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RESUMEN

En este trabajo se desarrollaun método paradistribuir un agregado econémico en areas geogréficas meno-
res.

L as estimaciones de |os val ores desagregados se realizan mediante procedi mientos bayesianos, con distri-
buciones a priori aproximadamente no informativas para ciertos pardmetros o de L aplace para dichos valores.
Laimplementacién de dichas estimaciones se realiza mediante muestreo de Gibbs.

El procedimiento se utiliza para resolver problemas de congruencia en estimaciones de macromagnitudes
derivadas de model os econométricos regionales.

Se sugiere la posibilidad de aplicar el procedimiento para problemas temporales, relacionados con
trimestralizacion de magnitudes econdmicas

Palabras clave: Métodos bayesianos, Muestro de Gibbs, Congruencia, Andlisis regional.

ABSTRACT

This paper provides amethod to distribute an economic aggregate among smaller areas, using indicators. It
makes use of Bayesian tools, implemented by Gibbs sampling in order to obtain the estimates. The method,
with minor changes, isapplied to adjust predictions provided by individual (single country) econometric models,
with the overall prediction arising from an aggregate model. Authors a so explore the adequacy of their method
in solving problems of time series interpolation or temporal dissaggregation.

Caédigo UNESCO: 62C10, 62C12.
Articulo recibido el 20 de enero de 2001. Aceptado el 16 de mayo de 2001.

1. INTRODUCCION. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE CONGRUEN-
CIA. SOLUCIONES CONOCIDAS

En este trabajo nos planteamos la distribucion de una magnitud econémica en areas
geograficas menores. Por ejemplo, por referirnos a caso espariol, puede repartirse el PIB
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nacional de un determinado afio entrelas distintas Comunidades Auténomas, o bien, distri-
buir entre comarcas €l valor afiadido industrial a precios de mercado de una provincia.
Asimismo, puede utilizarse paradesagregar el valor afiadido en Productos M anufacturados
de unaprovinciaentre | os correspondientes a Bienes de equipo, Bienesintermedios o Bie-
nes de consumo.

Con pequefias modificaciones, el procedimiento puede aplicarse cuando lamagnitud se
obtiene como media, en lugar de como suma.

Dos son las situaciones mas habituales. En laprimerade ellas, se conoce unaaproxima-
cion alos vaores desagregados, por 1o que el problema planteado se resume en cuadrar
dichas aproximaciones, de manera que sean congruentes con la magnitud agregada. Este
problema se denomina por ello de congruencia. Ejemplos de esta situacion surgen en
modelizaciones multinacionales y multirregionales, en los que se estiman separadamente
model 0s que posteriormente se gjustan a estimaciones global es.

En la segunda, no se dispone de aproximaciones, sino que conocemos la evolucion
temporal de indicadores cuyos ritmos de crecimiento informan sobre las variaciones de la
magnitud en | as areas geogréficas menores. Ejemplos de dicha situacidn se encuentran en
losintentosderealizar estimaciones provincia esde ciertas magnitudes apartir deindicadores
relacionados y de la correspondiente magnitud agregada.

Aparentemente, esta técnicapodriautilizarse pararealizar desagregaciones temporales
(por gjempl o, laelaboracion de Contabilidades trimestral es desde un enfogque no contabl €).
Aunque la idea general del trabajo es aplicable, las modificaciones son en este caso de
ciertaimportancia, por el papel relevante que juegaen este caso € disefio del perfil tempo-
ral delamagnitud trimestral.

En este articul o resolvemos Unicamente la primera de las dos situaciones. Se conoce,
para un afo base, la magnitud desagregada en las distintas regiones, y por tanto, la magni-
tud en el ambito nacional. Para otro afio que |lamaremos corriente, conocemos €l valor
nacional de la magnitud y aproximaciones que denominaremos iniciales (probablemente
no congruentes) alas magnitudes regionales. El procedimiento permitird obtener estima-
ciones aproximadamente congruentes de estas Ultimas.

Esta técnica puede encadenarse secuencia mente de manerasimple aunque no optimasi
se desea hacer congruentes estimaci ones de dos 0 mas afios. No abordaremos en este traba-
jo laabtencion de un procedimiento Optimo para varios afios.

Cadllealta (1991, 1995) planteay resuelve € problema mediante un procedimiento de
triangularizacion matricial ordenada, que permite detectar |a presencia de restricciones
lineal es dependientes y de medidas no observables a través de los balances.

Obtiene, asi, el valor buscado de lacongruenciasujeto arestriccioneslineales, el cua se
obtiene optimizando cuadréticamente.
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En el siguiente apartado formulamos el problemay obtenemos su solucion. En el terce-
ro estableceremos el procedi miento de simulacién devaloresregionales; el cuarto describe
el diagndstico de convergenciaasi como su implementacion. El quinto describe unaaplica-
cién a reparto entre 18 regiones del valor afladido nacional. Por Ultimo se detallan breve-
mente las conclusiones y se plantean posibilidades de ampliacion a otros escenarios.

2. PLANTEAMIENTO DE NUESTRO PROBLEMA. OBJETIVO

Sea V, lamagnitud nacional* paralaque disponemos de su valor en el periodo base, 7,
y enel periodo corriente, V/,. Asimismo, sedispone delosvalores afiadidos regionalesen el

periodobase, v ,, r =1,..., P. Obviamente, parael periodo base se cumple quelamagnitud
nacional eslasumadelos P valoresregionales,

P

Vo=av,.
r=1
Se conoce, ademas, una estimacion inicial de las magnitudes en el periodo corriente,
Vi ¥ =1..., P,y Sedeseahacer unaestimacion congruentedelasmismas, v,,, r =1,...,P.
Ladistribucion apriori de estas magnitudes debe recoger lainformacion proveniente de
losvaloresiniciaes. Se nos plantean dos posibilidades:

1. Tomar unas distribuciones a priori que sean funcién de |v,, - | para cada re-

Yy ini
gion, r.

2. Que las distribuciones a priori dependan de los errores iniciales cometidos en la
estimacion de las tasas de variacion de la magnitud regional.

Entre estas dos posibilidades, y tras desarrollar ambas, |os autores optamos por la se-
gunda. Laprimera, mas simple desde el punto de vistaanalitico, produce importantes erro-
res porcentual es de estimaci 6n en regiones paralas que lamagnitud tomaval ores menores.

En definitiva, s para » =1,..., P, llamamos

v er

— r,ini -
Tvr,im' -
Vo

v Y
—'rl r0
Ty, =1 10
VrO
1. Aunque, cono henos di cho, puede aplicarse a otros ti pos de desagregaci 6n, a partir de ahora

|| amar enos regi ones a | as areas nenores y naci 6n a su conj unt o.
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se adopta como distribucion a priori de 7v, una distribucion de Laplace. Esta situacion,
habitual por otro lado, puede verse en Akaike (1980) y Young (1996) La distribucién de
Laplace? (también llamada exponencial doble o distribucion del error de primer tipo) es
una distribucion de probabilidades que mantiene cierta similitud con la distribucion nor-
mal. Como €lla, es unimodal, simétrica, si bien las colas son algo més gruesas (mas proba-
bles) que las de la distribucion normal de la misma media y varianza. En definitiva, no
concentra tanto las probabilidades como la distribucion normal en torno a su media, esto
es, justificalaposibilidad de mayores desviaciones entre latasade variacién regiona y la
estimacion inicial delamisma. Por tanto, escribimos

-1, 0Ty, - Tv,

i

p(vrlll r’D)“ I €

donde| , esun parametro positivo y D son los datos
D ={V0’V11V10’K 1Vpos Vi K 'VP,im'}

Supondremos asimismo que v,,, » =1,...,P, son independientes a priori®.
En definitiva, ladistribucidn apriori conjunta de los val ores regionales resulta

-1 Ty~ Ty

rini I

£
P (Vi VoK e [11K 15, DYH Ol e
r=1

Paralos parametros, | , » =1,..., P, implicados en estadistribucion apriori suponemos
independencia’, y distribucionesapriori aproximadamente uniformesen R*. Puesto quela

2. Uhavariable, X sigueunadistribucion de Lapl ace (dobl e exponencial) de paranetrol (1>0) si su
funci 6n de densi dad es

fx) = Ize"lxl,— ¥ <x<¥

2

Quesperanzaes igual acero, ysuvarianzaval e Var(X) = 7

3. Quiarente, |asuposicion deindependenciaentre | os val ores regi onal es es neranent e si npl i fi cadora,
ya que exi sten rel aci ones entre | os creci mentos regi onal es basadas en | a proxi nidad geogr & i ca o eco-
néni ca (especi al i zaci ones sectori a es, econonias de escal a, simlar clinatologia etc.). Noobstante, |a
consi der aci 6n de | as rel aci ones de dependenci a a priori exi ge especificar el tipo, fornay grado de
dependenci a, |1 o que conpl i caria nucho el nodel 0. En esta versi 6n se el ude, por tanto, |a asunci6n de
dependencias apriori entrelos valores regionales. Hlonoelinina, contodo, | adependenci a entre di chos
val ores, através delafunci 6n de verosinilitud.

4. Bs habitual suponer i ndependenciaapriori entre estos paranetros, asi cono entrelos inplicados en
l'afunci on de verosi nilitud, yaque supapel selinitaaafiadir el asticidad alas distribuci ones correspon-
dientes, sinqueladependenciaapriori entrelos msnos tenga un senti do econdnico en el probl ena.

Estudios de Economia Aplicada, 2002: 217-240 « Vol. 20-1
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distribucién uniforme en R* es impropia, tomaremos distribuciones gamma aproxi mada-
mente planas (este recurso es habitual. Por ejemplo, puede consultarse Spielgelhalter et al.
(1995), Young (1996) o Zellner et al. (1991), entre otros).

p( e " r=1k ,P
con a; pequefio por giemplo, 4, =0.01 (ndtese que, entonces, Var(l ,)=10%).
En cuanto alaverasimilitud®, supondremos que larelacion en el periodo corriente entre

lamagnitud nacional y las regionales denotael carécter aproximado de estas Ultimas, pero
expresado en términos de tasas,

v =1v,, te

sum

V.-V . . .
donde TV = 1V 9 eslatasade variacion nacional delamagnitud, y
0

TV - é- Vi1~ VO
sum VO

es la tasa de variacion nacional que se deriva de tomar, en el periodo corriente, € valor
naciona de lamagnitud como suma de los valores regionales. Se supone asimismo e que
sigue unadistribucion de Laplace de parametro b, esto es,

[(v3,v1,K ,vpy | D, D) be P Tonl,

5. H nodel o que propone | a funci 6n de verosi nil i t ud puede apar ecer cono contradictorioconladistri-
buci 6n de | os val ores regi onal es. En efecto, si se considera que Tves undato, |adistribuci 6n de ese
deduciriadelarelacion e=TV - TV, . Pero Tves unavariabl e al eatori a antes de extraer | a nuestra
(de tamafio 1) que proporciona suval or. Mas endetal |l e, |1a generaci 6nde |l os datos se desarrolladela
siguienteforna Enpriner lugar, losval oresregionales, v, »r=1K P, intervienenconsudistribuci on
apiai,

P (Vi vy K Ve [11K |5, D)

B nodel o de conport ani ent o est abl ece que

Mi-Vo_ava- Vo_,_e
) )
donde e tiene ladistribuci 6n de Lapl ace anterior y Vl* es lavariabl e que representa el val or afiadi do
naci onal (al eatorio) enel periodocorriente. Este nodel o deterninala distribuci 6n de Vl*.

Se obti ene una real i zaci on nuestral, V;, de Vl*, gue de hecho, es el val or naci onal propor ci onado por

| as est adi sti cas agregadas (QGnt abi | i dad Naci onal en nuestro caso). Estareal i zaci 6n nos pernite escribir
| 'afunci 6n de verosi mlitud, que sdl o serafunciondelos val ores regional es, y del os dat os.
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Obsérvese que €l model o planteado es un model o basico de errores, en el que se supone
gue la magnitud a medir (la tasa de variacion nacional) es estimada aproximadamente
mediante |a tasa que se calcula a partir de los valores regionales. Es admisible un cierto
margen de error, para permitir que los valores regional es se adecuen, al menos parcia men-
te, alaspropuestasiniciales (o que el modelo recoge através delasdistribucionesapriori).
El desgjuste entre ambas tasas no puede ser elevado, por 1o que la distribucién de e pro-
puesta (doble exponencial) concede poca probabilidad a errores amplios.

Se acepta, finalmente, que b tiene una distribucién a priori independiente del resto de
los parametros y aproximadamente plana, paralo que haremos

p(bype ™™

con a, suficientemente pequefio, por gemplo, a, =0.01.
En definitiva, ladistribucion aposteriori paralas magnitudesregionalesy el resto delos
pardmetrosresulta

P(Vi1, V1K an1.| LK1, b|D)p
Up (D) (K, D) P ,K Ve [ 1K L1 5,0, D) X (v ,K vp) U

P P
-b AL A TV, T, gy - =TV
e “b>Oe a"’O',e [Tv,- Tv,, |><be BTV - TV |
=1 =1

Como es conocido (véase Ferguson (1967)), e estimador optimo es € estimador de
Bayes que, suponiendo unafuncién de pérdida cuadréticaen los parametros, eslamediade
la distribucion a posteriori. Su complejidad aconseja utilizar procedimientos de simula-
cion. En nuestro caso, las distribuciones condicionadas son manejables, por [o que propo-
nemos el muestreo de Gibbs, uno de los procedimientos englobados en las denominadas
Markov Chain Monte Carlo (MCMC). Unareferenciaactualizadade dicho procedimiento,
y que puede ser consultada por €l lector, es Gamerman (1997).

No obstante, el comportamiento, en la simulacion, de los parametros | ,,...,I ,,b es
muy volétil, por lo que conviene extraer ladistribucion a posteriori delos val ores regiona-
les, para redlizar a partir de ahi la simulacion. Asi, integrando en dichos parametros se
obtiene sin dificultad

1 1

X

QoL (‘ppp(vll,K Vel 1,K L1 b D)dbdl (L dl ,p
M

- 2k
(ab * | v TVSMm |) O (al , + |TV’, - Tvr,ini |)2

r=1
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El muestreo de Gibbs exige que las distribuciones condicionadas sean conocidas (y,
obviamente, suficientemente manejables como para que sus valores puedan simularse sin

dificultad). Obsérvese queladistribucion condicionadadeun valor regional v,,, # =1,...,P,
resulta

1 1
(ap +|TV - TV, |)2 (a|h+|th AT |)2

sum

POV |V1(h) D)

donde " denota el vector (Viy,...,vp1) , excluido v,,.

Podemos escribir esta distribucion condicionada explicitamente como funcion de v, .
Asi,

1
|7v), - TV F— Vs~ a
Vho
siendo a=v, ,, . Analogamente
|7V - T = - [v,1- b
sum V hl

0

donde b=V, - av,, . Obsérvese que mientras que a eslaaproximacioén inicial a v, , b s
rth

la aproximacién resultante de hacer congruente el valor nacional de la magnitud con las
aproximacionesdelasrestantes regiones. Sustituyendo estas expresionesen ladistribucion
condicionaday operando con los factores de su divisor, obtenemos

11
(ct+]vyy- al)? (d+]v)y- b|)?

P(via |V(h) D) 1

donde

Estudios de Economia Aplicada, 2002: 217-240 « Vol. 20-1
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3. SIMULACION DE UN VALOR REGIONAL

En esta seccidn describiremos el método empleado parala simulacion de un valor de
v,, apartir deladistribucion condicionadadel final del apartado anterior. Paraaliviar enlo
posible la notacion, [lamaremos x a valor v, , y escribiremos la densidad condicionada
como

1 N 1
(c+|x-aD? (d+|x-b]?

px v, D) ° g(x)

De cara a facilitar la lectura del apartado, hemos trasladado |a demostracion de los
resultados al Apéndicel.

En primer lugar, obtenemos la expresién completa de la funcion de densidad condicio-
nada, necesaria pararealizar lasimulacion. Esto es, obtenemos la constante & tal que

1
p(xv{",D) =)

El lema1 del Apéndicel establece el valor de dicha constante.

Como comentaremos mas adelante, el procedimiento empleado exige obtener unafun-
cion mayorante de la densidad condicionada. Ello exige que nosinformemos sobre lafor-
ma de dicha densidad. Describimos a continuacién el contenido esencial de los resultados
obtenidos, cuya demostracion y enunciado riguroso se presentaen el Apéndicel:

Resultado 1. Lafuncion dedensidad, p(x|v{"), D) alcanzasu méaximo (absoluto) enx=a.

Ocasionalmente, puede tener un maximo relativo en x=b. (Este resultado se demuestra

enel lema?2del Apéndicel).

Resultado 2. Dichadensidad es creciente alaizquierdadel intervalo determinado por a y
b, y decreciente asu derecha, 10 que es obvio alavistade su expresion. Ademés, entre
a'y b puedetener unminimo, x ., cuyaexpresion, si existe, seexpresaen el Corolario 3
del Apéndice I. En dicho caso, se calcula, asimismo, e valor p(x,,, [v{",D) dela
funcién de densidad en € minimo (lema4 del Apéndicel).

L os dos resultados anteriores pueden ilustrarse a través de la figura 1, que muestra la
funcion de densidad condicionada. El aspecto de lamismaes, bien el que presentalafigu-
ra, 0 bien con monotonia decreciente entre el punto A y €l B.

Como indicamos anteriormente, €l procedimiento de simulacién es el denominado de
aceptacion-rechazo (acceptance-rejection). Este método viene sugerido por la expresion
analiticadelafuncion de densidad, 1, que hace dificil utilizar otros métodos de simulacion

min |

Estudios de Economia Aplicada, 2002: 217-240 « Vol. 20-1
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(transformacion inversa, composicidn o convolucion, entrelos masimportantes). Haremos
sblo una breve descripcion de dicho método, remitiendo al lector interesado, bien a la
referenciaoriginal (von Neumann (1951)) o bien a versiones més depuradas y didacticas
(por gjemplo, Law y Kelton (1991), pags. 478 a 484). Sin animo de citar referencias ex-
haustivas, pueden verse aplicaciones de este método a la generacion de distribuciones de
uso frecuente en Ahrens 'y Dieter (1974) o Schmeiser y Lal (1980) para distribuciones
gamma, 0 Schmeiser y Babu (1980) paradistribuciones beta. Esta Ultimareferenciautiliza
en laacotacion unafuncion lineal atrozos, como en nuestra aplicacion.

Para una variable continua, X, con funcién de densidad f, el método de aceptacion y
rechazo exige proporcionar una funcion, ¢, que acote superiormente alafuncion de densi-
dadf, esto es, f(x) £¢(x), paratodo.x. Se construye apartir des unadensidad, s, s ¢ . El
procedimiento se desarrolla mediante 10s siguientes pasos:

1. Segenera Y con densidad s.

2. SegeneraU a U(0)) , independientede Y.

3. S Uﬁ% , setomaX=Y. Si no, sevuelve a paso primero.
t

Como puede observarse, la rapidez del método depende del nimero de simulaciones
“en falso”. Se comprueba gque la probabilidad de aceptacion en € paso tercero es

1
¥
0y t(x)dx

por lo que conviene elegir unafuncion mayorante tan pequefia como sea posible (y, obvia-
mente, sencillade simular). En nuestro caso, las caracteristicas de lafuncion de densidad,
como muestralafigural, aconsejan realizar unaaproximacion al método. El objeto de ésta
es, por un lado, que permite una mayorante que puede simularse mediante el método dela
transformacion inversa, yaque estaformada por distribuciones triangulares. Por otro lado,
esta aproximacion va a permitir la aceleracion de la simulacion que exige la ata
dimensionalidad del problema.

Asi, fuera del intervalo determinado por a y b se simplificala mayoracién si suponemos
gue lafuncion de densidad se anula en ambas colas por debajo de un cierto umbral sufi-
cientemente pequefio, valor que nosotros tomaremos como pxp(b|v{", D), con p=0.01.
Consecuentemente, anularemos también en ambas colas de la distribucién la funcion
mayorante. Adicionalmente, si existeunminimox, . entreay b, anularemosladensidad (y

Estudios de Economia Aplicada, 2002: 217-240 « Vol. 20-1
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Figura 1: Funcion de densidad condicionada y su mayorante

B

/ ! £Exy=p £(b)

lamayorante) en el intervalo de valores, x,paralos que p(x|v{",D)£ pxp(b|v", D). La
figura 1 ilustratambién esta modificacion. Asi, lamayorante seralapoligona [IALUBD]
0 hien [IAMBD], segln que entre a y b lafuncién de densidad tome valores inferiores a
pxp(b|v{", D) onolostome.

El lema5 del Apéndicel proporcionalasabscisasdelospuntosL y U delafigura, y
enloslemas6y 7 se obtienen las de los puntos | y D.

4. IMPLEMENTACION. DIAGNOSTICO DE CONVERGENCIA

Como es conocido, existe una amplia discusion en la literatura en relacién con la
inicializacién de la cadena, la seleccion de valores muestrales que garanticen cuasi-inde-
pendencia y las reglas para contrastar la convergencia. En el citado trabajo de Dani
Gamerman (Gamerman (1997)) puede encontrarse un resumen de las referencias mas nota-
bles, asi como una breve discusién entre las técnicas.

En general, existe un compromiso entre eficienciay rapidez de simulacion, dependiente
a su vez del tamafio del problema. En nuestro caso, € ato nimero de variables exige
procedimientos sencillos y automaticos de diagndstico. En concreto:

Estudios de Economia Aplicada, 2002: 217-240 « Vol. 20-1
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* Eleccidn de valores iniciales y del nimero de cadenas:
Las ventajas de emplear mUltiples cadenas para evitar que la solucién se concentre en
unamodalocal y paraayudar en el diagndstico de convergencia, han sido discutidas en
Gelman y Rubin (1992). En nuestro caso, hemos optado por una tnica cadena de 3000
iteraciones, tanto debido al elevado nimero de variables como a la disponibilidad de
valoresiniciales adecuados que, previsiblemente, nos conduciran amodas globales. En
concreto, para unaregion, », el valor inicial (o v,, resulta de promediar dos aproxima-
ciones, laprimera,
w-, N

v V.
rl r0 %
0

resultade aplicar alas regiones |latasade crecimiento nacional, y lasegunda, v(? esel
valor inicia v . En definitiva,

@ (2)

v,y tv,

© v, =_rl rl
2

* Diagnéstico de convergencia:
También aqui, laliteratura es abundante, por lo que remitiremos a lector interesado al
libro de Gamerman (1997), pags. 133 a 144. Nuevamente nuestra eleccion viene condi-
cionada por €l alto nimero de variables y por €l necesario automatismo del procedi-
miento, y sigue la propuesta de Geweke (1992). Cada 500 simulaciones separamos los
125 vaoresinicialesy los 125 finales, haciendo en cada paguete 25 grupos de 5 obser-
vaciones, paralos que calculamos su media.

Entonces, se calculan esperanzas y varianzas de los dos paquetes de 25 nimeros
obtenidosy serealizaun test de diferenciade medias asintéticamente normal al nivel de
significacién del 10%. Si dicho test rechazalaigualdad de medias |as 500 observacio-
nes son rechazadas (burn-in) y la simulacién continta.

e Estimacion de los valores regionales:
Unavez alcanzadalaconvergencia, | as técnicas habitual es proponen estimar las medias
deladistribucién marginal a posteriori como

~ _ 1z
Vi~ —a (i)vrl
ni=1

donde (;)v,, eslaiteracion i-ésimadel valor afiadido paralaregion r-ésimaen € periodo
corriente, esto es, se estiman los val ores como las medias ergédicas de la cadena.
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En cuanto alaprecision de las estimaciones, la dependencia entre iteraciones suce-
sivas modifica la estimacion de la varianza de las medias ergddicas con respecto ala
préctica habitual parael muestreo aleatorio simple.

En concreto, si con una notacion general denominamos t 2 alavarianzadeladistri-
bucién limite de vnX , donde X eslamediaergddica, estimaremos dicha dispersion
mediante un procedimiento denominado estimacion por lotes (véase Gamerman (1997)
0 Schmeiser (1982)) que proporciona

donde t* eslaestimacién de t ?, 4 eslalongitud de la cadena de la que procede la
media ergédica, X,, i=1...,k son medias de k lotes de valores consecutivos de la

cadenay X su media Esta dispersion estimada de las medias ergodicas se usa para
construir interval osde confianza paralaesperanza, £, (X)) , deladistribucion aposteriori,
teniendo en cuenta que

\/;Xn'E (X)
t

se distribuye aproximadamente como una N(0,1).

* Precision de las estimaciones e intervalos de confianza:
Aungue pueden obtenerse a partir de los datos simulados (basados en los cuantiles
empiricos), resulta mas eficiente €l uso de lainformacién contenida en la distribucion
condicionada, através del estimador de la funcion de densidad margina a posteriori
Rao-Blackwelizado (véase, por € emplo, Gelfand y Smith (1990)), en concreto,

1z
fv,,l(xlD)zz_a-lf(xl (/)v](.h)!D)
Jj=

donde; indica la iteracion, y se utilizan las Ultimas n iteraciones (=200 en nuestra
aplicacion).
Esta densidad se utiliza para estimar lavarianzay los cuantiles al 5%y al 95%.
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* Implementacion:
El procedimiento hasido implementado en TSP, version 4.2b.

5. CONGRUENCIA DE LAS ESTIMACIONES DEL VAB DE LAS REGIONES
ESPANOLAS

Nos planteamos hacer congruentes con el VAB naciona a precios de mercado del afio
1999 (proporcionado por Contabilidad Nacional®) |os 18 val ores afiadi dos regional es obte-
nidospor & Grupo HISPALINK paralas 17 Comunidades A uténomas espafiol as, mas Ceuta
y Mélilla conjuntamente. Estos val ores afiadidos regional es son el resultado de estimacio-
nes (predicciones) individuales de |os grupos que forman parte del Proyecto HISPALINK.

La congruencia se establece para los totales y para cada una de las 6 ramas en que
desagregamos €l total nacional, Productos agrarios, Productos energéticos, Productos in-
dustriales, Construccion, Servicios de mercado y Servicios de no mercado.

Aungue € problema planteado puede tildarse de concreto, es sdlo unamuestrade como
el procedimiento implementado puede emplearse en cualesquiera situaciones en que se
combinan modelos del tipo bottom-up (predicciones para las areas menores que posterior-
mente se integran en una prediccion conjunta) con model os top-down (para los que una
prediccion agregada se incrusta en modelos para las éreas menores). En este sentido, €l
ejemplo propuesto no es sino un reflejo de una necesidad de unasolucion general paraeste
tipo de situaciones.

Ademés, como indicamos en laintroduccion y mas adel ante comentaremos, |os proble-
mas de desagregacion para pequefias areas pueden plantearse en el contexto del aqui pro-
puesto. Los valores que aqui denominamosiniciales serian el resultado de aplicar a perio-
do base | os crecimientos previstos de ciertosindicadores rel evantes o provinientes de opi-
niones de expertos.

Volviendo sobre nuestra aplicacion concreta, digamos que las estimacionesinicialesde
cada uno de los equipos suelen utilizar como input (en su fase top-down) la evolucién
nacional esperada, por |0 que los desgjustes con |os total es nacional es no son excesivos (la
tabla 1 posterior muestra estos desgjustes, que van desde el 0.01% para los Servicios de
mercado hasta el 2.95% de |a subrama energética).

Adicionalmente se dispone de valores para 1998 desagregados para cada una de las 6
ramas y de las 18 regiones, congruentes con Contabilidad Naciona y que provienen del
banco de datos HISPADAT (banco de datos del Grupo HISPALINK, véase HISPALINK
(1999)).

6. \ease (ont abi | i dad Naci onal de Espafia (2000). En el nonento de | a publ i caci én, el | NEha publica-
do ya sus esti naci ones para | os afios 1999 y 2000.
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Como puede verseenlatabla2 que, por su amplitud, se presentaal final de estetrabajo,
€l procedimiento suministra valores estimados para cada una de las regiones y ramas, que
son las medias ergddicas en cada una de las cadenas del muestreo de Gibbs. Asimismo
proporcionael error estandar delas estimaciones, y uninterval o de confianzaasintéticamente
normal paralas mismas, utilizando los resultados de la seccion 3.

Dicha tabla muestra la riqueza estadistica del método empleado. A diferencia de los
métodos denominados “aritméticos’, proporciona una evaluacién del error esténdar de la
estimacién, mas un interval o de valores razonabl es para el valor estimado (unintervalo de
confianza o, como diriamos en ambiente bayesiano, un interval o de credibilidad al 95%).

Pueden estimarse los valores afiadidos a partir de la funcion de densidad margina a
posteriori estimada, en lugar de hacerlo através delas medias ergddicas. De hecho Gamerman
(1997) sugiere esta idea (véase la pagina 128 de la referencia anterior). No obstante, las
aproximaciones empleadas en la estimacién de lafuncidn de densidad marginal predictiva
ocasionan gue las medias obtenidas a partir de ella cuadren peor con el total nacional. La
tabla 1 muestra este hecho, y en ella puede observarse que los errores de esta estimacion
son muy similares alosiniciales, por lo que esta opcion es de poca utilidad practica. Esta
aproximacion serealizaen el rango de valores simulados. Asi, s

min Vil = j’:?ﬂ;n'n((_/) Vi) Y max Vi1 = j’fl"}?,‘n(( h) Vi)

la aproximacion obtiene una malla de valores (200 en la aplicacion) y para cada uno de
ellos estima la funcion de densidad marginal predictiva promediando las distribuciones
condicionadas de v,, en un rango selecto de iteraciones del resto de las variables. Puesto
gue, habitualmente, dichas condicionadas son fuertemente leptocurticas, con frecuenciase
ignoraran losvalores en los que lafuncion de densidad condicionadaa canzasu moda. Este
esel motivo de quelacalidad delaestimacion de medidas de posicidn apartir delafuncion
de densidad estimada pueda verse disminuida.

Tabla 1: Desajustes entre las estimaciones regionales y el total nacional

Valores iniciales Estimacion media Estimaciones f.d.
ergodica predictiva
Total 0.54 0.13 0.54
Agricultura 0.80 0.22 0.72
Energia 2.95 123 274
Productos manufacturados 1.01 0.30 0.90
Construccion 1.53 0.52 1.37
Servicios de mercado 0.01 -0.04 0.01
Servicios de no mercado 0.38 0.07 0.36
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Como puede verse en dichatabla, 10os menores errores corresponden alas estimaciones
mediante las medias ergddicas; salvo para los Servicios de mercado, son sensiblemente
inferiores, tanto alos que se deducen delos valoresiniciales (lo cual resultanatural) como
a los que se deducen de las medias que proporciona la funcion de densidad marginal
predictiva estimada.

Latabla3 muestralasdiferencias entre lastasas de variaci 6n propuestas por | 0s equipos
y los resultados de nuestras estimaciones. En general, las correcciones van en la misma
direccion paratodas las regiones, como consecuenciade las desviaciones en el total nacio-
nal.

6. CONCLUSIONES Y AMPLIACIONES

En estetrabaj o se propone un método paraestimar magnitudes econdmicas en pequefias
areas cuando se conoce su valor en un area agregada y aproximaciones iniciales de las
mismas. Lasolucién propuesta consiste en laobtencion del estimador de Bayes paradistri-
buciones a priori aproximadamente uniformes, mediante la realizacion de muestreo de
Gibbs a partir de las distribuciones condicionadas.

Se estiman adicionalmentelos errores estandar de los estimadores, y lafuncion de den-
sidad marginal predictiva paracada unade las variables.

El procedimiento se aplica para cuadrar las cifras del VAB a precios de mercado para
las regiones espafiolas, a partir de estimaciones iniciales proporcionadas por € grupo
HISPALINK, mejorando sustancialmente la congruencia con lacifranacional.

Aunque €l trabajo puede aplicarse secuencia mente para cuadrar varios afios, este pro-
cedimiento secuencial no es 6ptimo. Los autores trabajan en la blisqueda de un procedi-
miento mas eficiente que no sea excesivamente costoso en términos de tiempo de simula-
cion.

Frente a los métodos tradicionales, basados en procedimientos aritméticos (habitual -
mente son métodos numéricos de maximizacion o minimizacién de una distancia en un
convexo) que o bien no son métodos propiamente estadisti cos o sus propiedades estadisti-
cas no se ponen de manifiesto, € método agui propuesto explicitalaestructuraprobabilistica
de las variablesimplicadas através de un modelo de errores.

Estas estimaciones de valores afadidos no resultan comparables con las que el INE
obtiene en sus contabilidades regionales, y ello por varios motivos:

1. El INE utiliza un enfoque contable, con una informacion proveniente de indicadores
mucho més amplia, s bien con un mayor retraso.

2. Nuestro método es deudor de la calidad de las estimaciones (predicciones) iniciales,
siendo un procedimiento de ajuste més gque de estimacion.
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3. El INE no proporciona medidas estadisticas sobre sus estimaciones, por |0 que no son
posible las comparaciones de precision entre ambas.

De caraaun futuro préximo, los autores orientan las aplicaciones del método ala esti-
macién de datos provincial es o municipales, donde | as carencias estadisticas son, en nues-
tro pais, muy elevadas.

Por otro lado, en muchas ocasiones se conocen o imponen cotas superiores o inferiores
alosvalores estimados, de manera que | as variacionesinteranual es no sean muy acusadas.
No resultacomplicadalainclusion de estas restricciones en el problema, aunque los auto-
res no hemos realizado alin una propuesta en este sentido.

Finalmente, desde un enfoque més préximo alos de tipo contable, los autores trabajan
en procedimientos de estimacion sin la presencia de valores iniciales, sino mediante la
inclusion en e modelo del comportamiento de indicadores representativos.
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APENDICE I
En este apéndice se demuestran resultados auxiliares que ya han sido presentados en la
seccién tercera. Las notaciones y la motivacion del problema son los descritos en dicha
seccion.
Lema 1: Lafuncion de densidad v;; de condicionadapor (", D) resulta

f(x)=%-g(x), ¥ <x<¥

2ln—€ 2|n2L
k= M+d M+N . M’+MN+cd ,
(M+d-¢c)? e(M+d)(M+d - c)? (M +N)*
M +c
con
M?N+MN?- 2Mcd M+N 2In

cd(M?+MN +cd)(M + N d(M +¢)(M +c- d)?> (M +c- d)°?

sendo M =|a-b|y N=c+d .

Demostracion: Esinmediata sin mas que calcular

k= 8; g(x)dx.

El siguiente lema establece que el maximo de la funcidn de densidad condicionada se
encuentraen el punto a.

Lema 2: Si a y b son los valores definidos anteriormente, se cumple que f'(a)> f'(b) .
Ademés, /'alcanza su maximo en a y, ocasionalmente, un méaximo relativo en b.

Demostracion: En efecto,

-1
= Zarla b
-1
O e la- )
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- i resulta
gla) g(b)

c?(d+|a- b))?- d*(c+|a- b)?* =(a- b)*(c®- d*)+2cd(c- d)|a- b

Si planteamos

y, como siempre se cumple 0< ¢ <d , laexpresion anterior es la suma de dos cantidades

negativas, con lo que <0; por tanto, g(a)>g(b) vy, en consecuencia,

1 - —
g(a) g(b)
f(a)>f(b).

Resulta obvio que la funcion de densidad, f, es creciente a la izquierda del intervalo
determinado por a y b y decreciente asu derecha. Dentro de dicho intervalo si, por gjemplo
a <b,lafuncion g resulta

(v)= :
£ (c+x-a)’(d+b- x)?
y, por tanto,
In(g(x)) =-2[In(c +x- a) +In(d +b - x)]
Derivando,
dIn(g(x)) __2§ a+b-c+d-2x U
dx g(c+x—a)(d+b—x)H
. . . atb d-c .
y estaderivada es negativasi x < > + (recordemos que es un valor del intervalo
(a,b)).
Teniendo en cuentaque ¢ <d Y, por tanto, que d-c >0, lafuncion esdecrecienteala
derecha de a, pudiendo tener un minimo entrea y b si d-c < % .

Puede realizarse un razonamiento similar si a > b. Los resultados se resumen en €
siguiente
Corolario 3: El minimo defen el intervalo determinado por a y b, Si existe, seencuentraen

v 24tbolend) gy gl lemd)
2 2
yen
:LZ(C‘J) sia>hy a>L2<C-d)>b
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Demostracion: El comentario anterior al enunciado de este corolario demuestrael resulta-
do si a<b. Delamismaformase compruebas a>b.

Lema 4: Lafuncion dedensidad en el minimo, x . , obtenido en el Corolario 3, es, Si existe,

min

11 1 a<x,. <b
P N (R RS L
" Il 1 b<x . <a
fk(c+a- x,;,)*(d+x,, - b)* "

donde & esla constante obtenidaen el Lema 1.

Demostracion: Sustituyendo, obtenemos €l valor de lafuncién de densidad en el minimo,
S éste existe.

Lema 5: Seap unvalorentre0y /. Six,  seencuentraen el intervalo delimitado poray b
ys f(x,.,)<p f(b),entonceslas solucionesde f(x) =p f(b) endicho intervalo son:

e Sia<x<b,

. _a+b- c+d ol - b c- dg 1
v g o o)

_a+h-c+d \/aez—b—c—d'dz 1
+./¢
e

X, = <+
o kpf ()
e S b<x<a,
atb+c- d - b+c+do 1
X = ¢
2 e AN
_atb+tc-d |om- b+c+do 1
X, = + =
2 2 o \/kpf(b)

Ademas, en ambas situaciones, x; < x,.
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Demostracion: Paraa < b, |as soluciones de la ecuacion

1
k(c+x- a)’(d+b- x)

f(x)= 7 =X ()

coinciden con las de
(c+x- a)’(d+b- x)*- ;:O

kpf (b)

Entonces, s f(x,,,)<pf(b), se comprueba inmediatamente que la ecuacion admite
cuatro solucionesreales, delasquedos, x, Y x,, lasdefinidas en el enunciado, se encuen-
tranenel intervalo (a,b). Larelacion x, <x, esobviasin méas que observar sus expresiones.

Lasolucion parab < a esandoga.

Losdos siguientes |emas recogen | os puntos de anulacion alaizquierdadel menor valor
entrea y b o aladerechadel mayor. A dichos puntos lesllamaremos x.., y x,,, .

Lema 6: Seap unvaor entre0y 1. Unasoluciénde f(x) = p f(b) estdalaizquierdadel
min (a,b) Y resulta

_a+b+ctd |m-brc-do 1
xlzq— - 9 = +
7 e 2 g Jhso

Demostracion: Para x<min (a,b) , laecuacion

1
k(c- x+a)*(d - x+b)

S(x)= 7 =p/(b)

conduce a una ecuacion similar aladel lemaanterior
1
kpf (b)

(x- (a+c)*(x- (b+d))*-
obteniéndose € resultado.

Lema 7: Seap unvalorentre0y 1. Unasolucionde f(x) =p f(b) estdaladerechadel
max (a,b) Y resulta

_a+b-c-d  |@-b-c+ds . 1
Xer = 2 + Q 2 + +
e 8 Jkpf(b)

Demostracion: Andlogaalaanterior.
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Tabla 2. Estimacion del VABPM y medidas de dispersion

Productos Servicios
Total Agricultura Energia | Industriales |Construccion| Destinados No destinados
Andalucia v.a. 10385181 990740 380500 | 1233911 959364 5111725 | 1707144
err.est. 1697,2 202,0 109,8 3418 1932 990,9 3729
ex.inf. 10381854 990344 380285 | 1233241 958986 5109782 | 1706413
ex.sup. 10388507 991136 380716 | 1234581 959743 5113667 | 1707875
Aragon v.a. 2464903 120235 66921 577066 175256 1137020 390292
err.est. 7938 48,8 67,4 1144 75,5 4133 98,7
ex.inf. 2463347 120139 66789 576841 175108 1136210 390099
ex.sup. 2466459 120330 67053 577290 175404 1137830 390486
Asturias v.a. 1795381 68935 94507 329987 177566 831670 295832
err.est. 655,8 34,8 64,8 1475 87,3 398,6 105,9
ex.inf. 1794096 68867 94380 329698 177394 830888 295624
ex.sup. 1796666 69003 94634 330277 177737 832451 296039
Baleares v.a. 1869469 34958 38883 107950 128316 1358624 206495
err.est. 685,6 16,5 37,0 99,6 60,0 310,3 64,1
ex.inf. 1868125 34926 38810 107755 128198 1358016 206369
ex.sup. 1870813 34991 38955 108145 128433 1359233 206620
Canarias v.a. 3015741 121867 112991 170601 284257 1830271 501196
err.est. 790,3 56,1 90,3 86,8 90,3 668,5 1456
ex.inf. 3014192 121757 112814 170431 284080 1828961 500910
ex.sup. 3017290 121977 113168 170771 284434 1831581 501481
Cantabria v.a. 990297 64366 12092 233516 66864 465946 144541
err.est. 419,4 19,1 25,2 119,0 42,5 280,5 81,2
ex.inf. 989475 64328 12042 233282 66781 465396 144382
ex.sup. 991119 64403 12141 233749 66948 466496 144700
Castilla-Ledn| v.a. 4466380 498545 209066 880627 364683 1712608 805283
err.est. 1136,5 72,3 83,4 269,9 101,9 514,7 194,8
ex.inf. 4464152 498404 208903 880098 364483 1711599 804902
ex.sup. 4468607 498687 209230 881156 364882 1713616 805665
Castilla-
La Mancha | v.a. 2758089 307210 263170 441478 278835 1020979 446975
err.est. 698,0 69,4 126,1 1457 92,5 498,0 137,1
ex.inf. 2756721 307074 262923 441192 278653 1020003 446706
ex.sup. 2759457 307346 263417 441763 279016 1021955 447244
Cataluiia v.a. 14530534 265345 519742 | 3815287 | 1001909 7507015 | 1404102
err.est. 17478 64,7 128,1 588,8 1514 1351,4 2225
ex.inf. 14527108 265218 519491 | 3814133 | 1001612 7504366 | 1403666
ex.sup. 14533960 265471 519993 | 3816441 | 1002206 7509664 | 1404538

v.a.: vaor afladido (media ergddica)
err.est.: error estandar

ex.inf.: extremo inferior
ex.sup.:extremo superior
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Tabla 2b. Estimacion del VABPM y medidas de dispersion
Productos Servicios
Total Agricultura Energia | Industriales |Construccion| Destinados No destinados
C. Valenciana| v.a. 7280066 278055 252891 | 1716767 542468 3596921 894252
err.est. 1719,9 81,9 129,6 411,7 1154 72,7 175,9
ex.inf. 7276695 277894 252637 | 1715960 542242 3595406 893908
ex.sup. 7283437 278215 253145 | 1717574 542695 3598435 894597
Extremadura| v.a. 1375983 135030 97520 93567 148311 579989 319816
err.est. 650,9 449 48,3 93,3 82,8 368,4 107,4
ex.inf. 1374708 134941 97426 93384 148149 579267 319605
ex.sup. 1377259 135118 97615 93750 148473 580711 320026
Galicia v.a. 4332200 419867 294804 790512 382020 1757471 691578
err.est. 1365,0 934 83,3 156,0 122,8 500,5 131,3
ex.inf. 4329524 419684 294641 790206 381779 1756490 691320
ex.sup. 4334875 420050 294967 790818 382260 1758452 691835
C. de Madrid| v.a. 12044511 28794 206282 | 1877744 | 1060065 6819284 | 2078804
err.est. 19254 181 94,8 370,7 1751 1209,8 304,1
ex.inf. 12040737 28759 206097 | 1877018 | 1059722 6816913 | 2078208
ex.sup. 12048284 28830 206468 | 1878471 | 1060409 6821655 | 2079400
R. de Murcia| v.a. 1863779 176180 132131 276553 161346 797413 316201
err.est. 707,5 47,9 79,9 83,9 814 451,9 107,4
ex.inf. 1862392 176086 131975 276388 161186 796528 315990
ex.sup. 1865166 176274 132288 276717 161505 798299 316411
C. F. Navarra| v.a. 1221807 63731 13407 434261 85321 482118 144260
err.est. 608,8 46,7 191 105,8 41,5 328,2 101,1
ex.inf. 1220614 63640 13369 434054 85240 481475 144062
ex.sup. 1223000 63823 13444 434469 85402 482761 144459
P. Vasco v.a. 4816115 110658 380442 | 1500048 290840 1998533 526744
err.est. 904,2 44,0 152,3 360,1 1314 530,4 1493
ex.inf. 4814343 110572 380144 | 1499342 290583 1997493 526451
ex.sup. 4817887 110745 380741 | 1500753 291097 1999572 527036
La Rioja v.a. 718734 67184 8150 300354 33115 228450 79292
err.est. 458,5 36,9 19,2 155,7 33,0 161,9 51,1
ex.inf. 717836 67111 8113 300049 33051 228132 79192
ex.sup. 719633 67256 8188 300659 33180 228767 79392
Ceuta y
Melilla v.a. 221017 1422 2704 3196 12116 100480 100294
err.est. 212,7 29 51 20,2 131 177,9 63,6
ex.inf. 220600 1416 2694 3156 12091 100131 100170
ex.sup. 221434 1428 2714 3236 12142 100829 100419

v.a.: valor afiadido (media ergodica)
ar.est. error estandar

ex.inf.: extremo inferior
ex.sup.:extremos superior
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Tabla 3. Tasa de variacion real del VAB a precios de mercado regionales

(Valores estimados y valores iniciales propuestos por los equipos)
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