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EL PROBLEMA DE CONDICIONES INICIALES
EN LA ESTIMACION DE PROCESOS
ESTOCASTICOS DISCRETOS: ALGUNOS
ELEMENTOS TEORICOS

Luis Ceferino Franco Arbelaez* y Francisco lvan Zuluaga Diaz**

RESUMEN

Este articulo considera el problema de condicio-
nes iniciales que surge en la estimacién de pro-
cesos estocasticos discretos, y se presentan
soluciones potencialmente Gtiles desde el punto
de vista computacional.
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ABSTRACT

This paper considers the problem of initial
conditions that arise in estimating discrete
stochastic process, and potentially useful
solutions appear from a computational viewpoint.
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INTRODUCCION

En la modelacién de datos de panel no lineales
dinamicos, el econometrista se enfrenta a una
serie de problematicas entre las cuales se en-
cuentra el problema de condiciones iniciales.
Para hacer frente a este problema, generalmen-
te se hace uso de unos supuestos muy restricti-
vos entre los cuales se encuentran el suponer
que la historia premuestral es exdgena o, tam-
bién, que el proceso se asume en equilibrio.

El primer supuesto so6lo es valido si las perturba-
ciones que generan el proceso son serialmente
independientes o si verdaderamente un nuevo
proceso es observado al inicio del periodo mues-
tral del cual dispone el econometrista. En caso
de no ser asi, no se pueden considerar a las
condiciones iniciales como una variable exdgena.

El segundo supuesto resulta inadecuado en el
caso en el cual el fenémeno a estudiar esté go-
bernado por variables variantes en el tiempo, tal
como sucede en la mayor parte de la modelacién
econométrica.
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36 Francoy Zuluaga

Entre las soluciones mas destacadas al proble-
ma de condiciones iniciales se encuentran las
de Heckman (1981), Wooldrige (2003) y Keane
y Sauer (2005).

A continuacién se expone cada una de estas
soluciones.

La solucién de Heckman

El modelo considerado por Heckman (1981) es
un proceso de Markov de primer orden, el cual
esta definido por la discretizacion de la variable
latente i

v =f, +vd i=l..Ni=1..T01)

Donde:
|'1 siy =0

d =
' lffl sy =0

= ¥ +u,

Las propiedades que se asumen para el término
de error son las siguientes:

,~(0a] ).~ (00.) Y Cov(n.u,)=
Y por dltimo se asume que %, es no estocastica.

Dado lo anterior, la probabilidad de ocurrencia
del suceso para el individuo i en el periodo ¢ se
puede representar como

F{:.l'_. = I|J.. " )= P(.f;._. >—f,—vd, ,|e.|’,_. ,.r],:l
=P(n +u,2-f,-yd, |d, .n)
=FPlu, 'g—j'i"—',qf.,l—r?|4f . )
—l—P{rr -B,—vd,, —rr|f| ,r})
= {I:r{ By =1d,, . =1)
=O(f,+vd, , +n)
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De esta manera la probabilidad de transicion pa-
ra el individuo i en el periodo ¢ estara dada por

P(d, Jd,,.o J= [ (B +vd, +n )2d, -1)] (1

La expresion (2¢d, —1) permite tener en cuenta
todas las posibles alternativas, donde g es la
distribuciéon normal estandar.

La probabilidad marginal de  ,, dado i para
T = I, se puede representar como la suma de
las probabilidades de todas las posibles suce-
siones de los eventos anteriores a J, esto es

F i.ll._l. 1, }=| i T[:L(ﬂ: + :.f-:.lrl_.l. e 2;{'" - |::|J \Ii

o ¥ "m :{ﬁ:, byd,, .+, )24, |]]]

(13
f

'Zm[m,+-,u:__,,+r;__}{z;;,, -|;|]J
iy
Asumiendo que el econometrista tiene acceso a
toda la historia del proceso, se puede plantear
la funcién de verosimilitud obteniendo primero la
funcién de densidad conjunta para los i, lo cual
puede hacerse partiendo de la densidad conjunta

de ity e 41 © integrando con respecto a la

altima variable, dado que
T sttty )= I;J.r.m it | }.j"'{?}_ ). Por
lo tanto,

F (TN =J T teeee st I ) (),

Ahora dada la independencia de los 1, esta
expresion se transforma en

Sy =j .. ]I_I _,Ir'{n',, In. ¥ (m, ydn

De esta manera la funcion de verosimilitud para
una muestra de 7 observaciones por individuo
dado  , es
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\J T

I,:errl_[dl{(ﬁﬂ +yd, 41, )(M..- —l)}f'(rl )d"}'. (1.4)

i=] i=|

Como argumenta Heckman (1981), los
estimadores de maxima verosimilitud para
A i s g T
Cihr ey SON consistentes cuando T N
(donde ¢ es una constante positiva).

Cuando el econometrista solamente tenga acceso
a las ultimas T - J observaciones del proceso,
no puede asumir que el estado inicial &l es fijo
o exégeno; por tanto, éste resulta ser
estocésticamente dependiente de 1. En este
caso la funcién de verosimilitud para ZEegE
dado  , estara dada por

) -I|[ “ ” l]l-{fi. yd, h.‘n‘. 1]]'1”{.{. 0 )/ (0 Jdn [ F'{.J'.,||,1. V(i | (1 5)

La maximizacion de (1.5) producira estimaciones
consistentes para los parametros si 7/ & —s
lo que sucede es que la maximizacién de (1.5)
puede ser computacionalmente complicada. Para
afrontar esta complicacién Heckman (1981)
sugiere asumir estacionariedad inicial del
proceso. Sin embargo este supuesto es
cuestionable cuando variables ex6genas sean
incluidas en el modelo, lo cual obligaria a suponer
que éstas son generadas por un proceso
estocastico estacionario, y en caso tal de que no
se haga el supuesto de estacionariedad, para
poder utilizar (1.4) se hace necesario determinar
™, lo cual es complicado; y, a su vez, conocer
los valores de las variables exdgenas en el
periodo premuestral es un problema dificil.

Finalmente, para dar solucion al problema de
condiciones iniciales, Heckman (1981) propone
utilizar simulacién de Monte Carlo. La idea es
simplemente aproximar la probabilidad marginal
del estado inicial por una funcién probit que tiene
como argumento tanta informacién premuestral

sobre las variables exégenas como sea posible,
de la siguiente manera:

1. Aproximese la probabilidad del estado inicial
i, por una funcién probit

¥y = z. D(#)x, +u,

J] sy, =0

;=
u |U iy, <0

Donde (¢ )x, es una funcién general del
vector de variables exégenas mm vy

Uy~ N(0,0).
2.Permitase que &I este libremente
correlacionada con &, s = +1..... 7.

3. Estimese el modelo por el método de maxima
verosimilitud sin imponer ningun tipo de
restriccién sobre los parametros

La solucion de Wooldridge

Wooldridge (2003) propone como una solucién
alternativa a la de Heckman (1981) para el pro-
blema de condiciones iniciales: modelar la dis-
tribucién de los efectos individuales condicio-
nal al valor inicial del proceso y al conjunto de
variables exégenas, argumentando que esta
aproximacion resulta mas flexible y computa-
cionalmente mas simple. Siguiendo con la es-
tructura del numeral dos, uno de los modelos
presentados por Wooldridge (2003) es el si-
guiente:
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=2 representa un vector de variables estrictamen-
te exdgenas, y a su vez iIETEESNINERE es un
vector fila de todas las variables explicativas en
todos los periodos temporales.

Dados (1.6) y (1.7) la funcion de densidad con-
dicional se puede representar como

1 ety om0 JO (5B 14, )2, 1) 1.8

Wooldridge (2003) sugiere que en vez de inte-
grar (1.8) con respecto a zk, primero se debe
especificar una ecuacion concreta para g asi:

(1.9)

walt ahora utilizando la variable

latente g2 eI modelo (1.6)-(1.7) se puede replan-
tear como sigue:

J:.'r = 'r.| rﬂ ‘-? d.l,.' | + ai? + G:Z I'fill'l ¥ x.'{'r.'-' + ﬂ.' + “u (1 1 0)

. Dado lo
anterior, la probabilidad de ocurrencia del suce-
so para el individuo i en el periodo ¢ se puede
representar como:

P@- Mun ~.u-Tﬂ) (ﬁ+{d”+a+m +ra+a) (1.11)

i

Con lo cual se tiene que:

fld |..--d,rH..‘rf--a.:5)=]i[¢[(1;,ﬁ+vd,, ;+tf..+a|d.c.+1.a1+a)(2d,,.—|]} (1.12)
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E integrando (1.12) con respecto a g

fld )I{ :DK P, otadivaga)Qd, Iﬂj‘(a,)dnfl

(1.12)

La diferencia con el modelo estandar es la intro-
duccion de FMEgk# como variables explicativas

adicionales. En este caso Wooldridge (2003)
sugiere

utilizar (1.13) para estimar

La solucion de Keane y Sauer

Mas recientemente Keane y Sauer (2005) (a
quienes denotaremos por KS) proponen una
nueva metodologia para dar solucién al proble-
ma de condiciones iniciales, y al problema de
observaciones faltantes durante el periodo
muestral, sin la necesidad de utilizar probabili-
dades condicionales. La idea del algoritmo pro-
puesto por KS, consiste en construir la funcién
de verosimilitud usando solamente simulaciones
incondicionales, lo cual se puede hacer asumien-
do que las elecciones reportadas estan sujetas
a errores de medicion. Asumiendo tasas de error
por clasificacion en las elecciones reportadas,
se elimina la necesidad de condicionar sobre la
historia pasada.

El modelo considerado por KS es el siguiente:

a=1
vy = B+ X, + 2 d, a6, (1.13)

donde g es una variable latente, = es una va-
riable estrictamente exdgena y
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Obsérvese que la especificacion dada por (1.14)
es mas general que las presentadas en los nu-
merales anteriores ya que incluye la historia to-
tal de las pasadas elecciones, el parametro de
ponderacion & permite capturar la importancia
de elecciones pasadas. Ademas se asume que
HM=K:. KS asumen que g esta correlacionado
serialmente, para lo cual asumen dos fuentes de
correlacion. La primera de ellas tiene que ver con
la existencia de un efecto individual, lo que da
origen a un modelo de componentes de error,
esto es:

ENsrTEREy (1.15)

ceso AR(1),

Biiard % (1.16)

Denotando a m como la eleccion reportada, KS
consideran que el modelo general es caracteri-
zado por cuatro tasas de error por clasificacion

m, = P(d, =1ld, =1)

oy, = P =1]d, =0)

o, =1=P(d} =1]d, =0) (1.17)
g =1-P(d; =1|d, =1}

Donde g, es la probabilidad de que la primera
opcion reportada sea elegida &=}, dado que
la primera opcion es la verdadera eleccién
SR, es la probabilidad de que la primera
opcion reportada sea elegida §#=}i dado que la
segunda opcion es la verdadera eleccion

AR LR es la probabili-

dad de que la segunda opcién reportada sea la
elegida &=, dado que la segunda opcion es
la verdadera eleccion

it

Sl N S AR PRSI o5 |a probabi-
lidad de que la segunda opcién reportada sea la
elegida &=, dado que la primera opcién es la
verdadera eleccion ST,

KS asumen dos diferentes tipos de especifica-
ciones para las tasas de error por clasificacion.
El primer supuesto es que las tasas de clasifica-

cion por error son insesgadas, es decir,
L P

AR R, o que significa que la
probabilidad de que un individuo sea observado
eligiendo una opcién, sea igual a la verdadera
probabilidad de que el individuo elija esa opcion.
Este tipo de clasificacién se puede obtener asu-
miendo que las tasas de error por clasificacion,
descritas en (1.18) son funciones lineales de la
probabilidad de eleccion verdadera, esto es,

P(d, =1]d, = |]— E+(1-E)P(d, =1)
P(d, =1|d, =0)=(1-E)P(d, =1)

(1.18)

Donde E representa la probabilidad de clasificar
correctamente los eventos con una baja proba-
bilidad de ocurrencia; de esta manera las tasas
de error por clasificacion pueden ser escritas
como

7, =E+(1-E)P(d, =1)

Ty =1 E}p{{‘rl_ - ]} (1.19)

El segundo tipo de clasificacién propuesto por
KS no impone la relacién lineal dada por (1.19),
por lo tanto esto dara origen a un proceso de
error por clasificacién sesgado en el cual
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[, =Y,+1,d, +7.d,,  +a,
:Illr. _ : | |\-r. IlI"- :E:-I (1.20)
““lo sil, <0

Donde §, es una variable latente, % es la elec-
cion reportada y @& es un término estocastico.
La caracteristica fundamental de (1.21) es la
aparicion de *: lo que implica que mientras
mayor sea el valor de g mayor serd la
persistencia en el tiempo de realizar reportes
equivocados. Si se asume que i se distribuye
logisticamente las tasas de error por clasifica-
cién se podran representar como sigue

T . ..l .-_ III.- 1
1'.'
T = re——

l+¢

(1.21)

&
iy —_

LT TR |

1+e”

Dados los elementos anteriores, el algoritmo de
Méaxima Verosimilitud Simulado, propuesto por KS
es el siguiente:

1. Para cada individuo i, obténgase M
sucesiones de errores de la distribucién con-
junta de para formar

5 .

442 y la sucesion de errores

obtenlda en (1), constriyase M historias de
WEEY

eleccion simuladas S t!

-L {.{::, ‘m
para cada |nd|V|duo i, de acuerdo a (1.14) y
(1.15).

3. Constriyanse las tasas de error por clasificacién
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para cada individuo i, donde j es la eleccién
simulada y k denota la eleccién reportada.

4. Formese un simulador insesgado para la
funcion de verosimilitud para el individuo i
como sigue:

Py dy..d 0. ) znmzr.w;w id’ A

[l' 5 ohiryd |:|

donde ¥z es el vector de pardmetros del modelo

E s 3
y ehd an el
que es igual a uno si ﬁ es observada, y cero en
cualquier otro caso.

¥ es una funcion indicadora

Conclusion

Como se puede observar, la tematica discutida
en los renglones anteriores se convierte en un
campo de investigacidon promisorio, que en
nuestro medio ha tenido poca difusién tanto
en el aspecto tedrico, como en la aplicacion
empirica. Una investigacidon concreta, por
ejemplo en el campo de los modelos de datos
de panel no lineales dinamicos, consistira en
los siguientes puntos:

+ Mediante un disefio experimental analizar las
propiedades en muestras finitas de los
diferentes estimadores propuestos.

» Realizacion de casos de aplicacion donde se
investiguen entre otras tematicas: la dinami-
ca de las decisiones cualitativas de las firmas
y Analisis Intertemporal de la participacién de
la fuerza laboral.

« Ampliacién de las metodologias generalmen-
te utilizadas, dando la posibilidad de incluir
variables predeterminadas.
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