminar.

Ladefinicion de los puntos de giro del ciclo de crecimiento y el estableci-
miento de | asfechas de acel eraciones y desacel eraciones serealizaanalizando
de “manera clasica’ (ciclos absolutos) los desvios de la tendencia. Esto se
presenta esqueméaticamente en €l Gréfico 3.
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Grafico 3. Indice coincidente. Analisisde Ciclo de Crecimiento:
Desvios de Tendencia.
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5.CLASIFICACION DE LOSINDICADORESECONOMICOS

Dentro de las medidas del nivel de actividad econdémica ocupa un lugar
destacado el Producto Interno Bruto (PIB) por su amplia coberturay por €l
cuidado que setiene paramedirlo, pero su periodicidad trimestral y lademora
tipicaen publicarse de 4 meses, disminuyen su utilidad como medidadel nivel
de actividad econdmica’?. No obstante, cualquier referenciaaciclo econémico
debe tener en cuenta el comportamiento del PIB.

Yavimos que el NBER tomaen cuenta parafechar lospicosy vallesde
laeconomia norteamericana ademas del PIB otras series mensual es como:
el ingreso personal real, laproducciénindustrial y las ventas mayoristasy
minoristas.

2 EnArgentinalosdatosdel primer, segundo tercer y cuarto trimestres se publican en junio,
septiembre, diciembre y marzo, respectivamente.
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Los distintos indicadores econdémicos que se disponen se clasifican con-
forme a su comportamiento con el ciclo econdmico en series coincidentes,
series lideres y series rezagadas.

L as series coincidentes son aquellas que se mueven en aproximada sincro-
niaentreellasy con el PIB, y van aconstituir €l nivel de actividad econdémica
mensual, expresado en el indice Compuesto Coincidente (ICCO). Los
indicadores lideres son series que consistentemente se anticipan por algunos
meses a los puntos de giro en € nivel de actividad. Mientras que las series
rezagadas son las que presentan sus puntos de giro con demoras respecto alos
del ciclo econémico.

Laclasificacion de las series en coincidentes, lideresy rezagadas propues-
tapor Moore®3, demostro la permanenciade | os resultados de esta sistemati za-
cion alo largo del tiempo en un mismo paisy, através de diferentas paises,
aln cuando laclasificacion original de las series econdmicas se hizo teniendo
en cuenta su desempefio con el ciclo econdmico en Estados Unidos de
Norteamérica. EnlaTabla 1 se presentan |as series originalmente presentadas
por Moore (A) y las actuales segin The Conference borrad (B), clasificadas
por sector econdémico y por su correspondenciaciclica.

Es importante sefidlar que de las diez series lideres usadas actualmente en
EE.UU., siete fueron ya propuestas por Moore en 1950. Un indicador que
capte informacién sobre las primeras decisiones o condiciones relacionadas
con lainversion, € empleo o las expectativas de | os agentes econdmicos, ten-
deraaliderar el nivel de actividad del sector.

Los puntos de giro de una serie particular pueden coincidir con los del
ciclo econémico, pueden ocurrir algunos meses antes 0 poco después; en estos
tres casos se dice que existe correspondenciaentre | os puntos de giro especificos
y los del ciclo econdémico. Para cada correspondencia se calculaladiferencia,
en meses, entre las fechas del punto de giro de la serie (ciclo especifico) y del
punto degiro del ciclo dereferencia. Algunos de estos rezagos serén negativos,
cero o positivos, segun la serie se adelante, coincida o se demore en ese punto

B Moore, G. (1950 y 1983).
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del ciclo econébmico. La mediana, un promedio robusto, indica el
comportamiento promedio de la serie bajo estudio respecto al ciclo de
referencia. El rezago mediano mide el promedio, en meses, en que el
indicador se demora (positivo), se adelanta (negativo) o coincide (cero)
con los puntos de giro del ciclo econémico o de crecimiento,
respectivamente. Indica asi la sincronia de la serie respecto al ciclo de
referencia: coincidente, lider o rezagada.

Asi, se define como coincidente aquella serie que en promedio (mediana)
presenta una demora en sus puntos de giro entre +2 meses, es decir, hasta dos
meses antes (-) 0 después (+), en promedio del correspondiente giro en € ciclo
econdmico.

L as series que se anticipan mas de dos meses (mediana menor a-2 meses)
en promedio, se clasifican como lideres; mientras que se definen rezagadas|as
gue presentan promedios mayores a dos meses (mediana mayor a +2 meses).

El valor de dos meses es indicativo, discutiremos més al respecto cuando
se presenten |os resultados de | os indices compuestos para Argentina.

Cuando la serie tiene agin punto de giro que no se refleja en € ciclo
econdémico se esta ante una falsa sefia, puntos de giro extras, y una falta de
correspondenciatemporal entre los ciclos especificosy de referencia. En otro
caso, €l ciclo especifico puede no contener punto de giro queindigque un cambio
en € ciclo econdmico, se presenta entonces un faltante o ausencia de sefial.
Ambos casos, ciclos extras o faltantes, se consideran una falta de
correspondencia temporal disminuye la calidad del indicador. Por elo, para
las series incluidas en los estudios de ciclo econdmico, se exige un ato grado
de correspondenciao aciertos entrelos puntosde giro delaserie particular y €l
ciclo econémico.

Lacorrespondenciade unaserie se mide como €l porcentaje del nimero de
puntos de giro especifico que pueden claramente relacionarse con €l ciclo de
referencia (éxitos), dividido en lasumadel total de puntos de giro especificos
de la serie, mas €l nimero de puntos del ciclo de referencia faltantes en €
indicador, es decir, se incluye en el denominador los puntos del ciclo de
referencia no informados por el ciclo especifico. De otra manera, la
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Tabla 1. Clasificacion cruzada de los | ndicador es Econémicos de EE.UU.
por Actividad Econémicay Correspondencia Ciclica. Periodo 1950-2005

Actividad Correspondencia Ciclica
Econémica | Series Lideres Series Coincidentes | Series Rezagadas
Empleo (1) Horas promedio semanal | (1)Empleonoagricola. | (1)Duraciénmediadel
ydesempleo | porobreroindustrial. (A), (B) (A), (B) desempleo. (A), (B)
(2) Nuevos pedidos de seguro | (2) Desempleo
de desempleo (invertido). (invertido). (A)
(A)y(®B)
Produccion, | (3)Nuevos pedidosdeinsumos | (3) Producto Bruto
ingreso industriales y bienes de | Interno. (A), (B)
consumoy consumo. (A), (B) (4) Produccién
comercio (4) indice de confianza del | industrial. (A), (B)
consumidor. (B) (5) Ingreso personal.
(A). (B).
(6) Ventas industriales
y comerciales. (A), (B)
Inversionfija |  (5) Formacion de empresas. (A) (2) Gasto eninversion en plantas
(6) Nuevos pedidos industriales y equipos. (A)
de plantas y equipos, excluido
defensa. (A), (B)
(7) Permisos de construcciénde
nuevas viviendas. (A), (B)
Inventariose |  (8) Cambios en los inventarios (3) Inventarios comerciales. (A)
inversionen | comerciales. (A) (4)Razén inventarioaventasen
inventarios (9) Demorasen las entregas de industriay comercio. (B)
insumos industriales. (B)
Precios, (10) indice de precios de (5) Cambio en la productividad
costosy insumos industriales. (A) por horaen laindustria
beneficios (11) indice de precios de (invertido). (A)
acciones. (A), (B) (6) Costo laboral por unidad de
(12) Razén precio a costo productoen laindustria. (B)
unitario laboral, no agricola. (A) (7) indice de precios de servicios
al consumidor. (B)
Dineroy (13) Oferta monetaria. (A), (B) (8) Préstamos industrialesy
crédito (14) Cambio en crédito comerciales. (A), (B)
encuotas paraconsumo. (A) (9) Tasa de interés activaaem-
(15) Diferencia entre tasas de presas de primera linea. (A), (B)
interés de largoy corto plazo. (B) (10) Razén préstamos al consu-
midor aingreso personal. (B)

Fuentes: (A): Moore, Geoffrey H. (1959). «Statistical indicators revivals and recessions». Ocasional paper 31. National
Bureau of Economic Research- New York, NY. (B): The conference board. Business cycle indicators - General information.
http: //www.conference-board.org/economicshci/general.cfm
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correspondencia mide el porcentaje de éxitos del indicador; difiere del 100%
por laaparicion de sefiales falsas (puntos de giro extras en el indicador) o por
la ausencia de sefiales (puntos de giro del ciclo econémico que faltan en e
aserie).

Asimismo, se pueden definir los rezagos (+) 6 adelantos (-) medianos y
porcentajes de correspondenciatomando como referencia el ciclo econémico
o0 €l ciclo de crecimiento. En general, se observa que los mismos indicadores
andan bien para ambos ciclos, teniendo muchos de ellos mejor desempefio en
el de crecimiento.*

En laTabla 2 se presenta la lista de series coincidentes determinadas para
Argentina®®, ademés, para cada indicador se presenta su relacion con ambos
ciclos de referencia, €l econémico y el de crecimiento, mediante dos valores,
el rezago mediano y la correspondencia.

El comportamiento del grupo deindicadores coincidentes es muy adecuado,
en el ciclo econémico € rezago mediano es de 0,5; menos de un mes, y la
correspondenciade 75%. En el andlisis de crecimiento losresultados mejoran:
mediana de 0,0 mesesy aciertos del 83%.

Lasdosprimerasseries, € PIB y € IPI, yafueron mencionadasa considerar
los datos que se eval lan como coincidentes en EE.UU. de Norteaméricay, los
resultados de Argentinacorroboran su clasificacion; el sector delaconstruccion
(ISAC) tiene una conducta pro-ciclica que es deseable aprovechar para
determinar €l nivel de actividad; las importaciones totales (IMPD) incluyen
compras de productos finales para el consumidor, materias primas e insumos
paralaindustriay bienes de capital y manifiesta una conducta pro-ciclica con
unaaltacorrespondencia. Larecaudacion naciona total seincluye por subuen
comportamiento en € ciclo de crecimiento (correspondencia 83%) y como
reconocimiento alaimportanciadel estado nacional en la economia.

14 Moore & Moore (1985).

%5 Parainiciar la clasificacion de los indicadores de Argentina consideramos solamente el
PIB y la produccion industrial, en razén de la disponibilidad de datos. En €l Apéndice 1 se
describe brevemente el concepto, método y fuente de cada indicador.
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Tabla 2. Series coincidentes de Argentina, adelantos y rezagos medianos
en mesesy correspondencia en los ciclos econdmico y de crecimiento.
Periodo 1970-2005

Ciclo Econémico Ciclo de Crecimiento
N° Serie Coincidente Frecuencia | Adelantos (-) [Correspon-| Adelantos (-) | Correspon-
e Inicio |0 Rezagos (+) | dencia (2) | 6 Rezagos (+) | dencia (2)
Medianos (1) Medianos (1)
1 | ProductoBrutoInternoaPrecios | Trimestral 00 100% 0.0 100%
de Mercado (PIB) 1956.1
2 | indice de Produccién Industrial Mensual 05 88% 0.0 90%
(IP1) 1970.01
3 | indice de Actividad del Sector Mensual -10 5% -05 67%
Construcciones (ISAC) 1966.01
4 | Importaciones Reales Totales Mensual 05 88% 10 90%
(IMPD) 1970.01
5 | RecaudaciénNacional Total Mensual 00 63% -1.0 83%
(RECTOT) 1970.01
6 | indicede SalariosReales Totales | Trimestral -30 60% 0.0 62%
pagados en el Sector Industrial 1976.1
(ISRTE)
7 | Remuneracion Real Total de Mensual 40 100% 20 50%
Asalariados en el SIJP (RRT) 1994.07
8 | NimerodeAsalariadosenel SIJP| Mensual 40 50% 1.0 83%
(NPT) 1994.07
9 | VentasMinoristas (VMTOT) Mensual 5.0 60% 30 100%
1995.01
Medianas, Grupo Series 05 5% 0.0 83%
Coincidentes

Notas: (1) Mediana en meses adelantos (negativos) o rezagos (positivos)
(2) Namero de puntos de giro de cada serie que corresponden al ciclo de referencia respectivo, sobre el total
de puntos de giro de la serie mas los puntos faltantes.

Fuente:  Programa Ciclos Econémicos de Argentina, Director: Juan M. Jorrat, UNT.

Especial consideracion merece la inclusion de los salarios redles totales
pagados por laindustria (ISRTE), a pesar de que es una serie lider en €l ciclo
econdmico (rezago mediano -3,0). En Argentina no disponemos de serie men-
sual prolongada que correspondaal concepto amplio de ingreso personal real,
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ademés, € sector industrial representé en el pasado una fraccion importante
del empleo total no agricola, situacion que esta recuperando actual mente. Asi-
mismo, a considerar como ciclo de referencia el de crecimiento, e ISRTE se
comporta como coincidente. Por todas |as razones expuestas, | SRTE seinclu-
y6 en e grupo de indicadores coincidente argentinos.

Lassiguientestres series. ingreso real total de asalariados (RRT) y nimero
de asalariados (NPT), ambos datos del Sistema Integrado de Jubilaciones y
Pensiones (SIJP), y lasventas minoristasreales (VMTOT), son series cortasy,
por lo tanto, |as medidas de rezago promedio y correspondencia pierden exacti-
tud al calcularse sobre pocos ciclos completos.’® Sin embargo, se verifico que
su exclusion no modifico significativamente los puntos de giro clasicos ni de
crecimiento de la economia argentina, ya determinados.

EnlaTabla 3 selistan losindicadores lideres de Argentina. También se
apreciaque el grupo de series lideres se comporta segun lo esperado, en el
ciclo econdémico el adelanto mediano es de 5,5 meses y la corresponden-
cia del 56%, este ultimo valor es relativamente bajo pero mejora cuando
la referencia es crecimiento, 72%. Como se observo en otros paises, las
series lideres brindan también informacion sobre las aceleraciones o
desacel eraciones de crecimiento.

En la tabla mencionada, se nota que todas las series lideres anticipan €l
ciclo econdmico y, excepto las horas promedio por obrero industrial (IHPE),
también anticipan € ciclo de crecimiento.

En particular, seis de las nueve series arrojan liderazgos aproximados de
més de seis meses, estas son: indice General de laBolsade Comercio de Bue-
nosAires (ICBA), Base Monetaria(BM), Nimero de Bancarrotas (NBI), Pre-
cio Relativo de Manufacturas (VSPRMAN), y Productividad Media del Tra
bajo en lalndustria (VSPMLE).

Las dos Ultimas series entran con una transformacion particular: la varia
cién anua suavizada de seis meses que se calcula como el cambio entre el

16 Desde fines de 1994 se present6 solo un ciclo completo en Argentina.
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Tabla 3. Serieslideres en Argentina, adelantosy rezagos medianos en
meses y cor respondencia en los ciclos econdmico y de crecimiento.
Periodo 1970-2005

Ciclo Econémico Ciclo de Crecimiento
N° Serie Lider Sigla, |Adelantos (-) | Correspon-| Adelantos (-) | Correspon-
Frecuencia |0 Rezagos (+) | dencia (2) | o Rezagos (+) | dencia (2)
e Inicio |Medianos (1) Medianos (1)
1 | indice General de Valor dela Mensual -7.0 65% -30 91%
Bolsa de Comercio de Buenos 1970.01
Aires (IBCBA)
2 | RazénindicesdelasBolsasde Mensual 20 56% -20 81%
Buenos Airesy de Nueva York 1980.01
(RBANY)
3 | BaseMonetaria(BM) Mensual -55 80% -30 59%
1970.01
4 | NUmerode Bancarrotas (NBR) Mensual -70 53% -4.5 58%
1969.01
5 | PrecioRelativode Manufacturas. | Mensual -8.0 43% -55 52%
Variacién anual suavizada 1975.01
(VSPRMAN)
6 | RecaudacionRealdel IVA Mensual -2.0 50% -40 68%
(RECIVA) 1975.01
7 | indice deHoras Mensuales Trimestral -45 61% 0.0 91%
Promedio por Obrero Industrial 1970.1
(IHPE)
8 | indice deProductividad Mediadel | Trimestral 75 64% -30 2%
TrabajoenlaIndustria.Var.anual | 1971.1
suavizada (VSPMLE)
9 | Sup.CubiertaAutorizadap/ Mensual -15 50% -20 100%
Construcciones PrivadasNuevas | 1991.07
y Ampliaciones (SUPCBA)
Medianas, Grupo Serie Lideres -55 56% -30 2%

Notas: (1) Mediana en meses adelantos (negativos) o rezagos (positivos)
(2) Namero de puntos de giro de cada serie que corresponden al ciclo de referencia respectivo, sobre el total
de puntos de giro de la serie mas los puntos faltantes.

Fuente:  Programa Ciclos Econémicos de Argentina, Director: Juan M. Jorrat, UNT.
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valor deun mesy el promedio de los doce meses anteriores, expresado como
tasa compuesta anual. Para ello se usa el exponente 12/6,5, donde 6,5 es €l
interval o, en meses, entre el mes actua y €l promedio de |os doce meses ante-
riores. En formula:

12:65
12
VAS(x,) = x,/[1122x,_/] ~1;-100
=l

Estatransformacion suavizalaseriey enfatizael movimiento ciclico, com-
parada con latradicional tasa de cambio inter-anual.

6. METODOLOGIA DE LOSINDICES COMPUESTOS

AUn cuando los grupos de series coincidentes y lideres que se presentaron
en la seccion anterior tienen comportamientos adecuados, no podemos evitar
gue en un mes particular algunas nos den informacion contradictoria. ¢Eso
indica un cambio en el ciclo? ¢Estamos ya en presencia de un punto de giro?
Lametodol ogiade los indices compuestosintentaresponder aestas preguntas,
entre otras.

Al construir sendos indices compuestos para cada grupo de indicadores,
coincidentesy lideres, se avanza en un sistema parala medicion, monitoreo y
prediccidn de los ciclos econdémicos que se realiza mediante la elaboracion
mensual de |os indices Compuestos: Coincidentey Lider?.

Cada Indice Compuesto resume en un tnico nimero mensual 1a conducta
de un conjunto de series. Ese conjunto de series se caracteriza por un compor-
tami ento homogéneo respecto del ciclo econdmico. Todas €ll as son aproxima:
damente sincronicas (coincidentes), o sistematicamente se adelantan (lideres),
0 se demoran (rezagadas); respecto a nivel general de actividad.

7 En un futuro cercano se completara latrilogia con el I ndice Compuesto Rezagado para
Argentina.
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El indice Compuesto Coincidente (ICCO) se construye con el conjunto de
series coincidentes que representan €l nivel general de actividad econémica o
estado actual del ciclo econémico. El indice Compuesto Lider (ICLD) se for-
ma con el grupo de indicadores lideres que anticipan confiablemente por va
rios meses a los picos y valles del indice Coincidente. El indice Compuesto
Lider revelaasi la direccién futura de la economia.

Como queremos excluir e movimiento recurrente con periodo intra-anual,
todas las series se gjustan previamente por estacionalidad.

Luego del gjuste estacional, la variacion mensual del indice compuesto se
calcula como el promedio de las tasas de cambio logaritmicas mensuales
estandarizadas de | as series que componen €l indice.

El proceso de construccién del indice compuesto se explicitamejor como un
proceso por etapas. Pasamos a considerar con mayor detalle cadaunade ellas.

6.1. Ajuste por estacionalidad y propuesta de correccion por irregulares
extremos

Parael gjusteestaciond delasseriesseselecciond €l programaX-12-SEATS
del Census Bureau de EE.UU.8, Para esta el eccion se tuvo en cuenta su dispo-
nibilidad, sus actualizaciones periddicas, su relativamente facil utilizacion, la
abundante bibliografia y manuales existentes, la muy buena disposicion del
staff técnico del Census Bureau para evacuar consultas, y la experiencia ya
acumulada'®.

Lafamiliade programas X11/X12-ARIMA/X12-SEATS domina el gjuste
estacional anivel mundial, son usados en més del 90% de |os datos ajustados
por estacionalidad publicados en € mundo. La oficina de estadistica de la
Union Europea, Eurostat, selecciond oficialmente dos programas, e X12-
ARIMA del Census Bureau de EE. UU y e TRAMO/SEATS del Banco de
Espafia, parael guste estacional de todas |as series de la Union Europea.

18 U. S. Census Bureau. X-12-ARIMA Reference Manual, version 0.3 Beta. May, 2005.
19 Jorrat (1996-b), Jorrat et al (1999, 2002).
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El programa X 12-SEAT S consiste en dos médul os. El primero es el médu-
lo de Modelados RegARIMA (0 SEATS). En él se estimaun modelo ARIMA
estaciona (SARIMA), delaforma(pdq) (P D Q),, paralaserie bagjo estudio
0 paraunatransformacion (logaritmica) delamisma, cuando es posible hacer-
lo. En la expresion anterior p es el orden del modelo autoregresivo regular
AR(p); d esel nimero de diferencias no estacionales; g es el orden del modelo
de promedios maoviles regular MA(Q); P es €l orden del modelo autoregresivo
estacional AR(P); D es el nimero de diferencias estacionales; y Q esel orden
del promedio movil estacional MA(Q).

El model o estimado se usa para extrapolar losvaloresfindlesde laserieafin
de extender e nimero de observaciones (prediccion); estimar val ores anteriores
a primer valor observado (retroproyeccion), cuando las observaciones son po-
cas, y detectar y estimar directamente diferentes efectos calendarios en la serie
parapregustarlapor ellos (dias hébiles, pascuay valores extremos). Todo esto se
realiza paramejorar posteriormente la estimacién de los factores estacionales.

En el segundo modulo, el Ajuste Estacional X-11, la serie mensual o tri-
mestral, ya procesada por el Modelado RegARIMA (extendida y filtrada de
los efectos calendarios), se descompone en tendencia-ciclo (T), estacionalidad
(S) eirregular (1); segun varias descomposiciones alternativas posibles, las
mas usadas para los datos de Argentina son:

Descomposicion multiplicativa Y. =T.S .|
Descomposicién aditiva Y, =T +S +1,

(1)

Para estimar los diferentes componentes de la serie, el X-11 procede
iterativamente. El algoritmo basico® realizatres estimaciones, sucesivamente
mésrefinadas, delosdistintos componentesy en especial del términoirregular,
paradetectar y corregir valores extremos. A su vez, en cada estimacion se gje-
cutan tres iteraciones. Las Ultimas tres iteraciones de |la tercera etapa se deno-
minan B, Cy D%, letras con la que se designan también |as diferentes salidas.

2 Para una descripcion més detallada del algoritmo bésico consultar Jorrat et al. (2002).

2] aetapaA designalassalidas, tablas, cuadrosy gréficosdel primer médulo, € RegARIMA
y otros agjustes previos.
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Ademés se proveen, como etapasE, F, y G, varias medidas de labondad y ca-
lidad del gjuste estaciona queinteresan parael andlisisdel ciclo econémico?.

El método X-11 incorpora en cada una de sus etapas una elaborada herra-
mienta para la deteccion y correccion de valores extremos del componente
irregular. En particul ar, serealiza unaestimacin robustade su desvio estdndar
movil. Esta estimacion del error tipico se hace en dos pasos. En €l primero se
estima s’ como el desvio movil de sesenta meses que se asigna a todas las
observaciones del afio central; para los dos primeros y los dos Ultimos dos
anos se repite € vaor estimado mas proximo. Posteriormente, se excluyen
aquellas observaciones con irregulares muy distantes, esdecir, se eliminan los
| talesque: | It—l_ 1>2.5-s". Luego, en un segundo paso, se estimade nuevo
el desvio estandar movil s™.

A cada observacion del componente irregular se adjudica el peso, W,
inversamente proporcional aladistanciadel irregular respecto asu media, en
términos del desvio estdndar, seguin la expresion (2).

W, =1 para ‘1, —7‘ <1.55"
255" |1 -1 -
= _S’__‘__’___| para 1.55'" < l], —1‘ <2.55" @)
' 255 1 55
W =0 para 2.5s!" Sl], —7|

Nétese que las observaciones correspondientes al mismo afio tienen el mis-
movalor des™y que | tomael valor 1 paraladescomposicion multiplicativa;
y O parael caso aditivo.

Lagrafica de los pesos (W) como funcion de la distancia de su media se
presentaen el Gréfico 4. Los W, finaes se informan en |la salida denominada
tabla C17 (no reportada aqui)®® del Ajuste Estacional X-11.

2 Jorrat (2003).
2 El nombre de latabla, como ser C17, coincide con la extension del archivo que contiene
los datos.
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Otrosimportantes resultados del X-11 son: LatablaD12%2que contiene la
estimacion final delatendencia-ciclo: T,. Laultima estimacion delos factores
parael guste estaciond, S, se presentaen latablaD16* (paradescomposicio-
nes multiplicativa y aditiva). La tabla D11* contiene la serie gjustada por
estacionalidad (A) definida como:

A=Y IS =T.1 parala descomposicién multiplicativa
A=Y -S =T+ parala descomposicion aditiva

€)

Gréfico 4. Valores de los pesos Wt
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Fuente: Programa Ciclos Econémicos de Argentina; director: Juan M. Jorrat - UNT

232 Egtas tablas no se presentan en este trabgjo.
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Latabla E2 comprende |a serie ajustada por estacionalidad (A, 6 D11)
modificada para las observaciones en |las que el componente irregular re-
cibe peso cero (W, = 0), en cuyo caso, €l valor de A (tabla D11*) es
reemplazado por la estimacion de la tendencia-ciclo: T, (tabla D12*).
Recordemos que el peso es cero cuando el componente irregular dista de
su media, mas de dos veces y medias el desvio estandar moévil, como lo
indicala expresion .

Tenemos asi tres series filtradas alternativas para usar en la construc-
cion del indice compuesto, estos son: 1)L a serie ajustada por estacionalidad
(tabla D11*); 2)La tendencia-ciclo (tabla D12 *); y 3)La serie gjustada
por estacionalidad y modificada por extremos con peso cero (tabla E2*).

L a serie gjustada por estacionalidad (tabla D11*) tiene unaimportante
variabilidad asociadaa componenteirregular, como se apreciaen su defi-
nicion en la expresion . La tendencia-ciclo (tabla D12*) es una serie de-
masiado suavizada, muy aplanada en los picos y valles por |o que resulta
dificil establecer las fechas de los puntos de giro con precision. Unaalter-
nativa algo mejor es usar la tabla E2*.

Laopinidon del instituto pionero en el estudio de los ciclos econdmicos
el NBER, es usar |as series ajustadas sl o por estacionalidad paraladeter-
minacién de los ciclos especificos de cada serie, reconociendo que “ para
el caso de datos con muchos movimientos irregulares, tales como series
para firmas individuales, el andlisis de datos suavizados puede ser con-
veniente” 24, A pesar de este principio general, se reconoce lanecesidad de
usar datos més suavizados cuando nos movemos a situaciones o paises
donde las series tienen mayor compopnente irregular, como es el caso de
Argentina.

L as oficinas de estadisticas nacional es estan interesadas en proveer es-
timaciones més suaves que el mero gjuste estacional, como una respuesta
alainestabilidad creciente observada en los indicadores a nivel mundial,
para poder determinar los puntos de giro de las series econémicas. Asi se

2 Bry y Boschan (1971), pag. 79.
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ha propuesto® utilizar la tendencia-ciclo (tabla D12) estimada a partir de
ajustar (y proyectar) a la serie de la tabla E2 un modelo SARIMA de la
forma (011)(001),, u otro similar. Esta sugerencia brinda estimaciones de
T, con menores revisiones al final del periodo de observaciones, pero no
resuelve el problema del aplanado de T, en los puntos de giro de la serie
g ustada.

La aternativa que se propone en este trabajo, extiende € concepto de la
tablaE2 alos casosen que el peso estaentreceroy uno (0 <W, < 1) y esmenos
complicada desde el punto de vista computacional. Consiste es aprovechar la
metodologia robusta del X-11 para detectar y corregir los valores irregulares
extremos, definiendo la serie gjustada por estacionalidad y filtrada por irregu-
lares como F, delasiguiente forma

Fo=W . A+Q-W).T, )

Demaneraque cuando W, =0, laseriefiltradaesF =T, comoenel caso de
latabla E2; cuando 0 < W, < 1, la serie propuesta F, esun promedio entre A y
T,y cuando W= 1, laseriefiltradacoincide con lagjustada por estacionaidad,
F.=A.

Parailustrar esta propuesta, presentamos a continuacion tres gréficos refe-
ridos alaserie de Importaciones Totales, con los puntos de giro definidos con-
forme alametodologiadel NBER* enlaserieF..

En el Gréfico 5 se presenta la serie gjustada por estacionalidad, D11, se
apreciael ruido del componente irregular que dificultaladeterminacién de los
puntos de giro.

% Dagum'y Capitanio (1998).

% Bry y Boschan (1971).
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Graéfico 5. Importaciones Totales de Argentina
Millones de ddlares de 1993. Serie D11.
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Fuente: INDEC y Programa Ciclos Econémicos de Argentina; director: Juan M. Jorrat - UNT
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En e Gréfico 6 se presenta la serie tendencia final, D12, se observa la
demasiada suavidad de |a serie que también dificulta la determinacion de los
puntos de giro.

Gréfico 6. Importaciones Totales de Argentina
Millones de Délares de 1993. Serie D12.
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Fuente: INDEC y Programa Ciclos Econémicos de Argentina; director: Juan M. Jorrat - UNT
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Enel Gréafico 7 se presentalaserie propuesta F, donde esfacil ladetermina-
cion de los puntos de giro.

Gréfico 7: Importaciones Totales de Argentina
Millones de Ddlares de 1993. Serie F.

3.000 T 1
1998.03
2.500 1
2.000 4 1994.12
/]
1.500 4~ 1980.11 /j
i L ]
1995.07
1974.12
0T SRS 1987.08
o .
197106 ',M/\\IVMV‘ \:984.10 o /
L)
500 s . %’A ./r\,‘\‘ J 2002.05
e 11978.06
1973.01 11976.04 | 108401 *1985.09 1,
0 U1 || 1e90.06
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005
Recesion e P.G.Clas. ——IMPD

Fuente: INDEC y Programa Ciclos Econémicos de Argenting; director: Juan M. Jorrat - UNT

6.2. Cémputo de la media y desvio estandar de las tasas de cambio
logar itmicas mensuales de cada serie?”

Una vez que todas | as series se gjustaron por estacionalidad e irregulares
de la manera propuesta en e punto anterior, se procede a expresar todas las
observaciones como tasas de cambio mensuales logaritmicas. Sea X el valor
delaseriej en el mest, entonces:

27 Basado en agoritmo de Moorey otros, Moore y Moore (1985), y Maore (1983, 1990).
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~ le
Xjr = In (5)
X1

Paralas series que yaestan definidas como tasas, setomasu diferenciay la
expresion queda:

~

Xj = (xjt - 'xj(t—])) (6)

Las seriestrimestrales se expanden: el valor de cada trimestre se repite en
los meses del trimestre correspondiente. Su tasa de cambio trimestral se
mensualiza (se divide en tres) y su valor se asigna desde el tercer mes de
observacion de la serie en adelante, de manera que a cada mes le corresponda
lavariacién adecuada.

Se define un periodo de tiempo donde se estimaran latendencia (media) y
el desvio esténdar de cada serie, ya que estos valores son diferentes para cada
variable econémicay diversos conforme a periodo que se utilice parasu cél-
culo. Este periodo, comUin paralamayoriade las variables, se define desde e
inicio del indice compuesto o el de cada serie (si es posterior) y hasta el final
de alguin afio (completo) previo al momento actual. Conviene elegir € Gltimo
limite dos o tres afios antes del Ultimo dato disponible, de manera de reducir
las revisiones de tendencia (media) y el desvio esténdar en los afiosfinales, ya
sean por cambios en los datos o cambiosen € gjuste estaci onal?®; asimismo, se
debe evitar considerar un afio donde ocurre un punto de giro de la economia
nacional.

Para el caso de Argentina, la estimacion de las tendencias y desvios
estandares se hace desde 1970.01 (enero de 1970) hasta 2003.12 (diciembre
de 2003), excepto paralas variables que empiezan con posterioridad a1970.01

% Para estimar los factores estacional es final es se usa en lamayoriade | as series un prome-
dio mévil compuesto 3x5 (siete términos). En este caso, aln sin revisiones de los datos
anteriores, las estimaciones dentro de lostres Gl timos afios cambian por laincorporacién de
nuevos datos ala serie.
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gue se considera su inicio respectivo. Asi las expresiones de latendencia my
desvio estéandar S delaseriej en el intervalo de tiempo a<t< b son:

b ~ .
m, =(b—_1a—) 2% =ln[f’~b—] (b-a) )

= e ol ®

Notese que, para las series ya expresadas como tasas, €l numerador de la
expresion debe interpretarse como (xJb - xjaj).

Paralas seriestrimestral es se deben considerar |os meses centrales del pri-
mer y Ultimo trimestre, respectivamente, a definir a < t<bh.

6.3. Primeravariacién mensual logaritmicadel indice compuesto, sin ajuste
por amplitud ni por tendencia

La tasa de cambio mensual logaritmica del indice compuesto, sin gjuste
por tendencia ni por amplitud, se define como el promedio de |as variaciones
mensual es estandarizadas de |l as series que forman el indice. Paralasvariables
ya expresadas como razones, se consideran las diferencias mensuales
estandarizadas. Asi, paran series componentes tenemos:

’\(1) 4 le

Sy ©)

nll

Laexpresion tiene mediaceroy varianzaque dependerade las covarianzas
temporal es entre | as series componentes ya que no son variables mutuamente
independientes por la presenciadel co-movimiento ciclico.?®

2 Recordemos que la suma de variables no independientes tienen como varianza:

var(zx,] pISED 3 SN

it
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6.4. Segunda variacion mensual logar itmicadel indice compuesto, con ajus-
te por amplitud pero sin correccion por tendencia

Como se desea que el indice compuesto tengala amplitud ciclicadel Pro-
ducto Interno Bruto (PIB), se gjusta el desvio estandar de (9) a del PIB:

~2)  ~()
¢ =C —— (10)

donde s, es el desvio estandar del la tasa de cambio definidaen (9) y 5, ges el
error tipico del PIB.

Asi la expresion (10) define la variacién mensual logaritmica del indice
compuesto sin tendencia. Podemos construir €l indice compuesto sin tenden-
cia a partir de la expresién (10) recordando que las tasas son logaritmicas y
definiendo como 100 el valor inicial:

~(2)
sz’ = C,(_zl) -exp{c, } (11)

Este indice compuesto -sin tendencia- puede interpretarse como desvios
alrededor de latendencia en € enfoque del ciclo de crecimiento. Para el caso
de Argentina, con una tasa de crecimiento del PIB muy bgja en € periodo
1970-2003, €l fechado de lasrecesiones en este indice compuesto —sin tenden-
cia- no difieren de las establecidas con € indice compuesto siguiente.

6.5. Terceravariacion mensual logaritmica del indice compuesto, con ajus-
tespor amplitud y por tendencia (final)

El paso final consiste en gjustar a la ecuacion , la tendencia del PIB,
parareconstruir el Indice Compuesto con tendenciay amplitud ciclica del
PIB. Asi latasa de cambio mensual logaritmicadel indice compuesto que-

da definida como:
~(3)  ~(2)
Ci =C My, (12)
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y € correspondiente indice compuesto final es:
~(3)
(3) _ 3
¢ =C’ 'eXP{C/ } (13)

El indice compuesto se computa mientras se tengan observaciones parala
mitad de las series que lo forman, por lo menos.

Analizando las expresiones, (9), (10) y (12), podemos reformular la
ecuacion (12) de manera que queden explicitas las contribuciones de cada
serie alavariacién mensual del indice compuesto, excepto por ladivision por
€l nimero de series, de lamanera siguiente:

~3) 1| & Xje—my

€ == Z . thpy
n| s; Sy (14)

Deestamanera, losindices compuestos deindicadores coincidentesy lide-
res, resumen informacion de un grupo de series, tratadas de manera que la
variacion de cada una puede compararse con las demas'y, sobre todo, pueden
promediarse de manera que ninguna de las series incluidas imponga la con-
ductaa indice por ser méas variable.

7. INDICE COMPUESTO COINCIDENTE Y CRONOLOGIA DEL
CICLO ECONOMICO DE ARGENTINA

Con las series coincidentes yadescritas y la metodol ogia previa se confec-
ciona el Indice Compuesto Coincidente de Argentina (ICCO) que mide men-
sualmente el nivel de actividad econdémica. Esos resultados se muestran en el
Gréfico 8 conjuntamente con los picos y valles determinados con el programa
TPD del NBER de acuerdo a las condiciones sobre duraciones minimas y
alternancia mencionadas previamente. Las recesiones, siguiendo la tradicion
Se marcan como zonas grises.

¢Como podemos saber que lo que estamos midiendo es realmente activi-
dad econémicay no alguna correlacion espuriaal tener los datos del PBI den-
tro del indice compuesto? La mejor manera de contestar esta pregunta es
hacer el experimento de construir un indice compuesto excluyendo al PBI,
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trimestralizarlo®y correlacionarlo, en nivelesy en tasas de cambio con el
PBI. Los datos correspondientes se muestran en la Tabla 4. Con esos re-
sultados podemos estar tranquilos. El ICCO mide actividad econdémicade
manera mensual .

Gréfico 8. Indice coincidente de Argentinay € ciclo econémico.
Base 1993 = 100. Datos mensuales. Periodo Enero 1970 - Marzo 2005
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Fuente: Programa Ciclos Econémicos de Argentina; director: Juan M. Jorrat - UNT

Tabla 4. Coeficientes de correlacion del Indice coincidente (sin PIB)
Trimestralizado con € PIB deArgentina. Periddo 1970-2005

. Coeficiente de Ndmero de
Variable L .
Correlacion Trimestres
En niveles 0.98 140
Tasas de cambio Trimestrales 0.80 139

Fuente: Programa Ciclos Econdmicos de Argentina, director: Juan M. Jorrat, UNT

% Para trimestralizar directamente se tomo el promedio correspondiente a cada trimestre.
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Volviendo aconsiderar el Gréfico 8, se detectaen €l un crecimiento mode-
rado entre 1970-1980, un estancamiento entre 1980-1990 caracterizado por
dos recesiones con una gran amplitud, el rgpido crecimiento desde 1990, la
corta recesion de 1994-1995, la recesion 1998-2002 que resalta por su dura
cion y por la caida en e nivel de actividad y la rapida recuperacion desde
mediados del 2002.

El ciclo econdmico deArgentina, lasfechasdevallesy picosy lasduracio-
nes de cada fase y del ciclo total definido de valle avalle o de pico a pico se
exhiben enlaTabla5. En los més de 34 afios del estudio, en el periodo 1970-
2005, se detectaron 7 expansiones y 6 recesiones. L as recesiones duraron en-
tre 7 meseslaminima(1977-1978), y 50 meseslamas|arga (1998-2002), con
una mediana de 16 meses.

L as 6 expansiones se extendieron desde 15 meseslamés corta (1976-1977)
hasta 57 meses, la mas prolongada (1990-1994) con una duracion promedio
de 30 meses.

El ciclo econémico completo, definido de pico a pico, se extendié de 31
meses (1975-1977) a88 (1987-1994) el més extenso, con unaduracion media-
na de 40 meses.

L asduraciones promedio de cadafase del ciclo completoy lamayor exten-
sion de las recesiones son hechos estilizados que se detectaron en todos los
paises.

También se ha demostrado en el caso de los Estados Unidos de
Norteamérica que la posibilidad de que se presente el fin de una expan-
sion no depende de su duracion. Por ello, no es suficiente contar con las
duraciones de cadafase o del ciclo completo para hacer inferencias sobre
cambios en la economia.

Ademas de la duracion variable, también podemos apreciar en el Gra-
fico 8 que las magnitudes de las caidas y de las recuperaciones cambian
de ciclo en ciclo. Para analizarlas se usan variaciones logaritmicas entre
el inicioy fin de cada fase porque estas tasas son simétricas en el tiempo.

Asimismo, como laduracién delasfases son diferentes, se anualizan las
variaciones o amplitudes; esta magnitud pude interpretarse como lave-
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Tabla 5. Ciclo econémico de Argentina: Fechas dereferenciay duracion
en meses. Periodo 1970-2005

Fechas de Referencia Recesién: Expansién: Ciclo Econémico (1)
Valles Picos Pico previo | Valle previo | yajle previo | Pico previo
Ao Mes | Afio  Mes a Valle a Pico aVvalle a Pico
1975 1
1976 5 16
1977 8 15 31
1978 3 7 22
1980 9 30 37
1982 5 20 50
1984 10 29 49
1985 6 8 37
1987 7 25 33
1990 2 31 56
1994 11 57 88
1995 8 9 66
1998 5 33 42
2002 7 50 83
Mediana (2) 16 30 53 40
Promedio (2) 20 32 52 47
Desv. Est. (2) 16 14 21 21
No. de fases 7 6 6 6
Notas: (1) La duracién total del ciclo se mide de dos maneras: pico a pico y valle a valle.

(2) Los promedios y los desvios estandares se redondearon al mes entero.
(3) La fase incompleta no esta incluida en los pormedios.

Fuente: Programa Ciclos Econémicos de Argentina, Director: Juan M. Jorrat, UNT.

locidad (anual) delacaidao de larecuperacion. Estas medidas se presen-
tanenlaTabla 6 paralas expansionesy Tabla 7 paralas recesiones, referi-
dasal ICCOy a PIB.

Enla Tabla6 se muestrael comportamiento del ICCOy del PIB en laex-

pansion iniciada a mediados del 2002 y que todavia esté en curso.

En ambas tablas se observa que el aumento del PIB en |as expansiones
es aproximadamente el doble que su caida en las contracciones (13,9%
versus -7,4%). Asi la economia crece alo largo del tiempo por dos moti-



76

Progresos en Econometria

VoS, primero, las expansiones duran mas que |as recesiones (30 meses versus
16) y segundo, la recuperacion del PIB en la fase ascendente es aproximada-
mente el doble que su disminucion en las contracciones.

Particularmente, larecesion 1998-2002 fue la peor en caida del PIB
(amplitud -21,8%) pero como tuvo la mayor duracion, fue la penalti-
ma peor en velocidad (-5,5% anual) aventajada solo por la contrac-

cion 1975-1976.

Tabla 6. Expansiones del ciclo econdmico de Argentina.
Fechas de referencia, duracion, cambios total y anualizado del
Producto Interno Bruto y del Indice Compuesto Coincidente,

en cada fase. Periodo 1970-2005.

Cambio Total: Amplitud

Var. Anualizada:

Valle Pico
Duracién (1) Velocidad (1)
(Meses) Producto Indice Producto Indice
Afio  Mes [ Afio Mes Interno Compuesto Interno | Compuesto
Bruto Coincidente Bruto Coincidente

1976 5 1977 8 15 9.2 71 74 5.7

1978 3 1980 9 30 15.0 14.5 6.0 5.8

1982 5 1984 10 29 7.5 11.2 3.3 4.6

1985 6 1987 7 25 12.8 11.8 6.4 5.6

1990 2 1994 1 57 35.5 28.8 7.5 6.1

1995 8 1998 5 33 19.6 17.5 71 6.4
Expansion Incompleta (No incluida en promedios)

2005 | 3 | | 32 20.7 25.0 8.3 9.4
Mediana 30 13.9 13.1 6.8 5.8
Promedio 32 16.6 15.2 6.3 5.7
Desv. Est. 14 10.2 7.5 1.5 0.6
Nimero de Observaciones 6 6 6 6 6

Notas: (1) La variacion se calcula como diferencia logaritmica en porcentajes para garantizar

simetria en el tiempo.

Fuente: Programa Ciclos Econémicos de Argentina, Director: Juan M. Jorrat, UNT.
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Tabla 7. Recesiones del ciclo econdmico de Argentina. Fechasderefe-
rencia, duracién, cambiostotal y anualizado del Producto Interno Bruto
y del Indice Compuesto Coincidente, en cada fase. Periodo 1970-2005.

. Cambio Total: Amplitud Var. Anualizada:
Pico Valle -
Duracién (1) Velocidad (1)
(Meses) Producto Indice Producto Indice
Aiio Mes | Ao Mes Interno Compuesto Interno Compuesto
Bruto Coincidente Bruto Coincidente
1975 1 1976 5 16 -2.8 -5.9 -2.3 -4.4
1977 8 1978 3 7 -7.4 -5.0 -14.8 -8.6
1980 9 1982 5 20 -11.7 -12.7 -7.8 -7.6
1984 10 1985 6 8 -8.5 -6.5 -17.1 9.7
1987 7 1990 2 31 -17.7 -15.4 -7.1 -6.0
1994 11 1995 8 9 -6.1 -5.5 -8.1 -7.3
1998 5 2002 7 50 -21.8 -17.6 -5.5 -4.2
Mediana 16 -7.4 -5.9 -7.8 -7.3
Promedio 17 -8.6 -7.5 -8.6 -6.3
Desv. Est. 9 4.8 4.8 5.5 3.0
Numero de Observaciones 7 7 7 7 7

Notas: (1) Lavariacion se calcula como diferencia logaritmica en porcentajes para garantizar
simetria en el tiempo.

Fuente: Programa Ciclos Econémicos de Argentina, Director: Juan M. Jorrat, UNT.
8. INDICE COMPUESTO LIDER DE ARGENTINA

Con € grupo de series lideres se construye mensua mente el indice Com-
puesto Lider de la EconomiaArgentina (ICLD), siguiendo la metodologiaya
descripta.

En esta seccién se muestran | osresultados obtenidosy se sugiere unamanera
deverificar laventagjade usar indicadores compuestos en adicion a andlisisde
los grupos de indicadores ya detallados.

En el Gréfico 9 se presenta el ICLD, € ciclo de referencia de Argentina,
marcando en gris las recesiones del ciclo econémico, y los puntos de giro del
ciclo especifico del ICLD.

Al tratarse de un indicador lider, se espera que sus giros den informacion
anticipada sobre giros en la economia. Asi es deseable que los picos del lider
seanticipen a inicio de las recesiones, es decir, ocurran antes que €l inicio de
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Gréfico 9. Indice lider deArgentinay el ciclo econémico.
Base 1993 = 100. Datos mensuales. Periodo Enero 1970 - Abril 2005
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Fuente: Programa Ciclos Econémicos de Argentina; director: Juan M. Jorrat - UNT

las zonas grises; mientras que los valles del ICLD, que predicen € fin de las
recesiones (fin de las zonas grises) se presenten antes del fin de las zonas
recesivas.

Se aprecia en el Gréfico 9 que la conducta del indice compuesto lider
sigue el patron descrito: Picos en zonas claras, antes del principio de las
contraccionesy valles en las zonas grises, previosal inicio de las recupera-
ciones. Sin embargo, se presentan algunas sefial es extras que conviene ana-
lizar puntual mente.

En la Tabla 8 se realiza la correspondencia de cada punto de giro del ciclo
especifico del ICLD con €l ciclo econdmico de Argentina. Observemosen ella
gue todos los puntos de giro del ciclo econémico, con excepcion del pico
1994.11, son anticipados por el indice lider y en el caso de 1994.11 hay coinci-
dencia. Recuérdese que larecesion de 1994-1995 fue denominada vulgarmen-
te como “tequila’ por laimportancia que tuvo el shock externo de México.
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La anticipacién mediana en los valles es de 8 meses, en los picos es de 7
mesesy considerando ambos puntosde giro es 7,5 meses. Es un resultado muy
bueno, especiamente si observamos que siempretenemosen el ICLD un dato
mas que en el indice coincidente.

La correspondenciaen ambos puntos de giro es del 65%, aproximadamen-
te 2 de cada 3 puntos de giro fue anticipado correctamente. Ademas, de los
puntos de giro relacionados con €l ciclo econdmico, el 93% son lideres.

Consideremos ahora las cuatro sefiales extras en el ICLD que no se
reflejan en el ciclo econémico. Laprimera: el valle en 1971.01 correspon-
de al fin de unadesacel eracién en indice coincidente; |a segunda: contrac-
cion extra 1982.09-1983.07 se relaciona con la Guerra de Malvinas; la
tercera: expansion extra1992.05-1992.11 corresponde a una desacel eracion
de la actividad econémica que surge en el andlisis de crecimiento; y la
cuarta: recuperacion extra 1999.02-1999.11 corresponde a un
amesetamiento del indice coincidente (expansion en la industria) que se
traduce en una aceleracion en crecimiento.®

Asi concluimos que las sefiales extras del ICLD se explican por graves
acontecimientos sociales, Guerrade Malvinas, o porque el indice lider antici-
paaceleracionesy desacel eraciones que no llegan a ser expansionesy recesio-
nes, respectivamente. Cabe sefialar que no se presentan sefiales “faltantes’ en
el indice lider, es decir movimientos en la actividad econémica que no fueron
anticipados por el ICLD.

Es importante recordar |os resultados de la Tabla 3 y compararlos con los
de la presente. Los resultados se aprecian en la Tabla 9.

LaTabla9 no debe sorprender al demostrar que la construccion del indice
compuesto lider mejora ambas caracteristicas deseables. |a anticipacidén me-
dianaen dosmeses(de5,5a7,5) y lacorrespondenciaen 11 puntos porcentua
les (de 56% a 67%). Es otro caso manifestacion del resultado estadistico de
gue lavariabilidad de lamedia es menor que lade lapoblacion y, por ende, la
informacién del promedio es mayor que la de la muestra.

% Recordemos que la economia, en lavision de Burnsy Mirchell, no puede star “ estancada’.
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Tabla 8. Meses de adelantos (-) o rezagos (+) del I ndice Compuesto
L ider respecto al Ciclo econdmico de Argentina. Periodo 1970-2005

Ciclo Econémico de
IArgentina: Fechas de Puntos indice Compuesto Lider: Ciclo Especifico
de Giro
Meses de
Valles Picos Valles Picos Adelantos (-) o
Rezagos (+)
Ano Mes Ano Mes Ano Mes Ano Mes | Valles Picos
1971 1 sct
1975 1 1974 5 -8
1976 5 1975 8 -9
1977 8 1977 6 -2
1978 3 1978 2 -1
1980 9 1979 6 -15
1982 5 1981 9 -8
1982 9 sct
1983 7 sct
1984 10 1984 3 -7
1985 6 1985 4 -2
1987 7 1986 6 -13
1990 2 1987 11 -27
1992 5 sct
1992 11 sct
1994 11 1994 11 0
1995 8 1995 7 -1
1998 5 1998 2 -3
1999 2 sct
1999 11 sct
2002 7 2001 11 -8
Medianas (Meses) -8.0 -7.0
Ambos puntos de giro -7.5
Promedios (Meses) -8.0 | 6.9
Ambos puntos de giro -7.4
Desv. Estand. (Meses) 9.1 | 5.6
Ambos puntos de giro 7.3
Correspondencia (%) 64% | 70%
Ambos puntos de giro 67%
Ptos. Giro Adelan. (%) 100% 86%
Ambos puntos de giro 93%
Ptos. Giro Rezag. (%) 0% | 14%
Ambos puntos de giro 7%

Notas: sct: sin correspondencia temporal.

Espacio de tiempo nulo porque no existen datos o porque alguna serie tiene mas puntos
de giro que el ciclo de referencia.

Fuente: Programa Ciclos Econémicos de Argentina, Director: Juan M. Jorrat, UNT.
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Parano agotar d lector, los resultados del andlisis ciclico de crecimiento se
presentan para ambos indices en € Apéndice 2.

Tabla 9. Comparacién del desempefio del Grupo de Indicadores Lideres
y e Indice Compuesto Lider de Argentina. Periodo 1970-2003

Adelantos
Variable Medianos en Correspondencia
Meses
Grupo de Series Lideres -5.5 56%
fndice Compuesto Lider -7.5 67%

Fuente: Programa Ciclos Rcondmicos de Argentina, Director: Juan M. Jorrat, UNT.

9. OTROSINSTRUMENTOSMETODOL OGICOS

Brevemente se presentan dos instrumentos adicionales a los indices com-
puestos, Utiles para un mejor andlisis de la coyuntura econémica.

El primero de ellos son los indices de Difusion. Los indices compuestos
nosindican el valor y e crecimiento promedio del grupo de indicadores lide-
res o coincidentes para cadames. L os indices de Difusion se definen como el
porcentaj e de series que en |os Ultimos seis meses contribuyeron positivamen-
ted indice compuesto.

Parael caso delas series coincidentes, el indice de Difusién de Series
Coincidentes (IDSC), mide el porcentaje de series que crecen, es decir,
gue contribuyen positivamente al indice coincidente. Cuando el IDSC es
menor a 50% sefiala un exiguo nimero de series que estan creciendo.

De manerasimilar parael indice de Difusion de Series Lideres (IDSL).

Puede observarse en el Apéndice 4 los gréficos de ambos indices de difu-
sién. En la proximidades de un pico (inicio de recesién) ambos indices caen
por debajo del 50%, mientras que alrededor de un valle (inicio de unarecupe-
racion), ambos indices suben por arriba del 50%.

Este andlisis es volver, de algunamanera, alasideas originaes de Michel
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y Burns, pero complementa la informacion cuantitativa de una forma “no-
paramétrica’.

El segundo tema se refiere a proponer una manera de computar interval os
de confianza paralas variacionesinteranual es o suavizadas de seis meses, con
algunas propiedades estadisticas. L as seriesfiltradas por estacionalidad eirre-
gulares extremos, conforme a la metodologia propuesta previamente, y los
indices compuesto tienen bésicamente tres componentes: tendencia, ciclo e
irregular. Suponiendo un modelo multiplicativo, que es el que més se gjustaa
la s series bajo estudio, la serie se descompone como:

X=T,.C .1, (15)

donde podemos suponer que el componente irregular se distribuye como
log-normal con media uno desvio estandar g,

| ~iid LN (1, o) (16)

Definiendo la tasa de cambio inter-anual como logaritmica:

X I
=In —|=p+c +In| - 17
Xl £X1~12] # [[/—w_j ( )

donde u es la tasa de crecimiento de largo plazo, c, representa la variacion
ciclicay € ultimo término es el componente aleatorio de la tasa de cambio
inter-anual. Podemos esperar que los componentes irregulares separados 12
meses sean independientes, entonces, |a varianza de la tasa de cambio se ex-
presa como:

ol =0, +20,,=0.+2-In(l+0])~2-0] (18)

La dltimaigualdad se basa en la relacién entre las distribuciones nor-
mal y log-normal, y la aproximacion final en que mientras o7 es despre-
ciable, In(1+ 0’ = g Asi, un intervalo aproximado del 95% de con-
fianza para la diferencia respecto a latendencia se expresa:
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X -1 +1.96-2 -0, (19)
Asi latasa critica para anunciar | as sefiales sucesivas de recesién queda:

Tasa critica= p +1 96-+/2 - o, (20)

L as variaciones anual es suavizadas de ambos indices coincidente y lider y
Sus respectivas tasas criticas se grafican en el Apéndice 3.
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APENDICE 1.

Series Coincidentes de Argentina. Periodo 1970 - 2005. Programa Ciclos
Economicos de Argentina, director: Juan Mario Jorrat, UNT

(P1B) Producto Interno Bruto a Precios de M er cado.

En millones de pesos de 1993. Trimestral. Primer dato: 1956.1.

Fuentes: Empalme de series de distintas bases de: Base de datos DATAFIEL,
Banco Central de la Republica Argentina (BCRA), Instituto Nacional de
Estadisticay Censos (INDEC) y Ministerio de Economia (MECON).

(IP1) Indice de Produccion Industrial.

indice Base 1997=100. Mensual. Primer dato: 1970.01.

Fuentes: Elaboracion propiaen base aseries: (1) Mensualizacion del indice del
Volumen Fisico de Produccién Industrial (IVFPI), INDEC, 1970-1979; (2)
indice de Produccion Industria (IPIF), FIEL, Mensual, 1980-presente; y (3)
Estimador Mensual Industrial (EMI), INDEC, mensual, 1994-presente. indice
mensual del IPIFy EMI, ponderadores estimados por regresion trimestral entre
IVFPI como dependiente y regresores: IPIFy EMI.

(ISAC) indice deActividad del Sector Construcciones.

indice Base 1997=100. Mensual. Primer dato: 1969.01

Fuentes: Estimaciones propias en base a datos de: (1) Asociacion Argentinade
Fabricantes de Cemento Pértland (AFCP), mensual 1969-presente; (2) Base de
datos DATAFIEL, datos histéricos; y (3) Indicador Sintético de Actividad del
Sector Construcciones de INDEC, mensual, 1993-presente.

(IMPD) Importaciones Reales Totales.

En millones de délares norteamericanos de 1993, deflactado por indice de
Precios Mayoristas Todos los Bienes de EE.UU. (PPIACO). Mensual. Primer
dato: 1969.01

Fuentes: DATAFIEL, INDEC, y Federal Reserve Economic Data (FRED),
EE.UU. de Norteamérica.
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(RECTOT) Recaudacién Nacional Total.

En millones de pesos de 1993, deflactado por indice de Precios al Consumidor
(IPC). Mensual. Primer dato: 1970.01.

Fuente: Min. de Economia e INDEC.

(ISRTE) indice de Salarios Reales Totales pagados en el Sector I ndustrial.
indice Base 1997=100, deflactado por IPC. Trimestral. Primer dato: 1976.1.

Fuentes: Elaboracion propiaen base adatos Encuestalndustrial Mensual (EIM)
deINDECY Encuestade IndicadoresLaborales (EIL) del Ministerio deTrabajo.

(RRT) Remuneracion Real Total deAsalariadosen el SIJP.

Miles de pesos de 1993, deflactado por | PC. Mensual. Primer dato: 1994.07.
Fuente: Ministerio de Trabajo, Sistema Integrado de Jubilaciones y
Pensiones (SIJP).

(NPT) NUomero deAsalariadosen e SIJP.
Miles de empleados. Mensual. Primer dato: 1994.07.
Fuente: Ministerio de Trabgjo, Sistemalntegrado de Jubilacionesy Pensones(SIJP).

(VMTOT) Ventas Minoristas.

En millones de pesos de 1993, deflactado por IPC. Mensual. Primer dato:
1995.01.

Fuente: Elaboracion propia en base adatos de INDEC sobre ventas en centros
de compras, ventas en supermercados, y ventas de electrodomésticos.

SeriesLideresdeArgentina. Periodo 1970 - 2005. Programa Ciclos
Econdmicos de Argentina, director: Juan Mario Jorrat, UNT

(IBCBA) indice General deValor delaBolsade Comercio deBuenosAires.
indice real, deflactado por indices de Precios Internos Mayoristas (IPIM).
Promedio mensual de datos de diarios de cierre. Primer dato: 1970.01.

Fuentes: Bolsade Comercio de BuenosAires, El Cronista, DATAFIEL eINDEC.
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(RBANY) Razon indices de las Bolsas de BuenosAiresy de Nueva York.
indicereal, cocienteentreel IBCBA y el indice Dow-Jones Industrial, promedio
mensual de cierres diario deflactado por el PPIACO-EE.UU. Mensual. Primer
dato: 1980.01.

Fuente: Bolsa de Comercio de BuenosAires, El Cronista, INDEC y FRED.

(BM) Base Monetaria.
En millones de Pesos de 1993. Mensual. Primer dato: 1940.06.
Fuentes: Banco Central de la RepublicaArgentinae INDEC.

(NB) Numero de Bancarrotas.

Numero de Presentaciones a Quiebray a Concurso Preventivo en Tribunales
Federales de la Ciudad de Buenos Aires. Serie invertida.

Numeros. Mensual. Primer dato: 1969.01.

Fuente: El Cronista.

(VSPRMAN) Precio Relativo de Manufactur as.

indice de Precios de Manufacturas respecto a indice de Precios Internos
Mayorista. Variacion anual suavizada de seis meses. Mensual. Primer dato:
1975.01.

Fuentes: DATAFIEL e INDEC.

(RECIVA) Recaudacion Real del 1VA.

En millones de pesos de 1993, deflactado por IPC. Mensual. Primer dato:
1970.01.

Fuente: Min. de Economia e INDEC.

(IHPE) indice de Hor as M ensuales Promedio por Obrero Industrial.
indice Base 1997=100. Trimestral. Primer dato: 1970.1
Fuente: DATAFIEL e INDEC.

(VSIPMLE) indice de Productividad Media del Trabajo en la Industria.
Indice Base 1997=100. Variacion anual suavizada de seis meses. Trimestral.
Primer dato: 1970.1.
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Fuentes: DATAFIEL e INDEC.

(SUPCBA) Sup. Cubierta Autorizada para Construcciones Privadas
Nuevasy Ampliaciones.

Superficie cubierta autorizada en la Ciudad Auténoma de Buenos Aires.
Miles de m2.

Fuente: Elaboracion propia en base adatos de INDEC.
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APENDICE 2.

Gré&ficos de los i ndices Compuestos Coincidentey Lider en € Anélisisde
Crecimiento.

indice Coincidente de Argentinay Ciclo de Crecimiento.
Base 1993 = 100. Datos mensuales. Periodo Enero 1970 - Mar zo 2005.
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indice Lider deArgentinay Ciclo de Crecimiento.
Base 1993 = 100. Datos mensuales. Periodo Enero 1990 - Abril 2005.
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APENDICE 3.

Gréficos de las Variaciones Anuales Suavizadas de los i ndices Com-
puestos Coincidentey Lider en el Ciclo Econémico.

indice Coincidente de Argentina:
Variacion anual suavizada de seis meses.
Datos mensuales. Periodo Enero 1970 - Mar zo 2005.
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98

20%

15%

10%

5%

2,5%

0%

-5%

-10%

-15%

Progresos en Econometria

indice Lider deArgentina:
Variacion anual suavizada de seis meses.
Datos mensuales. Periodo Enero 1990 - Abril 2005.
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APENDICE 4.

Gréficosdelosindices de Difusién de Series Coincidentesy Lideresen el
Ciclo Econdmico.

i ndice de Difusion de Series Coincidentes de Argentina.
Datos mensuales. Periodo Enero 1970 - M ar zo 2005.
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indice de Difusién de Series Lideres de Argentina.
Datos mensuales. Periodo Enero 1990 - Abril 2005.
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PERSPECTIVASY AVANCES RECIENTES
EN REGRESION POR CUANTILES

WALTER Sosa Escubpero

UNIVERSIDAD DE SAN ANDRES*

1. INTRODUCCION

El modelo de regresion lineal mdltiple, e “automovil de la estadistica
moderna’, a decir de Stigler (1999, pp.320), es la herramienta empirica mas
utilizada en economia aplicada. Entre |as varias razones que justifican su po-
pularidad, una muy importante es que provee unaformasimpley elegante de
cuantificar el efecto que una variable tiene sobre otra, aislandolo del posible
efecto concurrente que puedan tener otros factores. Una parte sustancial del
desarrollo de laeconometria moderna estuvo dedicado a elaborar model os de
regresion y métodos de estimacion que tuviesen en cuenta en forma explicita
las caracteristicas especificas de los datos y teorias econémicas, 1o cual ha
redundado en una enorme variedad de herramientas con variado grado de
sofisticacion.

* Estetrabajo tiene su origen en mi presentacion en €l panel sobre* Progresos en Econometria’
guetuvo lugar en la XX XIX Reunion Anual de laAsociacion Argentina de Economia Poli-
tica. Agradezco alos organizadores lainvitacion a participar en dicho evento. Tuve lafor-
tuna de aprender estos métodos directamente de uno de sus creadores, Roger Koenker,
durante mis dias de estudiante doctoral en la Universidad de Illinois. Ciertamente muchos
delos méritos de esta notareflgjan sus Utiles ensefianzas, no asi |os erroresy omisiones, que
son de mi exclusiva responsabilidad. Agradezco a Roger Koenker y a Gilbert Bassett por
un Util intercambio de e-mails sobre los temas de la Ultima seccién, a los asistentes a
seminario de la Maestria en Biometriay Mejoramiento de la UBA, a Carlos Lamarche y
Susana Perelman por sus Utiles sugerencias, y a Yanina Azzolina por la tarea de edicion
final del documento. Correspondencia: Walter Sosa Escudero, Departamento de Economia,
Universidad de San Andrés, Vito Dumas 284, B1644BID Victoria, Argentina, Ph/Fax: (54-
11) 4725-7024, wsosa@udesa.edu.ar.
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Estetrabajo presenta unaintroduccion informal alos métodos deregresion
por cuantiles, los cual es han recibido recientemente un considerableinterésen
las més diversas areas de la economia. ¢Qué tienen de distinto |os modelos de
regresion por cuantiles con respecto alos modelos “estandar” de regresion?
No mucho. En todo caso, argumentaremos, estos Ultimos pueden verse como
resiimenes, a veces relevantes y otras veces no, de los modelos de regresion
por cuantiles. La seccién 2 intenta establecer enféticamente que los modelos
de regresién esténdar son en realidad model os para las esperanzas condicio-
nales de unavariable. Los modelos de regresion por cuantiles surgen deforma
natural cuando el objetivo consiste en caracterizar directamente la distribu-
cién condicional de una variable, lo cual se discutird con mas detale en la
seccion 3, que presenta el modelo bésico de regresion por cuantiles. La sec-
cion 4 ahonda en varias cuestiones relacionadas con el uso y lainterpretacion
de los model os de regresion por cuantiles. La seccion 5 contiene una aplica
cién simple para el caso argentino, y la seccién 6 orienta al lector interesado
en algunas rutas de investigacion reciente en esta literatura, tanto empirica
como tedrica. La Ultima seccion justifica porque hemos decidido traducir
guantile regression como regresion por cuantiles. Finalmente, el Apéndice
contiene algunos detall es técnicos del método de estimacion del model o, basa-
do en técnicas modernas de programacion lineal.

2. ESPERANZAS CONDICIONALESY REGRESION

Comencemos por considerar un modelo estandar deregresion lineal multiple:
y=xpB+u,

endondex esun vector deK variablesexplicativas, 3 esun vector deK coeficien-
tesy u esunavariable a eatoria que satisface E(u|x)=0. Consecuentemente

E(yx)=xB

La funcion X' B recibe el nombre de funcion de regresion, y relaciona la
esperanza condicional de y con las variables contenidas en €l vector x. Una
importante caracteristica de esta especificacidn es que
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6E(y|x)/6xk = /_i k=12..K

lo cual provee unainterpretacion ssmpley elegante para los coeficientes des-
conocidos 3,: miden el efecto sobre E(y|X) proveniente de alterar marginalmen-
te lak-ésimavariable explicativa, manteniendo todas | as otras constantes.

Una cuestion que pasa a veces desapercibida en un tratamiento basico del
tema es la siguiente. ¢Hasta que punto es posible extrapolar que 3, mide el
efecto marginal de x_sobre y? Trivialmente, si el término aleatorio u es
funcional mente independiente de x,

0y/0x,=0E®Wx)/0x, :[3& =12 ..K

de lo que se deduce que si u'y x no interactuan, el efecto quex, tiene sobrela
esperanza condicional dey coincide con €l que x_tiene sobrey directamente.
Por &l contrario, s X y u interactuasen, el efecto que x, tiene sobre E(y|X) po-
driaser visto como un resumen del efecto que x tiene sobrey, el cual puede ser
relevante o no, como veremos en €l siguiente gjemplo.

Consideremos un caso clésico de heterocedasticidad. La Figura 1 muestra
graficamente una nube de puntos prototipica de la mayoria de |os textos bési-
cos de econometria, en la cual, claramente, la varianza condicional dey au-
menta con X.

Frente a este ejemplo, intentemos responder |as siguientes preguntas. 1)
¢Qué efecto tiene x sobre E(y[X)?, 2) ¢Qué efecto tiene x sobre y? Larespuesta
ala primer pregunta puede ser adecuadamente planteada en el contexto del
modelo deregresion linea simpley =, + 3 x + u, permitiendo que €l término
deerror u seaheterocedastico. Dado que la presenciade heterocedasticidad no
alteralos supuestos sobre la esperanza condicional deu, E(y|x) = B, + B, X, &
coeficiente 8, mide en formamuy apropiadael efecto que x tiene sobre E(y|x).
La Figura 2 ilustra gréficamente estos resultados: la recta de regresion linea
provee un modelo adecuado paralarelacion entre E(y|X) y X.

A los efectos de motivar la discusion sobre regresion por cuantiles, obser-
vemos cuidadosamente la Figura 3.

En esta Figura hemos agregado un conjunto de rectas de regresion para
distintos niveles de ladistribucion condicional dey dado x. En este gemplola
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presencia de heterocedasticidad hace que las rectas superiores tengan una
pendiente cada vez mayor, de modo que el efecto que x tiene sobre y es
notoriamente mayor “arriba’ de la distribucion: el efecto de x sobrey no
es homogéneo. A los efectos de enfatizar el contraste, pensemos que estas
rectas hubiesen sido paralelas si el término de error hubiese sido
homocedastico, de modo que las pendientes de las mismas habrian sido
todas iguales. Consecuentemente, en este ejemplo 3, si bien es una muy
buena medida del efecto que x tiene sobre E(y|X), s un resumen un tanto
burdo del efecto que x tiene sobre y, en particular, tiende a subestimar €l
efecto que x tiene sobre y en la parte superior de la distribucion condicio-
nal, y lo contrario por debajo.

A fines de dramatizar el gjemplo alin més, lafigura 4 provee un gjemplo
simple en donde x no tiene efecto alguno sobre E(y|X) y asi y todo tiene un
fuerte efecto sobrey.
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Figura2

0 5 10 15

Figura3
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En este caso, claramente, 3, = 0, de modo que x no atera E(y|x), pero estotal-
mente erréneo concluir que x no tiene efecto sobrey: x dteraladispersiéndey.

Figura4
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3.CUANTILESCONDICIONALESY REGRESION POR CUANTILES

Losmodel osderegresion por cuantilesintentan modelar el efecto quex tie-
ne sobre toda la distribucion condicional dey, a diferencia de los modelos de
regresion estandar que, como discutiésemos en la seccidn anterior, se concen-
tran solo en la esperanza condicional .

En los ejempl os anteriores |a presencia de heterocedasticidad rompe lain-
dependenciaentre x y u, de unamanera particular: si bien x y u no interact(ian
en la determinacion de la esperanza condicional (E(u|x) sigue siendo cero), si
lo hacen en la determinacion de la varianza condicional. Consecuentemente,
en el caso delaFigura2, x hace crecer tanto la esperanza condicional como la
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varianza condicional, lo cual ilustracomo x puede tener un efecto sobrey que
vamas alé de dterar E(y|x). En términos generales, es deseable disponer de
unaestrategiaempiricaparaexplorar cualquier efecto que x puedatener sobre
ladistribucién condicional dey sin restringirnos alamediay lavarianza. Por
gjemplo, consideremos la siguiente configuracion de los datos:

Figura5
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En este caso x reducela esperanza condicional dey pero lo hace aumentan-
do laasimetria de la distribucion del término aleatorio.

Koenker y Bassett (1978), en un trabgjo de crucial importancia, proponen
el siguiente modelo de regresion paraladistribucion condicional de:

Q, (=xB() )

endonde e (0,1) y B(t) es un vector de K coeficientes. Lanotacion O, (1)
hace referencia a t-ésimo cuantil de la distribucion de y condicional en x.
Recordemos que para una variable aleatoria Z con funcién de distribucién
acumulada F(2) continuay monotona, el T-ésimo cuantil es un nimero Q,(1)
gue satisface:
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Fo,m) =t

0 sea, €l T-ésimo cuantil es un nimero del soporte de la distribucion tal que
la probabilidad de que ocurran valores menores es T'. Por ejemplo, cuando
1=0.5, Q,(0.5) es un valor del soporte de la distribucion de Z que dejaa
laizquierdala mitad de la distribucion y es conocido como la mediana de Z.
Andogamente, Q,(0.25), &l primer cuantil de Z, es un valor del soporte de la
distribucion, que deja a la izquierda e 25% de la distribucion. La Figura 6
ilustra graficamente algunos cuantiles de la distribucion normal estandar (7 =
0.10, 0.50 y 0.90).

Figura 6

i : :
-1.281552 0.000000 1.281552

A los efectos de entender lainformacién contenida en el modelo espe-
cificado por (1), comencemos considerando el caso 7= 0.75 para una sola
variable explicativa més una constante. En este caso, el modelo adopta la
siguiente forma:

Q,,(0.75) = B,(0.75) + B,(0.75) x

! La definicion de cuantiles para funciones de distribucion no invertibles es un poco mas
delicada. Ver Karr (1993) para mayores detalles.
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lo cual indica que la funcién que “une’ los cuantiles de la distribucion de y
dado x a medida que x varia tiene que ser una funcién lineal. La Figura 7
ilustralafuncion lex(0.75) parael gjemplo discutido en laseccién anterior. A
fines ilustrativos también se muestran las funciones de densidad condicional
para algunos valores de x. Larectailustra el hecho de que la misma une los
cuantiles 0.75 de cada una de | as distribuciones condicionales de y para todos
los valores posibles de x.

La gran flexibilidad del modelo de regresion por cuantiles tiene que ver
con que los coeficientes B(1) no estan restringidos a ser iguales entre si para
distintos valores de 1, por 1o que e modelo (1) hace referencia a una familia
de modelos de regresion, uno para cada cuantil de la distribucién condicio-
nal, de ahi que & mismo es conocido como modelo de regresion por cuantiles?.

Consideremos | as derivadas de (1):

00,.(0/9x,= 1)

Figura7
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2 En términos generales, Manski (1991) define como ‘regresion’ acualquier caracteristica
deladistribucion dey condicional en x. Desde este punto de vista, los model os de regresion
estandar se refieren alas esperanzas condicionales y los de regresion por cuantiles, alos
cuantiles condicionales.
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Esto provee unainterpretacion paralos coeficientes desconocidos del mo-
delo. B,(T) seinterpretacomo €l efecto que tiene una alteracion marginal en x
sobre el T-ésimo cuantil condicional de la distribucion de y. Notar que este
coeficiente depende explicitamente de 7, por lo que x puede tener un efecto
distinto paralos diferentes cuantiles de la distribucion dey. A modo de jem-
plo, volvamos sobre el caso heterocedasti co discutido anteriormente. LaFigu-
ra 3 muestra las rectas de regresién por cuantiles para varios valores de T.
Notar que en este caso 3,(T) es Siempre mayor que cero (todaslasrectastienen
pendiente positiva) y es creciente en T (las rectas tienen pendiente mayor a
medida que consideramos cuantiles superiores). Esto implica que e efecto
que X tiene sobre y es mayor en los cuantiles superiores de la distribucion
condicional dey.

Suponiendo que laprimer variable explicativa del modelo es una constan-
te, el caso homogéneo correspondea B,(1) = B, k=2,...,K, esdecir, a caso en
donde todas | as pendientes de | as rectas de regresién por cuantiles son iguales
para los distintos cuantiles y, consecuentemente, las rectas de regresion son
paralelas, de modo que € efecto que x tiene sobre y es homogéneo a medida
gue cambiamos de cuantiles. Ciertamente, y desde este punto de vista, en este
caso ideal, la contribucion de los modelos de regresién por cuantiles es nula
con respecto a la proporcionada por los modelos de regresion esténdar, en
donde el efecto de x sobre la esperanza condiciona resume muy apropiada-
mente el efecto de x sobrey.

A estaaltura esimportante notar que un modelo de regresion por cuantiles
propone distintas rectas de regresion para distintos niveles de la distribucion
condicional dey. Un error comun es pensar que el modelo propone distintas
rectas para distintos niveles de la distribucién (no condicional) de y. A los
efectos deremarcar estadiferencia, volvamos sobre la Figura7, queilustrala
recta de regresion por cuantiles para T = 0.75. El sentido en el cual estarecta
pasa“por arriba’ de losdatos es el siguiente: dado x, la probabilidad de obser-
var valores por debajo delarectaes0.75. Esdecir, larecta lex(0.75) tiendea
pasar por la parte superior de la distribucién condicional dey dado x y, clara
mente, no por laparte superior de ladistribucionincondicional dey. Por jem-
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plo, comparemoslos puntos Ay B en laFigura8. A es un punto que esta muy
arriba en ladistribucion condicional dey pero muy abajo en ladistribucion no
condicional dey. Lo contrario sucede con € punto B. Si pensamos quey mide
€l ingreso mensual en pesosy x € stock de educaci dn de unindividuo, € punto
A corresponde a una personaque si bien tiene ingresos bajos comparados con
toda la poblacion de referencia, se trata de una persona de ingresos relativa-
mente altos en comparacion con agquellos que tienen su misma educacion.
Laprincipal contribucién del trabajo seminal de Koenker y Bassett (1978)
consiste en proveer un marco solido paralaestimacion de los parametros B(t)
en base aunamuestra (y,, x), i=1,...,n. Los detalles del método de estima-
cién pueden ser de un nivel técnico levemente mayor que el elegido paraeste
trabajo, por lo quelos mismos son tratados en un Apéndice. Al lector interesa-
do en las aplicaciones | e basta con conocer que existen métodosy programas
de computacién especificos, o suficientemente probados, que permiten esti-
mar en forma confiable los coeficientes 3(T) y redlizar varios gercicios de

Figura 8

40
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inferenciatales como construir interval os de confianza o implementar tests de
hipétesis.

4. CUESTIONES DE IMPLEMENTACION, INTERPRETACION Y
PRESENTACION

Volvamos a nuestro model o simple para una sola variable explicativa:

0,0 =B(1) +B(D x

LaTabla 1 presenta estimaciones de |os coeficientes 3,(1) y 8,(1) paraal-
gunos valores seleccionados de t: 0.10, 0.30, 0.50, 0.70 y 0.90. Lainforma
cién contenidaen cada par defilasessimilar alainformacion relevante dispo-
nible cuando se estima un modelo simple de regresion: laprimer filacontiene
los coeficientes estimados y debajo se presentan estimaciones de un estadisti-
co“1" correspondiente alahipdtesis nulade que el coeficiente poblacional es
cero, los cuales fueron obtenidos con los métodos discutidos en el Apéndice,
lasfilastresy cuatro contienen informacion similar paralos coeficientes 3, (1).
Nétese que la Tabla contiene informacion para una familia de modelos de
regresion, uno para cada uno de |os cuantiles seleccionados en cada columna.
La dltima columna presenta | os resultados de estimar por €l método de mini-
mos cuadrados ordinarios (MCO), que en este caso son muy similares a las
obtenidas para el cuantil 0.50. Las rectas de regresion contenidas en la Figura
3 se corresponden alas estimaciones de esta Tabla. La eleccion de los valores
T: 0.10, 0.30, 0.50, 0.70 y 0.90. fue completamente arbitraria, en realidad po-
driamos haber elegido cualquier conjunto de valores del intervalo (0,1) y por
razones de simplicidad en la presentacion es habitual concentrar el andlisisen
un subconjunto relevante de valores®.

3 Potencialmente se podria pensar en estimar el modelo en el continuo T en (0,1). Afortuna-
damente la cantidad de soluciones distintas es, generalmente < 3n, es decir, para un tamafio
de muestra 7 la cantidad de rectas esencialmente distintas no es infinita, en el mismo senti-
do en que para una muestra de n observaciones hay »n cuantiles muestrales esencialmente
diferentes. Ver Portnoy (1991).
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Tabla 1. Ejemplo simple

hetebasic 0.1 03 05 0.7 09  MCO
Intercepto 0936  -1221  -0176  1.186 1305  0.141
(-3271) (-1.797)  (-0.161) (1.368)  (0.528) (0.089)
X 1587 2689 2842 3340 4122  2.860
(4324) (11593) (11.207) (12.470) (9.804) (10.686)

La Figura 9 presenta una forma habitual de mostrar los resultados de un
modelo de regresion por cuantiles. Para nuestro gjemplo simple, se trata de
dos graficos, cada uno de ellos se refiere a cada uno de los coeficientes a
estimar. La curva solida central en €l gréfico izquierdo representalos valores
estimados de 3,(7) paralos distintos valores de 1, en este caso, paraunagrilla
muy fina de posibles valores en el intervalo (0,1). La“sombra’ representa un
intervalo de confianza a 95%. Que la curva estimada /l\30( 7) presente un leve
comportamiento creciente es una representacion del hecho de que en nuestro
caso lasordenadas al origen de lasrectas de regresion por cuantiles en general
lo son. El grafico de la derecha hace o propio con los coeficientes 3 (1) esti-
mados. En este caso, €l aspecto creciente de la linea de estimacion refleja el
hecho de que | as pendientes son crecientes en los cuantiles condicionales.

Enlo queserefierealainterpretaci on delos coeficientes, yahemos aclara-
do que, al menos técnicamente, para un valor dado de T, las pendientes tienen
lainterpretacién de cambios en los cuantiles condicionales de y provenientes
de cambios marginales en x, ceteris paribus. Consideremos un ejemplo estu-
diado por Manning, Blumberg y Moulton (1995). Lavariable explicada (y) es
el consumo individual de acohol por semana, y el vector de variables explica
tivas (X) incluye, entre otras, €l precio promedio pagado por individuo, € in-
greso familiar y un conjunto de caracteristicas demogréficas tales como la
edad, sexo, tamafio de la familia, entre otras; € trabajo citado contiene una
descripcion detallada de estas variables, y el objetivo del mismo consiste en
estimar la elasticidad precio de la demanda de alcohol. L os autores argumen-
tan que el vector de caracteristicas observables x “ explican muy poco lavaria
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bilidad en el consumo total”4, e implicitamente reconocen que mas ala de
estos factores los individuos difieren notoriamente en sus preferencias por €l
alcohol, las cuales no son observabl es directamente. En términos geométricos,
en el caso de un solo factor observable, una nube de puntos en donde y repre-
sentael consumo de alcohol y x e precio, los individuos cuyas observaciones
se encuentran relativamente por arriba de la nube son aquellos consumido-
res cuyas preferencias por el acohol son elevadas. En base aun modelo de
regresion por cuantiles, estos autores encuentran que la elasticidad precio es
mucho menor en los cuantiles superiores, |o que implica que, controlando por
los factores observables, los consumidores con mayor grado de preferencia
por el acohol reaccionan relativamente poco frente avariaciones en el precio.
Esto tiene consecuencias no triviales cuando el objetivo consiste en fijar im-
puestos, ya que si € andlisis se hubiese basado en un modelo de regresion

4 Op.cit. pp.131, traduccion del autor del original en inglés.
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estandar, la elasticidad estimada para la media es notoriamente superior a la
esperable parael grupo de focalizacion que seinteresa gravar: los de atapre-
ferencia por € alcohol.

Implicitaen esteandlisis, y en lainterpretacion de | os coeficientes del mo-
delo de regresion por cuantiles, esta la idea de que tiene sentido pensar que
alterando x los individuos se mantienen en el mismo cuantil condicional. En
este ejempl o de consumo de a cohol, el modelo tiene sentido si podemos pen-
sar que los no factores no observablestienen lainterpretacion de “ preferencia
por el acohol” y quelamismaes unacaracteristicarel ativamente estable para
un grupo de individuos, de modo que tenga sentido intuitivo hablar de “los
individuos del cuantil superior deladistribucion del consumo de alcohol con-
dicional enlosfactores observables’. A favor, cabe decir que este supuesto de
“ceteris paribus’ esta también implicito en cualquier modelo de regresion
estandar, si es que tiene sentido préctico pensar en movimientos para un indi-
viduo de caracteristicas no observables promedio.

Consideremos un segundo ejemplo, estavez tomado delaecol ogia, basado
en el trabajo de Cade, Terrell y Schroeder (1999). La “ley del minimo” de
Liebig enuncia que €l crecimiento de una planta contindia siempre y cuando
todoslos factores requeridos (agua, luz, nitrdgeno, etc.) estén presentesy que,
consecuentemente, cuando uno de estos factores es limitante, el crecimiento
se detiene. Aumentar la cantidad de este factor limitante permite restaurar €l
crecimiento hastaque ese u otro factor actlie nuevamente como limitante. Con-
secuentemente, un factor limitante es aquel relativamente menos disponible
entre todos | os factores que afectan el crecimiento, supervivencia o reproduc-
cién de un organismo. Cade et. al. (1999) utilizan métodos de regresién por
cuantiles paraestudiar laproduccién de bellotas en un bosque, utilizando como
variable explicadala densidad de produccion (nimero de bellotas anual es por
hectérea) y como variable explicativa un indice de calidad del bosque de ro-
bles en donde seredliza el estudio, de modo que a mayor valor de este indice,
mejor calidad. Losdatos provienen de 43 parcel as experimentales en el estado
de Missouri, EEUU, paralos afios 1989 a 1993; el trabgjo citado contiene una
descripcion detalladadelaformaen lacual fueron construidas estas variables.
Larelacion entre densidad de produccion y calidad del bosque es claramente
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positiva y sigue un patron similar a de la Figura 3: la calidad del bosque
impacta sobreladensidad, pero o hace en formamasintensa (mayor pendien-
te) en laparte superior de la distribucion condicional. Cade et d. (1999) infie-
ren que esto se debe a que justamente alli es cuando actlian menos intensa-
mente los factores limitantes no observablesy, consecuentemente, el verdade-
ro efecto limitante de la calidad del bosque se aprecia mejor en los cuantiles
superiores de la distribucidn, en donde los otros factores tienen un peso me-
nor, y no en el centro, como se hubiese deducido de un modelo de regresion
estédndar, en donde actlian otros factores limitantes. Méas concretamente, y Si-
guiendo a Cade et al. (1999), larelacion entre densidad (y) y calidad del bos-
que (X) podria describirse de la siguiente forma:

y= B+ B x+g¥u

en donde u representa a los factores no observables, y g(.) es unafuncion
arbitraria. Lo interesante de esta especificacion es el término de interaccion
g(X)u que hace que los no observables u interactien con x. Por ejemplo, si
g(x) = doxu, en donde Jd es una constante positiva,

oylox= B+ dou

y, consecuentemente, el efecto de x sobrey es mayor cuanto mayor es u. Cade
et a. (1999) indican que posiblemente la temperatura sea un componente no
medido que es muy relevante y que por |o tanto es capturado por u. Lo intere-
sante de la tecnologia de regresion por cuantiles, en este egemplo, es que es
posible hacer inferencias acerca de |a heterogeneidad en la forma en la que x
afectaay sin observar uy, sin especificar lafuncion g(.). Ciertamente, s uy x
no interactuasen (por ejemplo, si g(X) es una constante no nula), el efecto hu-
biese sido homogéneo y el efecto de x sobre y podria medirse adecuadamente
en el centro de la distribucién condicional, como lo hace el modelo de regre-
Sion estandar.
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5. UNA APLICACION: RENDIMIENTO DE ESTUDIANTES UNI-
VERSITARIOS

Este g emplo se basaen un trabagjo de Di Gresia et al. (2005) sobre la perfor-
mance de los estudiantes universitarios en las escuel as publicas®. Existe una ex-
tensaliteraturaqueintentaestudiar como las caracteristicasde unindividuo, tales
como laeducaci én de sus padres o su edad, inciden en su performance educativa.
Aungue informativos sobre muchos aspectos del proceso educativo, los modelos
disponibles se encuentran todavia lgj os de alcanzar este objetivo en forma preci-
sa, lo cua suele reflgjarse en una bagja performance en términos de bondad del
gjuste. Esto significa que alin luego de condicionar en muchos aspectos observa
blesquedeterminan € rendimiento, losindividuostodaviadifieren sustancid mente
a causa de estos factores no observables.

En consecuencia, la forma correcta de pensar en el efecto de un factor
observable sobre e rendimiento de un estudiante es considerar como |os cam-
bios en € factor especifico afectan la distribucion condicional de rendimien-
tos. Por gemplo, si se considera el efecto de la educacion del padre, la distri-
bucién de rendimientos condicional en losfactores observables, incluyendo la
educacion del padre, aun presenta unaimportante variabilidad debido al rol no
trivial que cumplen losinobservables, de modo que, aun dentro de un grupo de
individuos con |as mismas caracteristi cas observadas, encontraremos estudian-
tes con mala, regular o buena performance. Resulta naturalesperar quetodala
distribucién condicional de rentimientos se desplace a la derecha cuando, a
igualdad de otrosfactores, se consideran hijos con padres con mayoreducacion.
En el caso extremo donde laeducacién adicional del padre desplace €l total de
ladistribucion condicional a la derecha en la misma proporcién, el efecto de
considerar individuos con padre con mayor educacion sobre el rendimiento
medio capturaria todo lo que se necesita conocer. En ese contexto, y bajo
algunos supuestos simplificadores, un modelo de regresion estandar podria
brindar la respuesta deseada: el coeficiente de la educacion del padre en una

5 Agradezco a los coautores de este trabajo permitirme utilizar los resultados de nuestras
investigaciones.
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regresion lineal capturaria el efecto sobre el rendimiento esperado y, bajo
estas circunstancias, sobre el rendimiento en general. Esta situacion se
daria en caso de que la educacion del padre sea completamente indepen-
diente de los no observables, de modo que, los movimientos en la educa-
cion del padre impligquen desplazamientos de ubicacion puros en la distri-
bucion condicional de rendimientos. Pero dado el rol no trivial que juegan
los inobservables, vale considerar el caso en que los movimientos de la
educacion del padreinteracttan de algin modo con los factores no inclui-
dos en el modelo en una forma poco obvia. Como ejemplo extremo, po-
dria conjeturarse que la educacion del padre tuviera un rol importante en
un hijo con unainclinacion natural al estudio, y un efecto moderado sobre
los hijos con menor interés. En cualquier caso, ‘el efecto medio’ de la
educacion de padre es positivo pero no representa a nadie en la poblacion:
sobreestima el efecto en el caso de hijos de baja propensién a estudiar, y
subestima la situacion de hijos mejor automotivados.

A fines de explorar la relacion entre el rendimiento educativo y sus
determinantes, consideremos el siguiente modelo para el rendimiento edu-
cativo, R,

R= f(x,u), i=1,...n,

donde R es alguna medida del rendimiento del estudiantei, x es un vector de
K determinantes observables del rendimiento y u es unavariable aleatoria que
representa determinantes no observables. Formulaciones como esta son con-
sistentes con el enfoque de la funcién de produccion, donde e rendimiento
se ve como el producto de utilizar X y u como insumos en un proceso de “pro-
duccion” del que se obtiene un resultado educativo. Ver Hanushek (1986) para
esta interpretacion. Bajo € supuesto usual de linealidad R=x'3 +u, y s
E(u]x)=0, b puede ser estimado consistentemente utilizando el método de mi-
nimos cuadrados ordinarios (MCO) basado en una muestra (y, ,X), i=1,...,n
den individuos.

Como se mencionase anteriormente, €l rol de los inobservables est4 lejos
de ser menor. Por giemplo, en la mayoria de las estimaciones por MCO €
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coeficiente R? no superael 15% utilizando muestras de un tamafio considera
ble y un amplio conjunto de factores observables, de modo que e 85% de la
variabilidad en el rendimiento educativo se debe a los componentes
inobservables. Esto implica que alin luego de controlar por los observables,
sigue existiendo una heterogenei dad relevante entrelosindividuos, o que hace
dudar de larepresentatividad de |a esperanza condicional como resumen de la
distribucion condicional derendimientos. Esto sugierelaconvenienciade acudir
aun modelo de regresion por cuantiles a fines de explorar |os efectos de los
observables sobre toda la distribucion condicional. Existen algunos antece-
dentes de ef ectos heterogéneos de | os determinantes de la performance educa
tiva. Eide y Showalter (1998) exploran €l posible efecto heterogéneo de la
calidad de laescuelasobrela performance. Levin (2001) analizael efecto del
tamario de laclase.

Los datos utilizados en este gemplo provienen del Censo de Estudiantes
de universidades publicas realizado en 1994. Es importante reconocer €l ca
racter pedagogico de este g emplo, en donde varias cuestiones muy relevantes
no seran tratadas. Di Gresia et al. (2005) contiene un analisis exhaustivo asi
como una descripcién detallada de varias dificultades metodol 6gicas implici-
tasen el andlisis, y referiremos a este trabajo para el lector interesado en los
detalles. Como medida del rendimiento educativo se utiliza el nimero de ma-
terias aprobadas desde el comienzo de la carrera dividido por la cantidad de
anos desde que ingreso alauniversidad. L osfactores explicativos observables
incluyen: el sexo (1 si hombre, 0 si no), edad (en afios), educ.p (educacién del
padre, en afos), educ.m (educacion de lamadre en afios), trab (1 si tiene traba-
jo, 0'si no), h.estd (horas de estudio semanales), sec.pri (1 si asistié aescuela
secundariaprivada, 0 si apublica). A los efectos de limitar el ggemplo, €l mis-
mo se concentra en la muestra de estudiantes de ciencias econémicas de la
Universidad de BuenosAiresingresados en el afio 1990. Estas carreras son de
al menos 4 afios, de modo gque |os mejores alumnos de esta cohorte estan, a
momento del censo, en cuarto afio.

LaTabla2 presentalos resultados de |a estimacion. Cada columna presen-
taestimaciones para cuantilesdel 0.1 al 0.9. Para su comparacion, las estima-
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ciones por el método de minimos cuadrados ordinarios (MCO) seincluyen en
la dltima columna. La Figura 10 muestra gréficamente estos resultados, y se
interpreta en formaandogaalaFigura9 de la seccién anterior.

El supuesto de homogeneidad se rechaza fuertemente en varios casos. El
caso homogéneo corresponderiaa estimaci ones de cuantil es representadas por
una linea horizontal constante para cada variable explicativa. Este no es €
caso para muchas de las variables. Una situacion particularmente relevante
corresponded efecto delashorasde estudio. Laestimacion“medid” por MCO
implica que &l incremento de una hora de estudio aumenta el rendimiento en
0.025. Los resultados del modelo de cuantiles muestran que este efecto es
marcadamente decreciente alo largo de los cuantiles de la distribucién condi-
ciona de rendimiento. En particular, paraindividuos en los cuantiles inferio-

Tabla 2. Deter minantes del rendimiento. Universidad de BuenosAires

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 MCO

Intercepto  0.277 1444 1913 2155 2258 1930 2372 2446 2985 1727
(0.909) (4.717) (5.266) (4.645) (4.926) (4.299) (5.963) (4.873) (4.425) (6.751)

sexo 0101 -0.148 -0307 -0237 -0161 -0125 -0130 -0.158 -0.082 -0.143
(-1.154) (-1.765) (-4.196) (-3.691) (-2.784) (-2.202) (-2.198) (-3.953) (-1.414) (-2.940)
edad 0015 -0041 -0038 -0031 -0019 0012 0014 0039 0051 0.007

(-2.004) (-4.674) (-2.997) (-1.662) (-1.028) (0.677) (0.912) (1.857) (1.778) (0.783)
educ.p 0042 0043 0046 0047 0044 0043 0036 0029 0020 0035
(3457) (3.766) (4.594) (5.274) (5531) (5.732) (4.687) (5.564) (2.552) (5.005)
educm 0037 0039 0036 0035 0039 0035 0042 0043 0035 0042
(2.786) (3.142) (3.359) (3.675) (4.492) (4.357) (5.025) (7.175) (4.036) (5.789)

trab 0013 -0005 0000 -0032 -0073 -0054 -0.037 -0067 -0.123 -0.045
(0.107) (-0.044) (0.003) (-0.353) (-0.883) (-0.756) (-0.450) (-1.470) (-1.294) (-0.664)
h.estd 0033 0033 0036 0034 0031 0028 0021 0015 0008 0025
(7.151) (8.896) (10.994) (12.512) (13.903) (19.539) (10.347) (10.392) (3.167) (11.417)
sec.pri 0166 0226 0071 0092 0050 0094 0105 0039 -0.036 0.106

(1.835) (2.726) (0.975) (1.447) (0.878) (1.647) (L731) (0.986) (-0.630) (2.178)

Notas: cada columna presenta estimaciones de |os efectos de las variables explicativas para distintos
cuantiles condicionales del rendimiento. La Gltima columna presenta | as estimaciones por MCO. De-
bajo de cada estimacion puntual se presentan entre paréntesis |os estadisticos «t».
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res €l efecto es 0.033, y decrece en forma monétona a un tercio (0.012) en €
cuantil superior estimado. Las estimaciones medias son claramente no repre-
sentativas del efecto delashorasde estudio sobre el rendimiento, yaquesi bien
el efecto es positivo para todos los cuantiles de la distribucion condicional de
rendimientos, e mismo es mas fuerte en la cola inferior. Es interesante notar
gue, consecuentemente, al aumentar las horas de estudio, la distribucion de
rendimientos se vuel ve mas homogénea.

Otro caso interesante es el efecto de la edad sobre e rendimiento. La esti-
macioén por MCO no es significativa, indicando que laedad no altera el rendi-
miento esperado, pero losresultados por cuantiles sugieren un efecto significa-
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tivo que se mueve monotdnicamente de negativo a positivo entre cuantiles.
Esto es consistente con un fuerte efecto escala en e rendimiento: los grupos
de mayor edad tienen un rendimiento esperado similar a del grupo masjoven,
pero con mayor dispersion. Sin duda es erréneo concluir que la edad no tiene
efecto en e rendimiento, en forma similar a lo discutido en referencia a la
Figura4 de la seccion 2.

El efecto de la educacion de la madre es interesante ya que la estimacién
por MCO espositivay significativa(0.042), pero las estimaciones por cuantiles
son también positivas y significativasy relativamente constantes, con valores
cercanos a del efecto medio. Entonces, en este caso € efecto sobre el prome-
dio provee un resumen representativo del efecto de la educacién de la madre
sobretodaladistribucion condicional: parece provocar un desplazamiento puro
en ladistribucién de rendimientos.

El efecto de haber asistido a una escuela secundaria privada sigue un pa-
tron interesante. Comienza siendo significativo y positivo y decrece en forma
monétona hasta dejar de ser significativo en los cuantiles por encimadel 0.4,
lo que sugiere que la educacion previaprivada es un factor relevante solo para
aquellos estudiantes en la parte inferior de la distribucién.

6. AVANCESY PERSPECTIVASEN REGRESION POR CUANTILES

Laidea de gjustar distintas curvas para distintos niveles de la distribucién
condicional de unavariable posiblemente haya estado implicitaen varios pro-
cedimientos estadisticos simples, como, por ejemplo, dibujar para una varia-
bley varios “diagramas de cgja’ paralosdistintos niveles de otravariable x y,
ciertamente, en forma explicita, tal como lo hacen notar Mosteller y Tukey
(1977) en su texto clasico. Pero no es hasta la aparicion del trabajo de Roger
Koenker y Gilbert Bassett (1978) que este problema recibié un tratamiento
adecuado, en el sentido de explicitar claramente el modelo probabilistico sub-
yacente, una estrategia de estimacidn concreta, y una teoria asintética solida
que sentaralabase paralaimplementacién practicade estos métodos. A partir
de estetrabajo seminal, |os primeros avances estuvieron dirigidos a consolidar
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este marco tedrico (Bassett y Koenker (1982, 1986)) y a establecer algunos
vinculos con métodos econométricos estandar, tales como el nexo entre la
estimacion por cuantilesy el problema de la eval uacion de heterocedasticidad
(Koenker y Bassett, 1982).

Unfuerte quiebreen latendenciadelaliteraturasobre regresion por cuantiles
se dahaciamediados de ladécadadel noventa, con laaparicion delostrabajos
de Chamberlain (1994) y Buchinsky (1994), quienes utilizan este tipo de mé-
todos paraestudiar larelacion entrelos salariosindividual esy sus determinan-
tes. En el marco de la muy extensa literatura sobre retornos a la educacion,
estos trabajos establecen la utilidad conceptua de cuantificar el efecto de la
educacion no solo en la esperanza condicional, sino en distintos niveles de la
distribucion condicional de los salarios (en logaritmos). Los resultados de es-
tos trabajos sugieren que el retorno en lamedia que surge de los modelos log-
lineales esténdar estimados por €l método de minimos cuadrados ordinarios,
€s un resumen un tanto impreciso de unarealidad mas heterogénea, en donde
losretornos alaeducaci on crecen monétonamente en los distintos cuantiles de
la distribucion condicional del ingreso, de modo que los individuos en los
cuantiles condicionales de la distribucién de los salarios experimentan retor-
nos mas altos.

La aparicion de estos trabajos le dio un fuerte impulso a la literatura de
regresion por cuantiles, tanto a nivel tedrico como empirico. En € primero de
los aspectos, una proporcion sustancial de la produccion intelectual en este
&rea estuvo destinada a desarrollar métodos de cuantiles para varios proble-
mas estandar en econometria, dicho de otro modo, a encontrar analogos “ para
cuantiles’ de varios métodos de uso comun. Una primera aplicacion relevante
serefiere ala conveniencia de utilizar métodos de cuantiles para el problema
de estimacion de modelos lineales con datos censurados. Bajo e supuesto,
ciertamente restrictivo, de normalidad y homogeneidad, |os model os tobit es-
timados por el método de méxima verosimilitud proveen unasolucion simple
y elegante a este problema. En un trabajo de gran relevancia, Powell (1986)
muestra que el problema de censura puede ser adecuadamente tratado sin re-
currir a supuestos distributivos ni de homogeneidad a través del método de
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regresion por cuantiles. A los fines de brindar unaintuicién de la utilidad
de estos métodos para el problema de censura, pensemos que asi como la
mediana muestral no se altera si modificamos el valor de una observacion
originariamente por debajo de la mediana, andlogamente, la recta de re-
gresion por cuantiles correspondiente al cuantil 0.5 tampoco se altera si
alteramos la posicion relativa de un punto originariamente por arribade la
recta. Consecuentemente, si entendemos que una observacion censurada
es en realidad una observacion que originariamente estaba por debajo de
la recta y que luego de operar el mecanismo de censura es alterada, la
recta estimada no deberia alterarse y, consecuentemente, la estimacion de
la mediana condicional deberia proveer una estrategia de estimacion con-
sistente aun bajo la presencia de un mecanismo que altere, si bien no en
forma drastica, la posicion relativa de los puntos. Esta idea es posterior-
mente extendida en varias direcciones por Buchinsky y Hahn (1998).
Fitzenberger (1997) presenta una Util revision de la aplicabilidad de las
regresiones por cuantiles paralidiar con datos censurados. Algunas refe-
rencias recientes son Portnoy (2003), Honore, Khan y Powell (2002) y
Chernozhukov y Hong (2002). Los métodos de regresion por cuantiles
resultan particularmente Gtiles en contextos de alta censuratales como los
problemas de duracién, ver Koenker y Bilias (2001) y Koenker y Geiling
(2001) para aplicaciones en esta literatura.

El supuesto de linealidad, mantenido a lo largo de este trabajo puede ser
relgjado en varias dimensiones. Koenker, Ng y Portnoy (1994) proponen mo-
delos de regresion no lineal por cuantiles, basados en métodos de smoothing
splines, y una version local, en el espiritu de los modelos de regresion no-
paramétrica, es estudiada por Yu y Jones (1998). Buchinsky (1995) y Macha-
do y Mata (2000) muestran gque los modelos del tipo Box-Cox, que permiten
acomodar una variedad de especificaciones no-lineales, pueden ser facilmente
implementados en un contexto de regresién por cuantiles. Esto sederivadela
propiedad de equivariancia de | os cuantiles condicional es ante transformaci o-
nes monoétonas, es decir:

h(Qy/x(T)) = Qh(y)/x (T)
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para cualquier funcién mondtona h(.), propiedad que, trivialmente, no posee
la esperanza condicional, amenos que h(.) sea unafuncién lineal. Lee (2003)
estudia model os parcialmente lineales de regresién por cuantiles.

Kordas (2002) extiendelos resultados de Horowitz (1992) y Manski (1985),
proponiendo un marco de andlisis para datos binarios desde una perspectiva
de cuantiles condicionales. Abadie, Angrist e Imbens (2002) exploran el vin-
culo entre regresién por cuantilesy el problema de evaluacion de programas.

Recientemente laliteratura de regresiones por cuantiles para series tempo-
rales harecibido considerable atencion. Koenker y Xiao (2001) extienden la
nocion de modelos autorregresivos para cuantiles condicionales (QAR).
Koenker y Zhao (1994) estudian un modelo ARCH, también desde una pers-
pectiva de cuantiles. La literatura sobre métodos de regresion por cuantiles
para paneles es todavia muy incipiente, ver Koenker (2004).

Como se sefidla en el Apéndice, la estimacion de estos modelos no es
computacionalmente trivial y la mayoria de las veces involucra procesos de
optimizacién no diferenciables. Koenker y D’ Orey (1987) proponen un algo-
ritmo (til para estimar modelos linealesy no lineales. Koenker y Park (1996)
proponen un agoritmo basado en métodos de punto interior. Portnoy y Koenker
(1997) presentan una Util comparacion de la performance computacional de
los métodos basados en minimos valores absolutos y en minimos cuadrados.
La teoria asintética ha sido refinada en varias direcciones. Koenker (1994)
presenta una vision detallada de varios métodos para construir intervalos de
confianza asintéticos. De particular relevancia es €l nexo entre la estimacion
de modelos de regresion por cuantiles y lateoria de rangos de Hajek y Sidak
(1967), lo cua abri6 unafructiferaviaparael andlisis asintético. Fitzenberger
(1997) explora e uso de técnicas de bootstrap para regresion por cuantiles.
Koenker y Machado (1999) proponen una medida de bondad de gjuste similar
al R? de un modelo de regresién estandar. Koenker y Xiao (2002) proveen un
marco analitico pararealizar inferencia sobre el proceso empirico ﬁ (D).

En lo que respectaalas aplicaciones, como se comentase anteriormente, la
aparicion de los trabajos antes mencionados de Chamberlain (1994) y
Buchinsky (1994) le da un fuerte impulso a la literatura de regresion por
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cuantiles para estudiar |os determinantes de losingresosindividuales, dis-
parando una larga serie de estudios en lineas de investigacion similares,
en las cuales se enmarcan los trabajos de Arias, Hallock y Sosa Escudero
(2001), Machado y Mata (2001), Garcia, Herndndez y L 6pez Nicolas (2001)
entre otros.

El trabgjo de Manning et a. (1995), discutido en la seccion 4, también
pertenece a este grupo de trabajos pioneros. Progresivamente, varias areas de
la economia aplicada han sido estudiadas desde una perspectiva de cuantiles
condicionales, tales como la estimacion de modelos de frontera estocastica
(Bernini et al., 2004), el problemade convergenciaen el crecimiento (Canarella
y Pollard, 2004), el andlisis del tamafio inicia de firmas (Machado 2000 o la
muy debatida cuestion del efecto del tamafio de clase sobre la performance de
los estudiantes (Levin, 2001). Paraaplicaciones en finanzas, ver Park (2002) o
Bassett et al. (2002). En esta misma linea resulta relevante resaltar €l trabajo
de Engley Manganelli (2004), que utilizan métodos de regresi 6n por cuantiles
para estudiar cuestiones de valor en riesgo.

Los model os de regresion por cuantiles han resultado de particular utilidad
para estudiar el efecto de variables observables sobre algunas caracteristicas
de la distribucion del ingreso, tales como la desigualdad o la pobreza, tales
como los estudios recientes de Machado y Mata (2000), Pereira (2000), y Arias
y Sosa Escudero (2000). Belluzo (2004) es una muy interesante aplicacion a
problemade eval uacién de proyectos. Gasparini y Sosa Escudero (2005) utili-
zan estos métodos para estimar model os hedénicos de alquileres de viviendas
eimputar las rentas implicitas en la posesion de inmuebles.

Si bien tienen su origen en la econometria, las técnicas de regresion por
cuantiles se han implementado exitosamente en varias disciplinas cientificas,
tal como seilustraen el trabajo de Cade et al. (1999) discutido en laseccion 4.
Cadey Noon (2003) contiene unainteresante lista de aplicacionesrecientesde
los métodos de cuantiles en ecologiay biologia.

La mayoria de los estudios descriptos en esta seccidn parecen tener en
comun €l interés explicito en estudiar el efecto que tienen uno o varios facto-
res sobre un resultado distributivo y que por lo tanto, la focalizacién en la



Per spectivas y avances recientes en regresion por cuantiles 127

esperanza condiciona implicita en los modelos de regresion estndar puede re-
sultar poco relevante cuando no inadecuada. Otra caracterigtica distintiva tiene
quever con el interésen focalizar en algiin aspecto en particular deladistribucion
condiciona (la cola superior, como en €l trabgjo de Cade, o lainferior, como en
lostrabajos definanzas o en varios problemas de datos censurados). Como sefida
Matzkin (2004), los model os de regresi n por cuantiles son esencialmente mode-
los de interaccidn entre factores observables y no observables.

Existen varios trabgj os que revisan, con variado grado de detalle, distintos
aspectos de la literatura sobre regresion por cuantiles. El caracter
semiparameétrico y lanatural eza marcadamente no estandar de los métodos de
estimacién muchas vecesintroducen complejidades formal es que pueden cons-
tituir una barreraalaentrada, alin para no especialistas con una solidaforma-
cién en econometria. Koenker y Hallock (2001) presentan unarevision infor-
mal y general. Buchinksy (1998) enfatizael uso de estos métodos parael estu-
dio de cuestiones rel acionadas con € mercado laboral. Cadey Noon (2003) es
unaintroduccion muy facil de leer, dirigida a bidlogos, y Koenker (2001) es
una excel ente referencia desde una perspectiva histérica. El texto de Koenker
(2005) contiene un tratamiento detallado y exhaustivo sobre el temay parece
ser lareferencia definitiva sobre € tema. Llamativamente la literatura de re-
gresion por cuantilestodaviano haencontrado el espacio que se mereceen los
libros de texto intermedio o avanzado vy, a la fecha de elaboracion de este
trabajo, aquellos que hacen referenciaexplicitaa temason muy pocos, siendo
Peracchi (2001), Pagany Ullah (1997) y €l recientetexto de Camerony Trivedi
(2005) algunas excepciones. Deaton (1997) ilustra e uso de estos métodos
para problemas de ingresosy curvas de Engel.

En términos de software, Sata tiene varias rutinas para model os ssimples.
Las rutinas disponibles para Solus y R, en particular €l pagquete quantreg,
desarrollado por Roger Koenker, son herramientas mas sofisticadas, en un
entorno altamente programable a cual ha gravitado recientemente una parte
considerable de la estadistica.

6 Ver http://cran.r-project.org/src/contrib/Descriptions/quantreg. htm
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7. CODA: UNA DIGRESION SEMANTICA

Una dificultad inesperada en la elaboracion de este articulo consistié en
buscar una traduccion apropiada para €l término quantile regression, nombre
con €l que se hacereferenciaaestafamiliade modelosen el idiomainglés. Mi
reaccion instintiva consistié en buscar trabaj os en espafiol que utilizaran estas
técnicas, pero alafecha, lamentablemente, |os dedos de unamano sobran para
contar los mismos. Mi blsgueda produjo solo dosreferencias publicadas. Zarate
(2002) utiliza el vocablo “regresion cuantilica’ mientras que Zamudio Carri-
[lo (2001) prefiere “regresion cuantil”. Originariamente, Koenker y Bassett
(1978) utilizaron “regression quantiles’ para hacer referenciaa vector de co-
efici entesﬁ (1) peroenladécadadel 90 el término fue reemplazado por “ quantile
regression”, haciendo referencia al proceso general de estimar por cuantiles,
no necesariamente restringiéndose a model os lineales. Muy humildemente y
sin mayor justificacion etimoldgica ni semantica, propongo regresion por
cuantiles, que se basa en vocablos de uso comin en nuestro idioma, alavez de
ser consistente con laidea de gjustar model os de regresi6n para distintos luga-
res (cuantiles) de la distribucién condicional de unavariable’.
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APENDICE.

Estimacién e inferencia en modelos de regresion por cuantiles

Recordemos €l tipo de problema que resuelve el método de minimos cua-
drados:

n

min (y, —b,—b,x)?

e 2 T
€ j=1

o

Enfrentado a este problema, cualquier estudiante de econometria bésica
puede visuaizar una nube de puntos y una recta que pasa por el medio dela
misma representando lasolucion al buscada. Lanaturaleza delasolucion (que
sea unarectay que pase por €l medio) tiene que ver con que el método define
como “error” aladistancia vertical entre €l punto (y, ,x) y larectaimplicita-
mente definida por los puntos (X, b+ b, x). Que alos efectos del problemalos
errores aparezcan en lafuncién aminimizaelevados al cuadrado tiene que ver
con quelos errores positivos importan tanto como |os positivos. Consecuente-
mente, la solucién al problemaes unarectaque pasa‘ por €l medio’ delanube
de punto.

Consideremos ahora la siguiente variacion del problema anterior:

n
min Z ‘yi—bo—blxi
byb, ¢ R? o1
La Unica diferencia es que hemos reemplazado |os cuadrados por valores
absolutos. Consecuentemente, ninguna de las intuiciones acerca de la natura-
leza de la solucion cambia: por construccion la solucion al problema produce
una recta que pasa “por e medio” de la nube de puntos ya que los errores
positivosy negativos también son tratados en formasimétrica. Lasdiferencias
entre ambos métodos tienen que ver con e grado en €l cua se penalizan los
errores, €l primero de elloslo hace en forma cuadréticamientras que el segun-
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do lo hace en formalineal, pero, ciertamente, ambos lo hacen en formasimé-
trica.

De acuerdo a lo discutido en la seccién 3, el método de regresion por
cuantiles tiene como objetivo pasar rectas de regresion para distintos niveles
deladistribucién condicional de lavariable explicada, consecuentemente, es
natural conjeturar que lasolucion al problemapasarapor tratar aloserroresen
forma asimétrica en los problemas anteriormente descriptos. Por jemplo, s
lafuncion de penalidad castigase rel ativamente mas |os errores positivos que
los negativos, larectatenderiaaubicarse ‘ por arriba’ de la nube de puntos, de
modo de cometer pocos errores positivos.

A los efectos de simplificar la notacion, definamose = y, — b, —b, X,y
consideremos el siguiente problema de optimizacién:

n
min > e(t-1[e<0]),
b,bE€R -4

en dondet pertenece a(0,1), y 1[.] esunafuncién indicadora que vale
1[e<0] = 1 si <0y 0 en caso contrario. Es facil observar que si
t=0.5,t- 1[e<0] esigual a0.5si e>0eigual a-0.5 en caso contrario, de
modo que el problema de optimizacion se reduce a:

n
mn > 05]|e],
bber T

gue, mésaladeunaconstante, esidéntico a problemaplanteado anteriormen-
te, en donde los errores positivos y negativos son penalizados de la misma
forma. Consideremos ahora el caso en donde t > 0.5, por gemplo t = 0.75.
Ahorat- 1[e < 0] esigua a0.75 s > 0 e igua a-0.25 en caso contrario.
Intuitivamente, 1o que esta sucediendo es que la funcion objetivo esta penali-
zando los errores positivos €l triple de 1o que penaliza los errores negativos,
consecuentemente, larecta de regresion resultante tendera a pasar por la parte
superior de la nube de puntos, cometiendo pocos errores positivos, que son
fuertemente penalizados. Por € contrario, s comenzamos con un vaor muy
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pequefio de 1, por ejemplo, 1=0.1, los errores positivos reciben una penaliza-
cion muy chica mientras que los negativos son muy penalizados. |a recta de
regresion pasara por la parte inferior de la nube de puntos. Entonces, es facil
deducir que comenzando por un valor de T muy cercano a 0, a medida que
incrementemosT tenderaapasar cadavez masarribadelanubede puntos, y en
el caso intermedio 1=0.5 larecta tendera a pasar por €l centro de lamisma.

En el paper fundacional de laliteratura de regresion por cuantiles, Roger
Koenker y Gilbert Bassett (1978) muestran que, efectivamente, el método
descripto anteriormente provee estimaciones consistentes de los coeficientes
f3(t) que definen las rectas de regresion por cuantiles.

Consideremos €l caso general de K variables explicativas. El problemade
optimizacién sera:

n
min > p,(y, =X,b (V)
b(r)eR* ;_4

conp =z (t-1[y -x’b(t)]). Unaobservacion crucial para el estudio de las
propiedades de método de estimacion y para el desarrollo de métodos
computacionalesesque en realidad el mismo esreformulable como un proble-
ma estandar de programacion lineal, introduciendo 2n variables de holgura
complementaria. Sea € = Vv X’b(t) y e un vector columnaque contienelose’s
y 1, un vector columnade nunos, el problema de optimizacion anterior puede
ser reexpresado como:

min {tTu+(1-9Lv |Tb(1)+u-v=y}
(b(1)u,v) eRxR"

Esta apreciacion fue de gran relevancia a la hora de desarrollar métodos
computacionales rpidos y precisos paralaimplementacién practica de estos
métodos, en base a avances recientes en programacion lineal, en particular en
laliteratura de algoritmos de punto interior, que permiten resolver dichos pro-
blemas con notorias ventajas computacional es. Los principal es avances teori-
cos en relacion alas propiedades asintéticas de este tipo de estimadores provi-
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nieron del nexo existente entre el problema dual de este programalineal y la
teoria asintética de rangos establecida por Hajek y Sidak (1967).

Desde un punto devistapractico, €l principal aportedel trabajo de Koenker
y Bassett (1978) fue establecer un marco analitico del cual sederivaunateoria
sdlida para laimplementacion de los métodos de regresion por cuantiles, que
permiten no solo producir estimaciones puntuales de los pardametros deinterés
sino también realizar otros gercicios de inferenciatales como construir inter-
valos de confianza o evaluar hip6tesis. Denotemos con 6(t) a estimador de
b(t) que surge como solucion al problema de programacion lineal anterior-
mente descripto. En la préctica es habitual estimar (3(t) para un conjunto dem
cuantiles T, ..., T_, por giemplo, en el ejemplo de la seccion 4 estimamos
coeficientes paralos cuantiles 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9, por lo que €l proceso de
estimacion involucra cinco vectores de dos coeficientes cada uno (la orde-
nadaal origeny la pendiente, para cada uno de los cuantiles elegidos). En
términos generales, el proceso de estimacién puntual produce estimadores
B(t), i=1,...,m. Denotemos con B(t,) a los vectores de K coeficientes

poblacionales para los cuantiles 1, i=1,...,m, y definamos los vectores
AN

A AN .
B(t) = (B(t)"... B(1))' ¥y ﬁ(r) = (B(t)" ... B(t.)")". Bajo el supuesto de
gue la muestra es independiente (pero no necesariamente idénticamente
distribuida) y bajo condiciones de regularidad estandar, es posible mos-

trar que:

\Vn@-» 4 N A

en donde /A es unamatriz compuesta por submatri c&e/\jvp, j=1,....m,p=1,....m
en donde:

A,=(min{t, T} -1 1) (ELf, (OX)x¢ N E[xX] (E] f, (0]%) x<])"

en donde f_(0]x) es la funcion de densidad de y condicional en x'3(t). La
implementacion empirica de este resultado requiere estimar la matriz A, que
eventua mente depende de poder estimar lamagnitud f (0[x)* (Ilamadasparsity,
en inglés). Existen dos alternativas para realizar inferencias tales como eva
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luar hipétesis simples o construir interval os de confianza. Una consiste en ape-
lar amétodos de bootstrap y una segunda consiste en apelar ainvertir tests de
hip6tesis basados en la teoria de rangos, una discusion detallada de estos pro-
cedimientos excede | os propositos de esta nota. Buchinsky (1998) presentauna
atil comparacion de métodos directos basados en la estimacion de A y en
bootstrap. Koenker (1994) compara la performance de varias estrategias, in-
cluyendo los métodos basados en rangos.



