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UN ALGORITMO PARA LA ESTIMACION MAXIMOVEROSIMIL
DE MODELOS ECONOMETRICOS DE DESEQUILIBRIO DE LLADO CORTO
CESAR MOLINAS SANS
UNIVERSIDAD DE BARCELONA

La estimacidn maximoverosimil de modelos econométricos de desequilibrio de lado corto presen
ta dificultades debido a la no acotacidn de la funcidn de verosimilitud. En este articulo se
describen brevemente dicho tipo de modelos y se propone un sencillo procedimiento, basado en
el algoritmo E.M., para su estimacién por mdxima verosimilitud. .

AN ALGORITHM FOR MAXIMUM LIKELIHOOD ESTIMATION OF SHORT SIDE DISEQUILIBRIUM

ECONOMETRIC MODELS.

Keywords: MAXIMUM LIKELIHOOD, ESTIMATION, ECONOMETRIC MODELS, SHORD SIDE

DISEQUILIBRIUM, E.M. ALGORITHM.

1, INTRODUCCION.

En este trabajo se propone un algoritmo, ba-
sado en el algoritmo E.M. de Dempster, Laird
y Rubin (1977), para la estimacién maximove-
rosimil de los pardmetros de modelos economé
tricos de desequilibrio de lado corto. Dicho
algoritmo, al consistir en una sucesidn de -
regresiones ponderadas es de instrumentacidn
muy sencilla en el marco de los paquetes es-
tadisticos disponibles en la mayoria de los

centros de cidlculo ; concretamente, se estu-
dia aqui su instrumentacidn mediante el Time
Series Processor (TSP). Con ligeras modifica
ciones, el algoritmo resulta también 4til pa
ra estimar modelos de variables latentes, re
gresiones oscilantes, etc., que tengah fun--

ciones de verosimilitud no acotadas.

En la Seccibn 2 se introducen los modelos -—-
econométricos de desequilibrio de lado corto,

se deduce su funcibén de verosimilitud y se -

comenta su no acotacidén, originada por la --
existencia de singularidades; asi mismo se -
establece el paralelismo con otros modelos -
econométricos gque presentan una problemiatica
estadistica similar. En la Seccidn 3 se in--
troduce el algoritmo E.M. reviséndose breve-
mente sus principales propiedades. En la Sec
cién 4 se propone un algoritmo de la clase -
E.M. para la estimacién de los modelos ex---
puestos en la Seccidn 2 y, finalmente, en el
Apéndice, se estudia su ejecucidn mediante -
el TSP.

2. MODELQS ECONOMETRICOS DE DESEQUILIBRIO.

La demanda y la oferta de un bien en un mer-
cado determinado se representan, habitualmen

te, mediante ecuaciones del tipo
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en donde Dt y St son, respectivamente las --
cantidades demandada y ofrecida del bien de

dicho mercado en el tiempo t, P_ es su pre--

t
cio en dicho tiempo, Xlt y X2t son sendos --
vectores de observaciones de variables pre-

determinadas en t y u son términos de

1t Yot
perturbacidn aleatorios gue se supondridn de
media cero, normalmente distribuidos y no co

rrelacionados ni en el tiempo ni entre si.

Bajo la hipdtesis de equilibrio, los precios
se mueven con suficiente agilidad para igua-
lar, en todo momento, la oferta con la demag
da, de modo que si Qt denota la cantidad del
bien que ha sido objeto de transaccidn en el

tiempo t, se tiene
Q, =D, =8 (2)

Las ecuaciones (1) y (2) constituyen un mode
lo de ecuaciones simultdneas en el que las -
variables endfgenas, observables ambas, son
Qt \% Pt. Dicho modelo es estimable por las -

técnicas econométricas habituales.

La hipbtesis de equilibrio (2) resulta poco

satisfactoria en diversas ocasiones, concre-
tamente en aquellas en las que los precios,-
por condicionantes institucionales o de otro
tipo, no reaccionan de manera instantdnea pa
ra igualar ambos lados del mercado; se produ
cen entonces, situaciones de exceso de deman
da o de oferta que pueden modelizarse de ma-
neras diversas (véase /2/ para una sistemati
zacidn del tratamiento de dichos modelos); -
se tratarén aqui, exclusivamente, los llama-
dos modelos de desequilibrio de lado corto,

en los que se supone que Qt es la minima en-
tre las cantidades ofrecida y demandada.

Q. = min (Dt’ St) (3)

es decir, que la cantidad cbservada Qt coin-

cide con el lado corto del mercado.

Las ecuaciones (1) y (3) constituyen un mode
lo econométrico de desequilibrio que es lla-
mado habitualmente el "modelo canénico". Des
de un punto de vista estadistico, sus propie
dades son muy diferentes de las del modelo -

de equilibrio compuesto por (1) vy (2). Las -

variables Dt vy St

puesto que la muestra de cantidades estd —-

dejan de ser observables,

constituida por observaciones de las que a
priori no se sabe si han sido generadas por
la ecuacién de demanda o por la de oferta. -
Esta es una situacidn de "datos incompletos",
como las caracterizadas por Dempster, Laird
y ubin (1977), en la que existen dos espa---
cios muestrales X e Y y una aplicacién ex—-~--
haustiva entre ellos

x o Y

Los elementos de X, en nuestro caso serian -
los pares demanda-oferta (Dt, St), no son ob
servables, sino que solamente se observan --
los elementos de Y, que en nuestro caso se--

rian las cantidades observadas

Designado por £ ( X | 8 ) a la familia de --
densidades de probabilidad, dependientes del
vector de par&metros 6, de los elementos de
X, podemos derivar la densidad de probabili-
dad del observable y € Y como

glyle) = £(x|8) 4 x (4)

a_l(y)

con la integral extendida sobre todos aque--
llos xeX que pueden producir el observable y.
En el modelo candnico de desequilibrio (4) -

puede escribirse como

- £(Q,.,8,.18) as, + £(D_,Q.l8)a D

@)

(5)

que es un punto de partida conveniente para
escribir la funcidn de verosimilitud de los
observables Qt' Prescindiendo, en la nota--
cidn, de la explicitacidn de la dependencia
respecto a 8, se puede escribir (5) como

g(Q,) = g(Q,/D,<S.) prob (D +

£<5¢)
(6)

+ 9(Q./8,<D.) (1 - prob(D,<s,))

t

En virtud de la definicién de probabilidad -
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condicionada,
. con lo que la funcidn de verosimilitud es, -
.’ét £(Q.,8,) as, para una muestra de tamafio T,
g(Q /D <S.) = (7)
prob (D <S,) T
L=1 g(Q)
t=1
y, teniendo presente la normalidad y la inde T
pendencia de u,;, y de u,,, podemos escribir, = E=l fl(Qt)Fz(Qt)+f2(Qt)Fl(Qt) (13)
2 2 . ;
denotando por 0, Y 0, sus varianzas respecti
que es la propuesta por Maddala y Nelson ---
vas
/ (1974) .
f(Qt St) dSt =
0, La funcidn de verosimilitud (13) no estd aco
. tada, puesto que presenta singularidades con
1 exp S_ 1 (0. -a.P,-B'X )2 tenidas en las variedades del espacio de pa-
2T 0, )T 542 Tt 1t 1Tt J 5 )
Q, 9, rametros definidas por o, = 0y por o, = 0.
Para ponerlo de manifiesto, escribimos (13)
- L (s,~a,p 8%, )% { as,_ =
PP t como
2 (8)
= £,(Q) F,(Q)
en donde

de modo que (7) puede escribirse como

£.(Q )F,(Q,)
g(Qt/DE(st) = 17t 2R (10)
prob(Dt St)

Por un procedimiento similar al seguido para

llegar a (10) se obtiene

£f,(Q )F, (Q,)
g(Q,/D,38,)= _Z2 Tt 1T (11)
1-prob (D St)

en donde
1 1 . 2
£,(Q.) = exp 3-———— (Q =P _-BiX,5. ) %
2' 7t 2H62 2 GS T2t T272¢t
T f__1 : 2
Fo(Q,) = exp {~—= (D -a,P -8] X ) g dD
e j;t véncl ] 20% vl 171t t

(12)
Sustituyendo (10) y (11) en (6), se obtiene

9(Q,) = £,(Q)F,(Q)+F,(Q)F, (Q)
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T - -1 e
Lot L ap |2 BeraPeBiXy )
t=
| Ve, 2 o2
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V2l 2 cg

}
ag
L (14)

en donde ¢ denota la funcidn acumulativa de
distribucidén N(0,1). Se puede,ahora, hacer -
saltar L al infinito del siguiente modo. Pa-
ra 1l<k<T,

escogemos q, y By de manera gue

— 1]
Qp = Py + BiXyy

Para valores de Oor By ¥ 03 gue no anulen o
hagan infinitos a FZ(Qt) y a fZ(Qt)’ tomemos
una sucesién de valores de ¢°, que tienda a
cero. En este caso fl(Qk) tiende a infinito
y es suficiente haber escogido oy Y By de ma
nera que

Q 0

- - 1
70 P8 XS
O sea

@(Qfaffﬁiﬁtkl
o1

para todo t # k para que L tienda a infini-
to, puesto que para t = k g(Qt) es infinito
y para t # k los g(Qt) son valores finitos.
La funcién de verosimilitud tiene, por tanto,
infinitas singularidades, puesto que el pro-
ceso anterior puede llevarse a cabo para in-
finitas combinaciones de valores de los pard
metros del modelo. Este hecho implica difi--
cultades técnicas importantes para el cilcu-
lo efectivo de los estimadores maximoverosi-
miles de los pardmetros a partir de la maxi-
mizacidn de (13) puesto que cuanto mis preci
sa sea la estimacibn, menores serin las va--
rianzas y mis cerca se estard de una singula
ridad; en la practica, los algoritmos itera-
tivos de maximizacidn habituales muestran --
una fuerte tendencia a meterse en la "chime-
nea" o a quedarse en la frontera del espacio
de pardmetros en el caso de que &ste se aco-
te previamente para evitar las singularida--
des.

Las peculariedades de la funcidn de verosimi

litud de los modelos de desequilibrio son --

compartidas por otros modelos de interés es-
tadistico y econométrico. Kiefer, /5/ , pro-
pone una clase general de modelos de la cual
los modelos de desequilibrio, regresién osci
lante, Tobit, Probit y Logit son casos parti
culares. La problemitica de la estimacidn ma
ximoverosimil de los modelos canénicos de de
sequilibrio no es patrimonio exclusivo suyo
sino que puede reproducirse en los otros mo-

delos de la clase general.

5. EL ALGORITMQ E.M.

El algoritmo E.M., propuesto por Dempster, -
Laird y Rubin /1/ , compite ventajosamente -
con los métodos iterativos tradicionales de

maximizacién de la funcién de verosimilitud

en los casos que generan situaciones de "da-
tos incompletos" y es capaz de superar obstd
culos computacionales tales como la no acota
cidén de la funcién de verosimilitud o la po-
tencial singularidad de la matriz de informa
cidn. Con la notacidn de la Seccidn 2a, el -
algoritmo E.M. utiliza la familia de densida
des f(x/6) para hallar el valor de que maxi-
miza la funcidn g(y/0). E1l algoritmo consis-
te en la iteracién de dos etapas: una etapa

"esperanza" y una etapa "maximizacién" (néte-

se que de las iniciales de las dos etapas --

proviene el nombre del algoritmo). A grandes
rasgos, el funcionamiento del algoritmo en -
la iteracién n-ésima es el siguiente. Dado -
e(n'l), valor de 6 obtenido en la iteracidn
(n-1), se calcula la esperanza de un conjun-
to de estadisticos suficientes de los datos
completos;

a continuacién, la segunda etapa

; n .
consiste en calcular el valor 6( ) que maxi-

miza la esperanza anteriormente computada.
Una definicién del algoritmo E.M. es la si--
guiente. Denotemos por Q el espacio de para-

metros y definamos la funcidén

K(5|e>=E(1og £(xle)| v,0) (15)

470



Qitestii6é - V. 7, n.o 3 (setembre 1983)

Asumamo§ la existencia de K para todos los -
pares (6,6) de OxQ. La n-&sima iteracidn del
algoritmo procede asi: en primer lugar se -~
calcula K(ele(“"l)) (etapa "esperanza") y, -
en segundo lugar se calcula el valor e(n)

que maximiza K(ele(n"l)).

Llamemos L(6) al logaritmo de la funcidn de

verosimilitud

L(8) = log gly|®) (16)

Definamos la funcién de densidad condicional

de x, dados 6 e y, como

hix]y,8) = Z4x18) (17)

gly|e)

asf como la funcién

R(8|0) = E(log h(x/y,8) |y,8) (18)
Notese que, en virtud de la definicién de h,
se tiene que

K(6]8) = L(8) + R(6]|8) (19)

Llamaremos algoritmo E.M. generalizado -----

(E.M.G.) a una aplicacién
o —2 5 g
tal que, para todo 6¢Q se verifique que

K(M(8) |8 ) = K(8]6) {20)

En este sentido, una sucesidén de valores del
vector de pardmetros 9(0), e(l),...,e(n), ..

puede considerarse como resultado de la apli

cacidn reiterada de M al valor inicial 9(0).

Los siguientes teoremas establecen el marco
general de convergencia del algoritmo E.M.

hacia los estimadores maximoverosimiles de

6 . Las demostraciones, que aqui se emiten,
pueden hallarse en /1/.

El Teorema 1 establece que los valores de la
funcién de verosimilitud asociados a la suce
sidn e(“) forman una sucesién mon&tona cre--
ciente y el Corolario caracteriza a los esti
madores maximoverosimiles como puntos fijos

del algoritmo E.M.

TEOREMA 1. Sea M un algoritmo E.M.G.; enton-
ces,para todo 6efl se tiene que L{(M(8))=L(8)
con igualdad si y s6lo si K(M(8)|8)=K(8]8)
y (xly,M(8))=h(x]y,8).

Corolario. Si existe algtiin 87en tal que =---

L(6%)2L(9) para todo 6eQ , entonces

*

a) LM(8%)) = L(8™)

* *

b) K(M(8™)]|8%) = k(8™ |8™)

c) Si, ademis, L(e*)>L(e) para 6*# 8, en--
tonces M(e*) = 6"

El teorema 2 establece condiciones suficien-
tes para la convergencia del algoritmo; la -
primera de ellas hace referencia a la acota-
cidn de la sucesidn de valores de la funcién
de verosimilitud para los e(“), condicidn ne
cesaria para su convergencia (ndtese gue no
se requiere la acotacidn de la funcién de ve
rosimilitud). La segunda condicidn estd inti

mamente relacionada con el Teorema 3.

TEOREMA 2. Sea la sucesidn G(H),n=l,2,... ob
tenida por aplicacién reiterada de un algo
ritmo E.M.G. Supdngase que

a) La sucesidén L(e(n)) estd acotada

b) Existe un leR tal que, para todo n,
K (g (Dt1) g (0

_K(e(n) [e(n))z}\(e(ml)_e(n)) ' (e(n+l)_e(n))

(n)

entonces la sucesidn § converge hacia =

alglin 8 en la clausura de Q.

Suponiendo las habituales condiciones de
regularidad de las funciones K,L,Ry My -
la permutabilidad de las operaciones espe-
ranza y diferenciacidn puede demostrarse
el

TEQREMA 3. Si

B ge(nrl) gy _ g
30

entonces, para todo n, existe un punto ---
g (u+l) (u)

o
(u+l)

en el segmentc gue une a 6 con -

6 tal que

K(e(ml)]e(n) _ K(e(n)|e(n))

2
=_(e(n“rl)_e(n)).a
3630°" ©

k(e P g (0 (g(n+D) (0
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(N6tese que para que se cumpla la segunda hi
pbtesis del Teorema 2 es suficiente gue la ma
triz de segundas derivadas de K sea negativa
definida con valores propics gue no estén den
tro de un entorno lo suficientemente pequeiio

de cero).

El Teorema 4 establece condiciones suficien--
tes para la convergencia hacia los estimado--

res maximoverosimiles.

TEOREMA 4. Sea G(D) una sucesidén obtenida me-
diante la iteracidn de un algoritmo E.M.G.
Supongamos que

e(n)

. *
a) converge hacia un 6 de la clausura

de Q.

36
32 (n+1) |, (n)
c) K(8 | 6 ) es negativa definida
9696
y sus valores propios estdn todos fuera de
un entorno lo suficientemente pequefio de -
cero.
Se verifica entonces que
a) ~2 1(8%) =0
36
32 * *
b) K(87]18") es negativa definida.
9608"'

El comportamiento del algoritmo E.M. frente

a funciones de verosimilitud no acotadas no

queda aclarado por los teoremas anteriores,

en los que la acotacién de la sucesibn -----
L(e(n)) es una hipdtesis esencial. La capaci
dad del algoritmo para converger hacia los -
estimadores maximoverosimiles en tales situa
ciones ha sido puesta de manifiesto en expe-
rimentos de Montecarlo referenciados(/3/), en
el contexto de la estimacidén de mezclas de -
distribuciones normales. Nuestra experiencia
con modelos econométricos de desequilibrio -
es que el algoritmo E.M. propuesto en la Sec
cidn 42, converge sin problemas, mientras --
que métodos iterativos del tipo Newton-Raph-
son (utilizando las primeras y segundas deri
vadas propuestas por Maddala y Nelson /6/) y
del tipo guasi-Newton (concretamente el algo
ritmo de Gill, Murray y Pitfield) no conver-
gen incluso para valores iniciales de los pa
rametros muy cercanos a los estimadores maxi

moverosimiles del modelo.

4. UN ALGORITMO E.M. PARA LA ESTIMACION DEL
MODELO 1C0 ESEQUILI '

Para comodidad de notacidn, volvamos a escri
bir el modelo compuesto por las ecuaciones -
(1) y (3) incluyendo la variable precio como
una mis dentro de las matrices Xl y X2.

D

1]
™
>
+
=

t 11t 1t
(21)
—_ 1
S¢ = Bo¥Xpe ¥ Uy
Qt = mln(Dt,St)

El modelo de desequilibrio genera una situa-
cidn de "datos incompletos™ en la que, par—--—
tiendo de los datos completos (Dt’ S.) se ob

t
serva sdélo Qt‘

En la situacidn de datos completos, la fun--
cidén de densidad conjunta de (Dt, St) es

(s

£, 8,) = £,(D) . £ ) (22)

27t

en donde fl y f2 se definen como en (9) y en
(12) respectivamente. La funcién de densidad

condicional, dado el valor observado Qt’ es

£(D,, S,)
(D, §,/Q) = ——*& (23)
g(Qt)
en donde
g(Qt) = fl(Qt)FZ(Qt)+f2(Qt)F1(Qt) (24)
pudiendo escribir
f(Qt,St) _
—_—— si Dt', < S’_
Q(Qt) -
h(Dt,StIQt) -
£(D_,Q.)
LI A D> S
gia,) t
(25)

La funcidén de verosimilitud en la situacidén

de datos completos es

T
L (8) =% [log £, (D) +1log f2(St)] (26)
t=1

AT2
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(n)

y, dada una sucesidn 9 , podemos escribir
la expresidn equivalente a (15) relativa a
o (™1 Como

K(ele(n‘l)) - E(n--l) [L(G*)/Q] _
1 \ (n=1) -
[*og f,(D. ) +log fZ(St)} h (Dt,Stth) dp, ds (27

en donde los superindices (n-1) indican que
las funciones han sido calculadas con el va-

lor e(“'l) de los parémetros.

Teniendo presente (25), podemos escribir

(n—l))

K(8|®
: ) [1 o] " e e s,
= og £, {Q.)+log £,(S )] , ds. 1
- 1'%t 2' 7t n1)
t=1 { . t
. Q. 9 (Qt)
T = (n-1) (n-1)
£ . n-l
i i L [log fl(Dt}+1og fZ(Qf)] ! (D?).f‘2 I(Qt) "
= ” n-1] =
Qg g (Q,) t
T (n-1} @
1 s 1 2 1 1 f (Q.)
= I [_- 1 27 G %t Q. - 2’1 t n-1 -
t=1b o8 ! ZUZ‘Qt R T B o o e fé )(St) ds.t
STl 9 () fa.
T |7 (n-1) (n-1)
L £
1 I log £_(s )% Q) f3 "7 (Sy) .
t=1 27t =17 g , S, 4
2 g t
@
T (n-1),;
2 L 1ogo2 L 2 B 19! -
i ) g - ( B’ \
f-l[ 7 log 2m-3 1ogo5-—=(0,-B1X,, )| —or—— fin l)(Dt) dp, +
o 29 g Q) :
2 t Q,
T ® finrl)<Dt) fén-l)(ot)
+I log £,(D,) TN dD, (28
t=1 Ja g' " ) ¢
[
t
Definamos
(n-1) ”
f (Q,.) )
(-1 S SR .~ eln-1lis ) as, =
iy Q) = TEIy 2 g 4S¢
g @) Jo,

473



Qtieatiié - V. 7, n 3 (setembre 1983)

(n-1) : (n=1)
i £ (Q.) £ Q)
ln-l/\,ot)
~{n=1) =
‘ I
wlrele L D2 e, LS I
2 (n=-1) 1 t
g (Qt) q,
" ap Fitiq )
g(n-l)(Q&)
L
< (n-1) (n-1)
(N6tese que W, (Qt) + W, (Qt) =1).

Las condiciones de primer orden para la maxi

mizacién de K(e/e(n‘l)) son, a partir de (28)
2 koo 1)y -
881
T
__l (n=1) —at —
- 02 tzl Wy (Qt) (Qt lelt) X1 =0 (29)
1
3 (n-1)
= K(o]8 )
38,
+ § wih ™D (0 ) (0 -piX, ) .5, = 0 (30)
2 LM Q) (Qe=p3Xpe) -Syy =
B =
Bcl
T

l4 z Win_l) Q) [Of'(Qt_Bixlt)z] =0

T
1 ) (n-2) 2 2
W (Q)[O—@-FX) ]=0
20; fe1 2 t 2 Yt T272t
Es decir, la maximizacidén de K(S/e(n_l)) con
siste en las. dos regresiones ponderadas (29)

y (30) con matrices de ponderacién.

(n-1) _ .. (n-1) (n-1)
W, = diag W, Q) e, wy Q)
wz(“'l) = diag wz(“_l) (), ...,wz(n'l) (Qp)

y a la estimacidén de la varianza de los resi

duos ponderados de dichas regresiones.

El algoritmo E.M. para la estimacidn del mo-
delo candnico de desequilibrio queda, pues,
configurado como

- Etapa esperanza: Dado el vector

_ _ _ (n-1) (n-1)
p (P71~ (g{nt gln=D) 2 .02 )
calcular las matrices de ponderacién W{n_l)
win=2)
y W, -
- Etapa maximizacidn: Dadas W{n_l) y wén—Z)_
estimar
(n) (n)
S{n), Bén), Oi ,Oi mediante
(n) _ v o (n-1) -1 o, ..(n-1)
By '= (X Wy X)X W ?
(n) _ v o (n-1) -1 o o (n-1)
82 = (X W2 Xl) Xl W2 Q
(n)
c2" _ 1 (n), ., (n-1) (n)
1 Ty (Q--Xlﬁ2 )W1 (Q—Xlﬁl )
ARACY
t=1
(n)
24 1 (n)y,;(n-1) . (n)
2 TT T T ONE T e, )
W Q)
L,

en donde Q, X1 y X2 denotan, respectivamente,
los vectores de observaciones de Q. v las ma
trices de observaciones de Xlt y X2t para --
t=1i,...,T.

Hay que seflalar que el algoritmo E.M. no pro

porciona directamente una estimacidn de la -
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matriz de varianzas y covarianzas asintética
de los estimadores maximoverosimiles. Esta -
puede calcularse, sin embargo, de manera in-
directa sustituyendo las estimaciones de los
pardmetros en las segundas derivadas de la
funcidén de verosimilitud, calculadas &stas -

como en Maddala y Nelson /6/.

5, CONCLUSIONES.

Los modelos econométricos de desequilibrio -
de lado corto presentan dificultades para --
ser estimados por mixima verosimilitud por -
los m&todos iterativos habituales debido a -
la no acotacién de la funcién de verosimili-
tud. Dichos modelos generan situaciones de -
"datos incompletos" para las cuales el algo-
ritmo E.M. de Dempster, Laird y Rubin /1/ es
un instrumento versitil y potente para calcu
lar los estimadores maximoverosimiles. Dicho
algoritmo, en el caso de los modelos de dese
quilibrio, tiene una forma particularmente -
sencilla, puesto que se reduce a una suce—--
sidén de regresiones ponderadas en las que -~-
los regresores son las variables originales
del modelo y en las que, en cada iteracién,
se actualizan sdlo las matrices de pondera--
cién.

Aungue no estd demostrado que el algoritmo -
E.M. converja siempre en el caso de funcio--
nes de verosimilitud no acotadas, en modelos
de desequilibrio la limitada experiencia que
poseemos de €1 parece indicarlo asi. Una po-
sible razén para ello es el cardcter deriva-
do que tiene,en cada iteracidn, la estima---
cién de las varianzas de las perturbaciones,
que se estiman mediante las varianzas de los
residuos de las regresiones. Esto, aparente-
mente, mantiene el algoritmo lo suficiente--
mente alejado de los hiperplanos gque contie-
nen las asintotas, Oi =0y cg = 0, para que
la convergencia pueda tener lugar. La posi--
ble existencia de miltiples méximos locales

es un problema que el algoritmo E.M. compar-
te con los métodos habituales de optimiza---—
cidn, por lo que resulta prudente comenzar -
las iteraciones con distintos valores inicia
les. Nuestra experiencia va en el sentido de
que los estimadores por Minimos Quadrados ~-
son un buen punto de partida (nétese que &s-
to equivale a tomar las matrices de pondera-
cidn iguales a la identidad en 1la primera --
iteracién) .

6. APENDICE.

EJECUCION DEL ALGORITMO E.M, MEDIANTE EL
T.S,P,

El Time Series Processor (T.S.P.) es un ins
trumento habitual en la investigacién econ&-
mica aplicada. La unicc i Tierltsd, a priori,
que surge al intentar plarii.. algor i~
descrito en la Seccibén 4 en el T.S.P. es lo
imposibilidad de calcular directamente fun--
ciones de distribucién o de acudir desde el
programa a paquetes de subrutinas tales como
el Scientific Subroutine Package (S.S.P.) --

que siI ofrecen esta posibilidad.

Concretamente, en cada iteracién del algorit
mo E.M. se hacen necesarios los cdlculos de

las dreas bajo la curva normal an) Q) v -

Fén) (Qt). La alternativa més sencilla, si -
no es necesario un grado de aproximacidn su-
perior a 10_6, es usar la misma aproximacidn
al drea bajo la normal que en la subrutina -
NDTR del S.S.P. Si denotamos por f(X) la fun
€ién de densidad normal y por F(X) la corres

pondiente funcidn de distribucidn, se tiene,

para X=z0
2 i

F(X) =1 - £(X)}] a; W
i=1

en donde

_ 1

W= 19e%

P = 0.2316491

a; = 0.3193815

a, =-0.3565638

ay = 1.781478

a4 =-1.821256

ag = 1.330274

S5i se desea un grado mayor de aproximacién -
hay que recurrir, simultaneamente, a un desa
rrollo de Mac Laurin y a un desarrollo asin-
tético de la distribucidn normal puesto que
el primero de ellos s6lo converge con rapi--
dez para valores pequefios del argumento ---
mientras que el sequndo s&6lo lo hace para va
lores grandes del mismo (véase /4/ pp.136 y
138 para una discusién de los mencionados -

desarrollos). El desarrollo de Mac Laurin no
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plantea especiales problemas y se necesitan
ocho términos para superar la aproximacidn

de 10_6. El desarrollo asintStico viene dado
en funcién de la razdén de Mills, la cual ad-
mite a su vez un desarrollo en fraccidn con-
tinua que puede aproximarse mediante las re-
ducidas correspondientes (véase /7/ pp 344-

348) de f&cil céalculo recurreﬂte. Se necesi-
tan, no obstante, las veinte primeras reduci
das para conseguir aproximaciones del orden

de 10_6.

El siguiente programa produce k iteraciones

del algoritmo.

- LOAD $

- SMPL 1 T $

- SET IT =1 $

- GENR POP1 =1 $%
- GENR POP2 = 1 %

- 1000 PLOTS $
- OLSQ (WEIGHT = POP 1, UNNORM)

Q’C'Xll""’xikl $

- RETRV CRF1 33 T $

- RETRV COF1 1 23 §$

- GENR RESI = Q ~ CRF 1 $

- GENR RESI2 = RESIxx2 $

- INPROD T 11 RESI2 POPI VARL §
- INPROD T 11 POPI UNO DIVl $

- SET sl = (VARl / DIV1) xx .5 §

e s 2 e s s+ e s e v = = = e

- GENR S2 = (VAR2/DIV2) x*.5 §$

- GENR F14 = (.398942/S1(1)) « EXP ((RESI«*#2)/
(=.5% S1(1) *xx 2)) $
- GENR F24 = (.398942/S2(1)) » EXP ((RES2x%2)/

(=.5% 82(1) »» 2)) §

- GENR H1 = RES1/Sl $
- GENR H2 = RES2/S2 $
- GENR H1G = (H1.GE.O) =H1 §$

- GENR H1P = ABS((H1.LT.O0)xH1l) $
- GENR H2G = (H2.GE.O0)xH2 $
- GENR H2P = ,...v0vevnvn. $

- - GENR DHIG = .398942 = EXP(-.,5(H1G*+2)) $
- GENR DH1P = .398942x EXP(-.5(HLPx%2)) $
— GENR DH2G = tuiveevevnssesnsoanonsens . $
- GENR DH2P = tiviunvroccnconsannocenes $
- GENR FF1G = 1/(1+ (.2316419xH1G)) $
- GENR FF1P = ...... Cetresssaneaaas $
— GENR FF2G = tetinreencncccasanenss $
- GENR FF2P = tiuiveenanss -

- GENR FZ1G = 1-DHIG (.3193815 FF1G-.3565638
(FF1G 2) 1.781478 (FFIG 3)-1.821256
(FF1G 4) 1.330274 (FF2 5) §$

- GENR FZ1IP = ....crcntennsnans ceeraes e
............. cee- $

- GENR FZ22G = ....vvvnn [ seee e .o
............. .. $

= GENR FZ2P = ...t ivtinreneconannnss sesveranen
................ $

- GENR FZ1l = FZ1G + FzZlP =-.5 %

- GENR FZ2 = FZ2G + FZ2P -.5 $

- GENR H = Fl14 » FZ1 + F24 » Fz2 %
- GENR POP1 = FZl * Fl4/H $

- GENR POP2 = FZ2 * F24/H $

- SET IT = IT 1

- IF IT .LT. K §

- THEN $

- GO TO 1000 $

- STOP $

- END $
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