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«... el dfa es siempre seguido por la
noche.... pero los dfas. no producen las
noches».

H. M. BLALOCK, Jr. (1964), p. 9.

Introduccion

A 10 largo de los setenta, paralelamente a la divulgacion de los metodos de
series temporaIes, se ha popularizado entre los economistas una nocion de "(no)
causalidad debida a Granger, basada en la asimetrfa de los esquemas de
correlaci6n 1. Sin mucha precision, la idea de Granger (1969) consisti6 en que,
si despues de extraer toda la infonnacion posible a partir de los propios vaIores
pasados de una variable, la adici6n de otra variable como regresor todavia
redujese la varianza del error de prediccion, entonces esta ultima variable seria
causal. Dicha idea, en cierta forma, ya estaba presente en el trabajo de Wiener
(1956). Desde luego, el principal atractivo de una definicion basada en esta idea
es que es susceptible de contrastacion empirica. Esto es, dado un par de
var~ables siempre podemos tratar de evaluar cual ·antecede a la otra a partir de
la observacion de la matriz de correlaciones desfasadas correspondiente.

Este trabajo intenta concretar cual es la utilidad del concepto de (no)
.causalidad de Granger en econometria con propOsitos de clarificacion y como
media de lIamar la atenci6n sobre ciertos abusos, tanto te6ricos como apl ica­
dos, que se han hecho del cQncepto. Para ello intentamos compendiar, junto a
la nocion de. causaIidad en la ciencia, la literatura reciente sobre exogeneidad e
invarianza estructuraI que proviene del importante trabajo de Engle, Hendry y
Richard (1980 y 1981) (en adelante EHR).

En la priinera parte presentaremos definiciones precisas de la' noci6n de
Granger y pondremos de relieve su contraste con la idea de causalidad en
econometrfa clasica (yen reaIidad, comun a todas las ciencias). La idea es que
debe hacerse una cuidados'a distincion entre los hechos observacionales (diga­
mos, correlaciones dimimicas y no dinamicas) y las hip6tesis basadas en la
teorfa que se puedan proponer para explicar esos hechos. Desde luego, una

* Este trab~o ha sido realizado durante la estancia de los auiores en la London School of
Economics como estudiantes de Ph3 D. Agradecemos especialniente el apoyo recibido del Depar­
tamento de Estadfstica y Econometria de la Universidad de Bareelona. Asimismo, el primer autor
agradece la financiaci6n recibida de la Caja de Ahorros y Monte de Piedad de Barcelona, y el
segundo autor la recibida de la London School of Economics 19805 Fund Y del International
Centre for Economics and Related Disciplines en la L.S.E.

I Entre otros, son bien conocidos Sims (1972), Sargent (1976), Sargent (1978) y Cuddington
(1~80), que hacen uso de ·Ia noci6n de Granger de una man!=ra u olra.. Per 10 que respecta a nuestro
pais. citemos las aplicaciones de Moyo y Terceiro (1978), Hermindez-Iglesias y Hem3ndez-Iglesias
(1981), y, recientemente, el trabajo de Angulo, Raymond y Repilado (1982).



82 CUADERNOS ECONOMICOS DE I. C. E. 1983/24

teoria p~ra ser aceptable debe incluir entre sus implicaciones observacionales
esas correlaciones, pero el esquema de correlaciones en ningUn caso puede
sustituir a la estructura que 10 racionaliza. Dicho en otras palabras, causalidad
es equiva1ente a una hip6tesis determinada sobre un mecanismo de transmi­
si6n, y, por tanto, es la hip6tesis mantenida esencial que caracteriza la estruc­
tura que intenta explicar los hechos observados. A 10 largo de la exposici6n,
s~ran presentados ejemplos que intentaran hacer estas ideas mas evidentes,
pero por el momento insistamos citando a Hicks (1979): «todo anaJisis causal,
como he enfatizado repetidamente, depende de la teoria...» (p. 67).

En la segunda parte se discutira la relaci6n entre (no) causalidad de Gran­
ger e inferencia. Varios trabajos de Sims y Geweke [Sims (1972), Sims (1977) y
Geweke (1978)] han erifatizado la exogeneidad como una cuesti6n empirica,
asimilando el concepto de eiogeneidad estricta a capacidad predictiva, esto es,
a (no) causalidad de Granger. De otra parte, sus definiciones han sido formula­
das en el contexto de modelos lineales y en funci6n de perturbaciones inobser­
vables. Siguiendo el trabajo de EHR mostraremos· que para realizar inferencia
c9ndicionada a un grupo de variables, la (no) causalidad de Granger no es
necesaria ni suficiente. La definici6n de exogeneidad dibil de EHR en tt~rmi­

nos de las distribuciones de las variables observables ·pone de relieve la noci6n
de parametros de interis y se presenta como una propiedad de ciertas varia­
bles en reiaci6n. a dichos parametros que garantiza la posibilidad de hacer
inferencias condicionales con informaci6n completa. Un modelo macroecon6­
mico sencillo con expectativas racionales sera utilizado para ilustrar los con­
ceptos presentados.

A continua~i6n consideraremos las relaciones entre (no) causalidad de Gra­
ger e invarianza estructural. De nuevo aqui las definiciones de invarianza y
super-exogeneidad de EHR parecen ser los conceptos relevantes. Mostraremos
que es err6neo basar inferencias acerca de invarianza estructural en general, e
inferencia acerca de la inefectividad de la politica econ6mica en particular, en
tests de (no) causalidad de Granger. La situaci6n es que los resultados de
dichos tests tienen una «doble no implicaci6n» con teferencia a la neutralidad
(0 inefectividad) de la politica econ6mica. En este sentido, seran de interes los
ejemplos·. presentados por Buiter (1982).

Finalmente, una vez definidos los conceptos y aclarados para que no sirven
los tests de (no) causalidad de Granger intentaremos delimitar su papel en

. econometria. Mientras que exogeneidad debil valida la conducci6n de inferen­
cia acerca de Y condicionada a Z, la (no) causalidad de Granger valida la
predicci6n de Z y, en consecuencia, la predicci6n de Y condicionada a valores
futuros de Z.

En resumen, este. trabajo intenta cumplir tres objetivos. Primero, resaltar
los perfiles, un tanto desdibujados en buena parte del trab~o de series tempora­
les, de la noci6n de causalidad como una cuesti6n te6rica, y con ello estimular
a la racionalizaci6n de los hallazgos estadisticos mediante la estimaci6n de
estructuras fundamentadas te6ricamente. Extraer conclusiones a partir de pa­
rainetros de formas reducidas es muchas veces tarea huera. En conexi6n con
ello, y segundo, poner de relieve la noci6n de pan\metros de interes en las
definiciones de los requisitos necesarios para;.basar inferencias, predicciones 0
evaluaci6n de politicas condicionadas a determinadas variables. Tercero y
iiltimo, presentar estos resultados en terminm('de las distribuciones de las
variables observables y, por tanto, 10 suficientemente generales como para no
limitarse al modelo lineal dindmico, abarcando modelos no lineales, no gaus-
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[ 1]

sianos 0 modelos con variables dependientes Iimitadas entre otros casos de
interes.

Causalidad de Granger y causalidad en econometria

Definiciones de (no) causalidad de Granger

Consideremos un vector ri x r de variables aleatorias observables genera­
das en el momento t, ~t Ydenotemos por xi la matriz T x n'de observaciones

x~ =(D
_T

Si Xc> representa la matriz de condiciones iniciales, la informacion disponi­
bIe en el momento t viene dada por:

Xl-I = (~ )t-I
[2]

Representamos el- proceso que genera las T observaciones mediante la
siguiente funcion de densidad conjunta de los datos

D(XH~, ~)

donde Q es un vector de panimetros desconocidos.
Definamos una partidon del vector ~t

x = (Ye)_I Z_ f
p + q = n

La funci6n de densidad conjunta de los datos se puede factorizar secuen­
cialmente:

T

D(X~I "0, ~) = n D(~II Xt-I' Q)
1 ... I

Nuestra atenci6n se centrara en las funciones de densidad condicionales

[3]

t = 1, 2, .. ., T [4J

Establecida la notaci6n previa podemos presentar una definicion general de
(no) causalidad de Granger.

Definici6n J

Y:_ I no causa en el sentido de Granger a ~l con respecto a Xt- 1 si y s610 si

t = 1, ... , T [5J
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estoes~ si y s610 si condicionadas a ZI-1 e Yo, ~1 e Y:_ I son independientes en
probabilidad.

La definici6n 1 es la, definici6n opeTacional de (no) causalidad de Granger
utilizada par EHR (1981) 2., En orden a aclarar la filosofia del concepto de
Granger es conveniente presentar su definici6n general (no operacional) reco­
gida en Granger (1980), en donde, a la' bosqueda de fundamentos oltimos para
su noci6n, Granger presenta como «axioma de causalidad» la idea de que el
futuro no puede causar el pasado, junto con un supuesto de no multicolineali­
dad perfecta entre las variables incluidas en el conjunto de informacion.

Form8Imente, sea !l1-1 todo' el conocimiento del universo disponible en et
momento t - 1 (el conjunto de informaci6n universal). Supongamos que esta­
mos interesados en la proposici6n de que la variable Y causa a la variable Z.
En el momento t - 1, el valor ~1 sera, en general, una variable a1eatoria y, por
tanto, puede caracterizarse mediante afirmaciones probabilisticas de la fonna
«Prob (~1 E A) para un conjunto A». Esto sugiere la siguiente definici6n
general:

Definici6n 2

Decimos que Y1-1 causa a ~1 si

[6]

para algon conjunto A y para todo t.
La definici6n 2 no puede ser uti1iza~con datos reales, puesto que el

col\iunto de informaci6n universal es desc nocido. Por consiguiente, Granger
replantea la definici6n general, proporciona do una definici6n de (no) causali­
dad con respecto a un conjunto particular de infonnaci6n y una defmici6n de
causalidad' que comprende el conjunto de informaci6n universal !It-I' La pri­
mera es equivalente a la definici6n 1 (en la que el conjunto de infonnaci6n
consiste en la matriz Xt-I)'

La detinici6n 1 se i'efiere a la distribuci6n condicional de las variables
a1eatorias. En a1gunos casos sera conveniente disponer de una definici6n mu­
cho menosexigente que se refiera onicamente a las medias condicionales. En
vista de ello recogemos la siguiente definici6n adaptada a partir de la dada par
Buiter (1982). '

Definici6n 3

Y:- l no causa una media en el sentido de Granger a ~1 con respecto a Xt- l
si y s610 si

[7]

2 Una definici6n similar es propuesta por Granger (1980). De otra parte. definiciones del mismo
tipo se podrian presentar para los casos en que {I] no opera en ninguna de las dos direcciones
«causalidad bidireccional 0 feed back» 0 aquellos en que la inclusion de valores contemponineos
de Y no dejase inalterada la distnbucion condicional D(~11 Xt-I. ~)(<<causalidad unidireccional
instantanealt). [Para una introduccion de estas definiciones de termin"s de reduccion de la vananza
de los errores de predicci6n. vease Granger (1969).]
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Asi, podemos referirnos a )a definicion 1 como «(no) causalidad de Granger
en distribucion» [0 (no) causalidad de Granger en sentido estricto] y a la
definicion 3 como «(no) causalidad de Granger en media» [(no) causalidad de
Granger de primer orden].

Causalidad y economelr{a

En este apartado contrastaremos la nocion de (no) causalidad de Granger
con varios de los elementos comunes de las definiciones de causacion disponi­
bIes en la literatura de filosofia de la ciencia, de los que participan mas 0

menos implicitamente )~ ideas tradicionales de causalidad en econometria.
Una definicion filosofica de causacion 10 suficientemente simple y precisa

para los propositos de nuestro trabajo es la ofrecida por Feigl (1953), tambien
adoptada por Zellner (1~9) para el trabajo en econometria. De acuerdo con
~eigJ y ZeJlner, el concepto de causacion es definido en terminos de predecibi­
Iidad de acuerdo a una ley': (0 a un conjunto de leyes). A partir de esta
definicion es inmediato que;.·predecibilidad sin una ley (0 sin teoria) no es
causaci6n. En realidad, )a necesidad del componente teorico para el trab~o

econorpetrico es tan antigua como el trabajo econometrico mismo, y ya fue
puesta de manifiesto por Frisch (1933) en el editorial del primer numero de
Econometrica:

«La experiencia ha demostrado que cada uno de estos tres puntos de vista, el de la
estadfstica. el de la teoria economica y el de las matematicas, es condicion necesaria. pero
no par sf misma sufICiente. para un entendimiento real de las relaciones cuantitativas en la
vida economica moderna. Es la uni./icacion de los tres 10 que es poderoso. Y es esta
unificacion la que constituye ·Ia econometrfalO (pagina 2).

La referencia a una ley esta igualmente presente en la idea de «forza­
miento sistematico» de Bunge (1959) 0 en la noci6n de «produccion» de
BlaJock (1964):

..Si X es una causa de Y. tenemos presente que un cambio en X produce un cambio en.
Y y no meramente que un cambio en X es seguido par 0 asociado a un cambio en YIO

(pligina '9).

En parecidos terminos se pronuncia Jeffreys (1951), aunque utilizando pre­
decibiJidad en el sentido de alta probabilidad de que unos acontecimientos
sigan a otros.

En dos puntos conviene resaltar el contraste de la definicion de Feigl­
ZeJlner con )a noei6n de (no) causaJidad de Granger. La definicion de Granger
comprende )a idea de predecibilidad, pero no menciona leyes economicas, por
10 que, en consecuencia, esta en conflicto con la definicion f1Josofica que hace
referencia a )a vez a predecibiJidad y )eyes. Adicionalmente, como seiiala
ZeUner, )a definici6n filos6fica de causaJidad es adecuada para e) trab~o

econometrico y e) de otras areas de la ciencia

<c ••• una conclusion que consideramos afortunada. dada la impartancia que el presente
. escritor asigna aI principio de "unidad de la ciencia"lO (pcigina 49).

Segundo, la forma de los modelos causales que es posible considerar en el
sentido de Granger es a1tamente restrictiva. Se consideran procesos estaciona­
rios lineales y dentro de estos unicamente una forma particular de modelo
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>Co = 0

totalmente recursivo (10 que en econometria lIamariamos formas reducidas
dimimicas).

Observese que la definici6n de Feigl-Zellner no requiere asimetria temporal
entre causa y efecto en tiempo cronol6gico y por ello tambien es apl icable a
modelos en cuyas ecuaciones aparecen mas de una variable end6gena contem­
poranea.

Concluyendo, debe estar claro que (no) causalidad de Granger no es susti­
tutiva de la noci6n de causaci6n en la literatura de filosofia de la ciencia
aunque en ciertos casos puede considerarse como ingrediente de esta noci6n
[un aspecto olvidado por la definici6n de Simon (1953) en la monografia
mlmero ]4 de la Cowles Comission, quien enfatizando la idea de causalidad
como una propiedad deductiva de los modelos no tuvo en cuenta la exigencia
de capacidad predictiva]. En realidad, la definicion de Granger es un ejemplo
de 10 que Koopmans, (1947) define como medicion sin teor(a, puesto que la
simple observaci6n de regularidades (estaticas 0 dinamicas) en la relaci6n entre
variables no es suficiente para considerarlas como relaciones de comporta-­
miento (causales). A este respecto destaquemos que incluso Granger y New­
bold (1977) reconocen que sena mas apropiado hablar de variables temporal­
mente relacionadas que de causalidad al referirse a la noci6n de Granger. .

Granger (1980), en respuesta a la critica de Zellner (1979), argumenta que
cierta teoria podria ser util para seleccionar la lista de variables a utilizar, pero
que raramente esta podria ir mas lejos, dada la ausencia de leyes generalmente
aceptadas por la mayoria de los economistas.

Desde luego, la necesidad de una lista de variables basada en alguna teoria
o en el sentido comun es una primera etapa en todo trabajo empfrico, sin la
cual se podria dar lugar a resultados tan absurdos como estadfsticamente
precisos, del tipo de los obtenidos en Hendry (1980). En dicho trabajo se
presenta un ejercicio de exigente modelizaci6n dimimica,· en el que la inflacion
resulta mejor explicada por la tasa acumulada de pluviosidad que por los
cambios en la oferta. No obstante, disponertinicamente de esa lista de variables
es insuficiente si estamos interesados en relaciones causales, puesto que es
distinto encontrar relaciones de prelacion temporal que el mecanismo de
transmision que las racionaliza.· En otras palabras, dos variables relacionadas
en la forma reducida pueden estarlo tan s610 indirectamente a traves de una
tercera en la forma estructural. En la practica, la situaci6n es probable que sea
peor, debido a problemas de omisi6n de variables relevantes de la lista 3.

3 El problema del indicador adelantado constituye un ejemplo simple de este punto. A titulo de
i1ustraci6n, se utiliz6 el modelo

Y t = 2. + .?Xt- 3 + Elt

Zt = 1. + .7Xt- 1 + EZt

Xt = .7Xt_ 1 + E 3t
Eit' - . NID (0•.25)
E2I _. NID(O•.16)
E3t _. NID(O. 1.0)

(en donde NID significa normal e independientemente distribuida) para generar 200 observaciones
de his variables Z e Y con el fin de Ilevar a cabo un contraste de (no) causalidad de Granger entre
estas dos variables (continua en pag. siguiente).
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Un ejemplo relativamente simple de la necesidad de restriccio'nes te6ricas
en la determinaci6n de relaciones causales son las soluciones deequilibrio a
largo plazo que condicionan la especificaci6n de los modelosde deseqq,iHbrio
a corto4.,:'

Pese alas anteriores consideraciones, debe estar claro que el concepto de
causalidad de Granger es objetivamente valioso y util, desde un punto de vista
clasico en econ6metria.. Contrastes de la condici6n de Granger pueden ser
capaces de generar importantes resultados empiricos que pueden entonces ser
explicados por nuevas 0 viejas teorias econ6micas. Pero es importante saber
exactamente que es 10 que hemos conseguido y que no, a partir de los
resultados de un contraste de (no) causalidad de Granger.

No obstante, sena ingenue pretender que el motivo de controversia sobre el
tema radica unicamente en una falta de clarificaci6n sobre definiciones de.
causalidad alternativas s. La controversia existe y sus ongenes deben buscarse
en distintos puntos de vista acerca de los tipos de inferencia posibles. Esto es,
si es posible 0 no hacer inferencias causales. Diferentes respuestas producinin
diferentes enfasis entre los conceptos estadisticos implicados. Si no creemos
que las restricciones provinentes acerca de la teoria a priori pueden proporcio­
nar estrucluras identificadas, recurriremos al analisis de correlaciones para
nuestro trabajo empirico 6.

No causalidad de Granger e inferencia·

Cuando se trata de definir exogeneidad en relaci6n a inferencia, el objetivo
es determinar bajo que condiciones podemos restringir nuestra atenci6n a un
modelo condicional sin perder informaci6n muestral relevante. Esto es, supo­
niendo que estemos interesados en la conducci6n de inferencia en un modelo

.condicional a un conjunto de variables, la exogeneidad de esas variables nos
ahorraria la especificaci6n del modelo marginal que les corresponde para aque­
Hos prop6sitos.

... El t~st de Sims (1972) (regresi6n de una variable sobre los valores pasados. presentes y
futuros de la otra) proporcion6 los siguientes resultados:

(Entre parentesis los valores estadfsticos 1.)
Tal como cabfa eSPerar, el resultado del test muestra una relacion dinamica significativa entre

Z e Y, especialmente entre Yt-1 Y Zt' a pesar de que en el modelo que se utiliz6 para generar los
datos no hay ninguna relaci6n directa entre Z e Y. Es maSt un cambio autonomo en Y tendrfa una
influencia nula sobre Z.

4 Veanse' Hendry y Anderson (1977) para un modelo simultaneo. Para una utilizacion similar en .
modelos uniecuacionales, vease Davidson y col. (1978) 0 Dolado (1982). .

S «Una vez he definido 10 que personalmente entiendo por causaci6n, puedo utilizar el ter­
mino.. : Si otros quisieran referirse a mi definici6n pueden simplemente lIamarla "causalidad de
Granger" para distinguirla de definiciones alternativas» (Granger (1980), p. 333).

6 Veanse Sims (1980) y Desai (1981) para discusiones pormenorizadas sobre este punto.
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En esta secci6n mostraremos que en relaci6n a tal objetivo: primero, la (no)
causalidad de Granger es irrelevante y, segundo, la noci6n de panlmetros de
interes es fundamental. Para ello nos basaremos en el concepto de exogeneidad
debit propuesto por EHR Y Richard (1980). Sucintamente, podemos decir que
una variable Z es debilmente ex6gena si para los panunetros de interes, la
inferencia basada en el proceso completo (que genera X) es la misma que la
inf~rencia basada en el proceso condicional que genera (XlZ). El punto impor­
tante es, por tanto. que las variables no son ex6genas 0 10 dejan ser en relaci6n a
modelos sino en relaci6n a parametros y para determinados prop6sitos (inferen­
cia, ·en este caso).

Consideremos el proceso generador de datos.

[8]

esto es, la funci6n de densidad conjunta de los datos observables condicionada
secuencialmente. En econometria se intenta modelizar [8] a partir de teorias
sobre determinadas funciones de 9, \jI = \jI (9), que vamos a denominar panime-
tros de interes. - - --

Observese que el modelo [8] se puede parametrizar en un numero infinite de
formas distintas, esto e~, no necesariamente en terminos de aquellos panlmetros
que se escogen para caracterizar la densidad de los datos' (el vector de medias y
la matriz de covarianzas para una densidad normal, por ejemplo). Por ello, en
lugar de referirnos a ~ sera util referirnos a una transformaci6n arbitraria (biyec­
tiva) de ~ 0 reparametrizaci6n:

A = 1..(9)

Es conveniente proceder de esta forma porque nos vamos a interesar en la
cuesti6n de si los parametros de interes son 0 no funci6n unicamente de un
subvector de A. Es decir, suponiendo una particion de A:- -

en la cuestion de si existe una funcion g tal que

~ = \jI [A. -1(1..)] == g(A I )- - - - - -
. Observese tambien que, dada una partici6n de las variables x' = (Y: J,: >. [8]

siempre se puede descomponer como la densidad de Yt condicio~ada 11 Zt por la
densidad marginal de ~~. En particular, si esta factoFizacion cumple: ..

D(~ll Xl-I. ?:> = D(Y'11 ~.l' Xl-I. ?:1)D(~11 Xl-I> !-2).
[9]

y la variacion de ~I no esta relacionada con la t.2' diremos que (Yt!Zt, ..AI) Y
(~t' ?:2) operan un carte secuencial. [9] implica que la matriz de in!ormacion ,
caso de existir. es diagonal par bloques entre ~ 1 Y ~2' En realidad, para muchos
casos de interest la condicion de que la parametrizaci6n 2!- opera un corte
secuencial es equivalente a la condici6n de que la matriz de infonnaci6n es
diagonal por bloques. Y en cualquier caso. el que la matriz de infonnaci6n no
sea diagonal pro bloques es condicion suficiente para rechazar la posibilidad de
un corte secuencial. Dicho esto. estamos' en condici6n de dar una definici6n
precisa de exogeneidad debit.
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Definici6n 4

~I es debilmente ex6gena para ~ si y solo si existe una reparametrizacion
~' = (~'I~;) tal que

i) \jJ es una funci6n de I,.- -
ii) (XII ~I' ~ I)' (~t, ~2)

operan un corte secuencial.
Asimismo, recogemos la version mas general de las definiciones de exoge­

neidad estricta y variables predeterminadas tal como la de Geweke (1980).

Definici6n 5

Una variable en un modelo estocastico, es estrictamente ex6gena si su valor
en cada periodo es estadisticamente independiente de los valores de todas las
perturba~iones aleatorias en el modelo para todos los periodos.

Definici6n 6

Una variable ~t es predeterminada en el periodo t si todos sus valores pre­
sentes y pasados son independientes del vector de perturbaciones contempora­
neas en el modelo, Yt, y estas perturbaciones son serialmente independientes.

Las definiciones 5 y 6, en la literatura, son referidas usualmente al modelo
dinami~o de ecuaciones simultaneas. Y en este contexto la idea de exogeneidad
estricta se suele asimilar a la de (no) causalidad de Granger [vease, por ejemplo,
Sims (1977) y Geweke (1978), en donde contrastes de (no) causalidad de Gran­
ger se denominan«test de exogeneidad). Sin embargo, como se desprende de la
definicion 4, la (no) causalidadde Granger no es condici6n necesaria ni sufi­
ciente para realizar inferencias condicionales. Esto es, puede suceder que «¥ no
cause en el sentido de Granger a Z» y a la vez z no sea ex6gena debil, y
viceversa. --

En cualquier caso, la principal limitacion de las definiciones de exogeneidad
estricta eS.la ausencia de la nocion de panimetros de interes. Esta ausencia,
junto al hecho de formularse en terminos de perturbaciones inobservables, hace
que la exogeneidad estricta pueda conseguirse siempre por construccion para
algunos parametros y para algunas perturbaciones [en realidad, esta critica es
general: 10 mismo podriamos decir con respecto a los requerimientos para la
consistencia de un estimador si no se han definido cuil1es son los parametros de
interes, vease, por ejemplo, Hendry (1979) 0 Arellano (1982)]. En consecuencia,
la exogeneidad estricta de ft no asegura que no haya perdida de informacion
muestral relevante al hacer inferencia condicional. a ft.

Volviendo a la definici6n 4, podemos ver que la exogeneidad debil propor­
ciona una condici6n suficiente para la conduccion de inferencia condicional a fl'
observando que si se cumple (ii) entonces la funcion de verosimilitud de la
muestra L(~, X~) se puede factorizar en:

L(~, X!r) = LI(~I' X~)L2(~2' X~) [10]

donde
T

L ,(6-1' X~) = n D(¥llft, Xl-It ~I)
10 1
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T

L2(L-2' X~) = n D(~,I XI_I' &2)
I=l

y, por tanto, las nos n~rtplO: de [10] se pueden analizar independientemente una
de la otra. Finalmente, si ademas se cumple (i), entonces toda la informaci6n
:-:::.testral concerniente a los panimetros de interes \jI se puede obtener a partir de
la funci6n de verosimilitud parcial L1(& I' X~) i. -

Tengase en cuenta que, como seflala EHR (1980, pag. 13), el concepto de
exogeneidad debil no esta directamente relacionado con la validaci6n de meto­
dos de estimaci6n especificos, sine que se refiere alas condiciones bajo las.
cuales la atenci6n puede restriIlgirse a submodelos condicionales sin perdida de'
informaci6n muestral relevante. Una selecci6n posterior de un estimador ina­
propiado puede producir ineficiencia (e inconsistencia) incluso cumpliendose las
condiciones de exogeneidad debil.

En el Apendice desarrollamos dos de los ejemplos propuestos por EHR para
ilustrar los puntos anteriores.

Por ultimo, haremos unas breves consideraciones sobre la contrastabilidad
del supuesto de exogeneidad debil. En general, la exogeneidad debil puede tener
o no implicaciones contrastables. Esto es, no las tendra en el caso en que el
supuesto de exogeneidad descanse unicamente en una elecci6n de los parame­
tros de interes R. Por el contrario, sera contrastable en la medida en que impli­
que ciertas restricciones.

Evidentemente, tests de la exogeneidad debil de ZI para \jI, requieren que el
modelo conjunto D(~,I XI-I> ~) sea especificado. Sin embargo, como seflalan
EHR, es algo parad6jico estimar los parametros de un (potencialmente muy
complicado) modelo marginal unicamente para contrastar si se necesita especifi­
car ese modelo. Ademas, errores de especificaci6n en el modelo marginal po­
drian inducir falsos rechazos de la hipotesis nula de exogencidad debil. En
consecuencia, en mllchas circunstancias, como cuesti6n practica, la exogenei­
dad debil descansa en supuestos a priori, 10 cual, y esto es importante. no debe
entenderse como una «limitaci6n» del concepto de exogeneidad debil sine como
una limitaci6n del trabajo econometrico. El concepto de exogeneidad debil uni­
camente. ayuda a explicitar esta situacion.

Un ejemplo macroeconomico

La utilizaci6n de los tests de causalidad propuestos por Granger y Sims ha
jugado un papel importante en el debate sobre la neutralidad del dinero 0, en
otros terminos, sobre la efectividad de las politicas estabilizadoras. especial­
mente la politica monetaria. Dado que posteriormente se dedicara especial aten­
ci6n a la relaci6n entre causalidad de Granger y politica de estabilizaci6n. se ha
escogido para ilustrar los conceptos expuestos en esta secci6n un sencillo mo­
delo macroecon6mico que puede interpretarse como un modelo tipico de la
lIamada «Nueva Macroeconomia Clasica».

El modelo se basa en el utilizado por Sargent y Wallace (1976), si bien se ha
relajado una de las hip6tesis basicas en los modelos de este tipo: la ecuaci6n de
oferta no es la tipica ecuacion de «sorpresa». Es decir. no es solo la parte no

7Adviertase,no obstante. que [101 no implica que sea posible la factorizaci6n de la funci6n de
densidad conjunta de los datos, que requeriria el supuesto de (no) causalidad de Granger; un punto
al que nos referiremos mas adelante.

R Vease ejemplo 3.1. en EHR (1981).
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anticipada de la variable sujeta a control--en este caso la tasa de crecimiento de .
la oferta monetaria-, la que afecta a la variable real. Por 10 demas, se mantiene
la hipotesis de que los agentes forman sus expectativas racionalmente, definidas
en el sentido de Muth (1961). El modelo 9 es, pues

Yt = amt + ~E(mllIl-l) + YYI-1 + ell (IIJ

mt = 0YI_1 + e2t (12]

en donde Y representa una variable real (tasa de desempleo 0 desvia;ciones del
producto naciooal bruto con respecto a su nivel normal), m es la tasa de
crecirniento de la oferta monetaria, It-I es el cof\iunto de informacion de los
agentes que incluye el conocirniento de los valores de cualquier variable x en
t - i para.~~. 1,. a~f .como la estructura del modelo; E(mtl It_I) es .el valor
esperado p~r los mdlVlduos en t - 1 de m. Dado que las expectatIvas son
racionales, esevalor esperado coincide con la esperanza maternatica de m
dado el-' conjunto de inforrnacion, It~ I' Es decir,

[ 13J

De otro lado, asumimos

(~~) -NID(Q.(~II~ ~~~)) [14]

(NID se utiliza como abreviacion de <<normal e independientemente distribui­
dos»). habiendo flexibilizado la especificaci6n usual en este tipo de modelos
que suelen suponer cr 12 = O.

Sustituyendo [13] en [11] se obtiene la forma estructural observable
~ i,,-

.• Yt = cxmt + 8Yt-1 + e lt

rnt = 0Yt-I + e2t

[ 15]

[ 16]

en donde 8 = y + o~

La correspondiente forma reducida es

Yt = 1t Y1-1 + 11 t

mt = 0Yt-I + e2t

en donde

1t = cxo. + y + 0 ~ = cxO + 8

llt .= CXe2t + elt
y

[ 17]

(18]

9 N6tese que en el modelo de SargeIit y Wallace et = -P. de tal forma que y t depende de la tasa
de' crecimiento de- la oferta monetaria no anticipada.
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La factorizaci6n de la densidad conjunta de los datos proporciona

O(Y.. mtl Y~-I' Mt- It ~) = 01(Ytl m" Yt-I, Mt- It ~ ,) • 02(mtlYt- It Mt- It ~2)[20]

. Para definir las densidades 0, Y O2 utilizamos la forma reducida definida en
[17]. .
" De esta forma, si lIamamos fNa la funci6n de densidad de una distribuci6n
normal uniYariante, podemos escribir

01(YII mt, Yt-I, M t-
"

!:I) = fN(Ytl bm l + CYt_I' 0>11.2) [21]

02(mtIYt- l , M t- I , !:2) = fN(mtloYt_I' 0'22) [22]

en donde'~', = (b, c, 0> 11.2) Y~'2 = (0, 0' 22) Ysiendo los parametros que definen
la distribuci6n condicional 10.

b = ex + 0'\2
C = Y + o(~ -~) [23]

0'22 0' 22
2

ro 11.2 = 0'" -
0'\2 [24]
0'22

Con respecto a la densidad marginal O2, es inmediato derivar sus parame­
tros a partir de [18].

Oado que para discutir si Zt es estrictamente ex6gena y/o predetenninada,
debemos conocer COY,.(E It-i' mt) Vi, es facilmente demostrable que

COy (E It' mt) = 0'\2

COY (E~l-i' ml ) = 00"1 [25]

COy (EIt - i, mt) = 0 Vi < 0 Y Vi >; 1

10 Para derivar 105 parametros de la densidad condicional a partir de 10s de la cOrUunta se ha
het:ho uso del siguiente resultado.

Si.

entonces

en donde

_ Vu
~y,x - ~y + -(x - ~x)

V ll

Vl
v -v .1211·2 - 11 - ­ vll
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Caso J: Modelo de Sargent y Wallace (a. = - P. a 12 = 0)

La funcion de verosimilitud logaritmica para este modelo es

93

[26]

Supongamos 'que 105 parametros de interes 500 ex, y y a ••. Asi, considera-
remos log L como una funci6n del vector de panimetros ".

-f.' ( :5::) (-f._'.-f._ 2')'f' = exya. 1,uv22 = 'f' 'f'- .'

La comprobaci6n de que la matriz

_ E (0 2
log L)

°PIOP;
es distinta de cero es condici6n suficiente para rechazar la exogeneidad debil
de mt con respecto a ex, y y all.

N6tese simplemente que

02 log L
oyoo

cuya esperanza no se anula.
Por 10 demas, particularizando [25] se puede ver que m; es predeterminada,

pero no estrictamente exogena. Ademas, dado que b =1= 0, y causa en el sentido
de Granger' a m.

Caso 2: (5 = 0

En este caso, la parte determinista de la regia especifica un nivel constante
de la cantidad de dinero. S610 variaciones puramente aleatorias afectaran a la
misma. Por tanto, y no causa en el sentido de Granger a m.

Si 0" 12 =1= 0, mt no es debilmente ex6gena para ex, ~ y y ni tampoco
predeterminada ni estrictamente exogena. Esto ultimo, junto al hecho de que y
no causa a m, ejemplifica la matizaci6n apuntada por Sargent (]979) en el
sentido de que no causalidad de Granger de yam es condici6n necesaria, pero
no suficiente, para que m sea estrictamente ex6gena. Lo cual, en conexi6n
con la idea de «exogeneidad debil basada en exogeneidad estricta», apuntada
por Geweke (1980), acerca este ultimo concepto al esquema de EHR al aceptar
implicitamente la necesidad de referir exogeneidad a determinados panimetros.

Por el contrario, si a 12 = 0, mt 'sera debilmente ex6gena para ~ y y.
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Caso 3: Modelo sin restricciones

El modelo mas general integra las distintas complicaciones que han apare­
cido en los casos anteriores: y causa en el sentido de Granger a m, m no es
debilmente ex6gena para a, ~ y y y tampo~o es predeterminada ni estricta­
mente ex6gena. Observese que m tampoco es ex6gena debil para 1t.

El ejemplo anterior pone de manifiesto el hecho de que (no) causalidad de
Oranger, exogeneidad estricta y variables predeterminadas no son conceptos
comparables al de exogeneidad debil y, por tanto, no sOQ requisitos necesarios
ni suficientes para lIevar a cabo inferencias condicionales de informaci6n com­
pleta.

Causalidad de Granger e invarianza estructural

Uno de los objetivos de laespecificaci6n y estimaCi6n de modelos econo­
metricos es la evaluacion de politicas alternativas. Lucas (1976) critica la
practica econometrica consistente en el uso de formas reducidas con parame­
tros fijos para tales fines; dado que, siempre que los agentes tengan en cuenta
las reglas de control aI formar sus expectativas, los parametros de esas formas
reducidas no seran invariantes a los cambios de dichas reglas. Es mas, incluso
los parametros estructurales podrian verse afectados como consecuencia de
reacciones de los agentes a cambios en las polfticas.

Las consideraciones anteriores ponen de manifiesto la insuficiencia del
concepto de exogeneidad debil como requisito para el anaIisis condicional de
politica entre regimenes, ya que no incluye ningun supuesto de invarianza
estructural. De otro lado, mostraremos que es err6neo asociar (no) causalidad
de Granger con ineficacia, en terminos de estabilizaci6n, de las politicas eco­
n6micas.

El elemento basico es, pues, la idea de invarianza estructural ante ciertos
cambios en determinados parametros (intervenciones),. definida por EHR en la
siguiente forma.

Dejinicion 7

Un parametro en una ecuaClon de comportamiento es estructuralmente
invariante para' una c1ase de intervenciones si y solo si permanece constante
bajo dichas intervenciones.

La idea de invarianza estructural se extiende a modelos condicionales
cuando 10 son todos y cada uno de los Parametros:

En relacion a ello, EHR definen el concepto de super-exogeneidad como
requisito necesario para validar inferencias condicionales en procesos .sujetos a
intervenciones.

Dejinicion 8

~J es super-exogena para \jI si Zl es ex6gena debil para \jI y el modelo
condicional D(y11 ~l' Xl-I. bI) es estructuralmente invariante. -

Observese -que afirmaciones de invarianza estructural y, por tanto, de
super-exogeneidad son contrastables en relaci6n a cambios ocurridos en el
pasado en los procesos ex6genos [tests c1asicos de este tipo son los propuestos
por Chow (1960)].
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Como puede verse, y esto es la cuesti6n importante, la noclon de (no)
causalidad de Granger no es un ingrediente de ninguna de las definiciones
previas. En consecuencia, es er.r6neo asimilar la (no) causalidad (causalidad)
de Granger ainefectividad (efectividad) de las polfticas econ6micas.

En 10 que queda utilizaremos dos ejemplos para ilustrar esta doble no
implicaci6n: Primero, que causalidad de Granger e inefectividad pueden ir
asociadas y, segundo, que 10 mismo puede "ocurrir con relaci6n a (no) causali­
dad y efectividad.

Como ejemple..,de la primera utilizaremos el modelo propuesto por Sargent
(1976) "

Ut = AUt_I + po[mt - E(mtl It-I)] + PI[mt_1 - E(m l- III I_ 2)] + Ell [27]

n

m t = L ~imt-i + E2t ,
i'" l

[28]

en donde u es la tasa de desempleo, m es ellogaritmo de la cantidad de dinero
en terminos nominales, It-I"es el conjunto de informaci6n en t - 1 Y ElY E2

son los terminos de perturbaci6n distribuidos normalmente y no autocorrela­
cionados. Para que m no cause a u en el sentido de Granger se debe satisfacer

[29]

en donde Ut... It Mt- , se han definido como en [2].
Teniendo en cuenta que

y que

podemos af{rmar

es decir que m causa en el sentido de Granger a u. De otro lado, es inmediato
que la parte determinista de la regia que define la politica monetaria no tiene
influencia alguna en la funci6n de densidad de u, es decir, la politica monetaria
es neutral. Asi pues, (no) causalidad en el sentido de Granger y neutralidad
pueden actuar en direcciones distintas.

Buiter (1981) describe varios ejemplos en los que, pese a que los modelos
son de" caracteristicas similares a los que preconizan la neutralidad del dinero,
existe un margen de actuaci6n estabilizadora para la politica monetaria. IBuiter
(1982) muestra que el caso anterior es consistente con el hecho de que la
cantidad de dinero no cause en el sentido de Grangera la variable real. Como
ilustraci6n de este punto presentamos el modelo con contratos laborales a largo
plazo basado en el propuesto por S. Fischer (1977) y elaborado por Buiter. En



96 CL:ADERNOS ECONOMICOS DE J. C. E. 1983/24

.,
I

dichos modelos dado que la duraci6n de los contratos es mayor que los
periodos entre intervenciones sucesivas sobre las variables objeto de control.
los agentes no pueden responder a cambios en la politica monetaria con 10 cual
se dan efectos sobre las variables reales 11.

El modelo es

ml-PI=YI+U~ [31]

YI = ~I[PI - E(p,III-')] + ~tl[PI - E(PII I I_2)] '+ ~2YI-1 + ur [32]

Las expectativas de la segunda ecuaci6n, formadas· en distintos periodos.
muestran e) hecho de que algunos salarios nominales fueron fijados en el periodo
t - 1, mientras que otros 10 fueron en t - 2. La regia que define la politica
monetaria es

[33]

[34]

Resolviendo el modelo para YI se obtiene

Y - R Y - ~I + ~; um + _1uY + ~; [Jl - !LJuY +I - ....2 I-I e I e I I + WI I el-I

+ ~; lJl + ~2(~2 + WI) -Iu m

I +~; 2 e I-I

en donde e = 1 + ~ I + ~;
La simple observaci6n de la ecuaci6n anterior muestra que se puede reducir

la varianza de la funci6n de densidad YI fijando

JlI = !L Jlz = ~2(~1 + ~;)
o e

10 que proporcionaria

Y = R Y - (~I + ~;) Um +
I ....2 I-I 8 t [35]

Segun [35] m no causa ni en media ni en varianza a Y en el sentido de
Granger, ya que

E(y,1 YI-I) = E(Ytl Yt- h M t- I) = ~2Yt-l

E[(Yt - E(Ytl y H»21 Yt-I] = E([Yt - E(Ytl Yt-I' M t_I»2\ YI-I' Mt-al =

= (~I + ~; )2er2 + _I_er2
8 m 82 Y

en donde

Var (uD = er;

Y
Var (u~) = cr~

I1 S610 una indicaci6n de los contratos que reprodujera cmil hubiese sido el comportamiento de
los individuos en caso de poder responder a la nueva informacion. mantendrla el carcicter neutral
de la politica monetaria.
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Es decir, una politica estabilizadora es consistente con el hecho de que la
caritidad de dinero no causa en el sentido de Granger a la variable real (PNB).
.,. Los' ejemplos presentados en esta secci6n descalifican los intentos de justifi:"
car la eficacia 0 ineficacia de determinadas politicas en base a tests de (no)
causalidad de Granger.

No causalidad de Granger y prediccion condicional

A partir de la discusi6n previa, situar la utilidad del concepto de (no) causali­
dad de Granger en econometria es inmediato. Para ello, el punto de partida es
la consideraci6n de los requisitos necesarios para la factorizaci6n de la funci6n
de densidad conjunta de los datos como opuesta aI problema de factorizacion de
la funcion de verosimilitud..En la segiJnda parte, observamos que la exogeneidad
debil era condici6n suficiente para la segunda (y de abf que se defmiera como el
requisito necesario para validar inferencia condicional) pero ono para la primera.

° Precisamente es la adiciOn del supuesto de (no) causalidad de Granger 10 que
permite la factorizaci6n de la funcion de densidad coqiunta de los datos. Esto
es, si y o~ra un corte secuencial y ademas y no causa en el sentido de Granger a
~, D("~I Xo, ~) se puede factorizar de la siguiente forma:

D(X~I XO, ~) = D(Y~I·Z~, Xo, b.)D(Z~1 Xo, b2) [36]

en donde

T

D(Y~I Z~, Xo, ~I) = n D(Ytl ~t, Xt-I' b.)
t=1 -

T

D(Z~I Xo, ~2) - n D(~tl Zt_I' Yo' ~2)
t=1

[37]

[38]

(Vease, EHR~ 1981, psg. 10.)

Insistimos en la idea de adici6n, puesto que la definici6n de (no) causalidad
de Granger no incluye supuestos acerca de parametros y por ello debe ser
compl~tada asumiendo la exogeneidad debil.

'- La trascendencia de la factorizaci6n anterior radica en que nos permite tratar
a ~tcomo si fuese fijo en muestras repetidas. En orras palabras, nos asegura que
los valores tomados en el pasado por y no afectanin a valores presentes 0
futuros de z, y, por tanto, podemos hacer predicciones de y condicionadas a z.- --A partirde la consideraci6n conjunta de exogeneidad debil y (no) causalidad
de Granger, EHR definen exogeneidad fuerte en tanto que valedora de la pre­
dicci6n condicional 12. De ello se desprende que los tests de (no) causalidad de
Granger son tests legftimos para contrastar la exogeneidad fuerte.

Por ultimo, es necesario resaltar la importancia de disponer de 108 tres con­
ceptos diferentes de exogeneidad definidos a 10 largo del trabajo (debil, fuerte y

12 Vease el ejemplo 2 del Apendice para una i1ustraci6n del concepto de exogeneidad fuerte en
contraste con el de exogeneidad debit.
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[AI]

[A2]

[A3]

super-exogeneidad). El objeto de una atlrmaci6n de exogeneidad es permitir et
amilisis de un conjunto de variables sin tener que especificar con exactitud c6mo
se determina un segundo conjunto de variables relacionado con aquellas. Tal
amilisis puede incluir conjuntamente 0 por separado inferencia, predicci6n 0

evaluaci6n de polfticas. Puesto que la «exogeneidad» en cada caso requiere
diferentes condiciones, los tres conceptos de exogeneidad son necesarios.

Comentario final

Esperamos que la discusi6n y el material presentados en este trabajo contri­
buyan a que se ponga mas enfasis en la busqueda de relaciones empiricas fun­
damentadas en mecanismos 16gicos. Si queremos determinar la existencia de
relaciones estables entre magnitudes econ6micas, que sean utiles al politico y al
estudioso, debemos ser tan cuidadosos en la coherencia te6rica del trabajo real i­
zado como en su rigor estadistico.

Apendice

Ejemplo I

En este ejemplo se considera un caso en que la variable explicativa en la
ecuaci6n de interes no es causada en el sentido de Granger por y" aunque, sin
embargo, no es ex6gena debit. El modelo es:

Ye = ~Zt-I + Ut

Ut = Elt + $E2t- 1

( e
lt

) ((WlI 0))...... ·EN ! El,. ..
eZt 0 w Z2 ..

[A4]

. Este mo~elo describe una situacwn razonable: z, es generada por un proceso
autorregreslvo de primer orden y 108 agente5, ctiyo comportamiento viene dado
por [AI] y [A21, aJu~an con un periodo de retraso tanto el componente sistema­
tico como el inesperado de z,. Asumimos, por tanto, que 105 parametros de
interes son ~ y $.

La forma reducida viene dada por:

donde

Yl = Jt tZt-1 + 1t zZt- Z + Elt

Ze = YZt-l + EZI

[AS]

[A3]

1t t =P+$ y (A6}
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La funcion d~' verosimilitud logaritmica viene dada por

('±efi' ±E~I )
T 1 1=1 1=1

log L = --2(log (OIl + log (022) + -2 + -- [A7)
(OIl (022

que podemos considerar parametrizada en terminos del vector

§' = (P4>(OII!y<022) = (§'I§~)
I

log ~I

si los parametros de interes son P. 4> Y <011' 0

5:*' _ ( I) _ /;:'*'S::*')
~ - 1t 11t 2<O"l"<022 - ~I ~2

en el caso de que estemos interesados en 1t I' 1t 2 Y (011' ,

Observese que la descomposici6n [3J se.: particulariza en este caso a:
T

~ e2
L II
1= I

[AS}

T
log L2 = -2 log (022 -

T

'" E
2

L 2t.
1=1

[A9]

Es condici6n necesaria para la exogenediad debil de ZI respecto a P, 4> Y(()tf

que la matriz de informaci6n sea diagonal por bloques entre §, Y§ 2' Es decir,
la matriz

-E

alL

apa"
alL

a4>ay
a2L

aJ}aron
a2L

a$O(r)22
alL

deberia anuJarse. Sin embargo, para el caso que ,nos ocupa se' piJede compfo­
bar que toma el valor

-E =
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=

TY<l>
I' - y2

o
o

que obviamente es distinto de una matriz de ceros. En consecuencia, z, no es
debilmente ex6gena para ~, <I> y 00 11' pese a que y no causa a z en el sentido de
Granger.

Por el contrario, es f~cilmente comprobable que

a2L a2L
07t I ay 07t I 000 22

-E a2L a2L
= 0

'07t 2ay 07t 2°OO22

a2L a2L
aOOIl ay am 1I 000 22

Lo cual, para el modelo que estamos considerando, es equivalente a que
(y,IZt,51) Y (Zt, 5f) operan un corte secuencial. Por tanto, z, 'es debilmente
ex6gena para Tt I' Tt 2 Y 00 I i.

Ejemplo 2

Consideremos el modelo
y, = ~z, + Ut

u, = PU'_I + £ I'

Zt = yY'-1 + Ez,

(~=) - ·IN (.2. (~11 <J~,) )

[AlO]

[All]

[Al2]

[A13]

cuyo esquema tambien responde a una situaci6n usual en economia: los agen­
tes reaccionan aI control Zh que a su vez se basa en el comportaniiento del
,sistema en' el pasado (Yt-I). Supongamos que ~ y P son los parametros de
interes.

La forma reducida consiste en

Y, = TtIY,-l + Tt 2Z t - Z + V,

Z, = YYt-l + £Zt

con Tt I = P + ~y y Tt 2 = - ~p

(:~) - ·IN (2. (<J 11 p!':<J22 ~::)) = IN(O. 0)

La funci6n de verosimilitud logaritmica de este modelo es

[Al4]

[Al2]

[AlS]

[A16]

[A 11]
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que puede descomponerse en

log L = log L 1 + log Lz

donde

101

[AtS)

y

T
log Lz = -2" log 0zz

se puede comprobar que Zt es ex6gena debit para p'y p. Sin embargo, y causa
en el sentido de Granger a Z (como es evidente a partir de [A t2». En
consecuencia, Z no es fuertemente ex6gena. El que Zt sea debilmente ex6gena
para Py p perl)1ite lIevar a cabo inferencias sobre ~ y p condicional a Zh cuyo
modelo no precisa ser especificado (n6tese que Py p deben estimarse corijun­
tamente, por ejemplo, iJtilizando un metodo de maxima verosimilitud. El uso
de un procedimiento tipo Cochrane-Orcutt produciria estimadores inconsistentes
para P y p). Sin embargo, no podemos predecir y a partir de z sin tener en
cuenta c6mo, a su vez, y influencia los valores posteriores de z.
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