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ABSTRACT

Standard estimation procedures for the time-vatying parameters model
suppose that the variances of the noises in the model are known, Obviously, this
assumption is not realistic in most econometric applications. Besides, the results of
these methods are sensitive to the initial conditions of the algorithm, a fact that is
often overlooked by the literature. In this paper, we propose an extension of the
recursive algorithm proposed by Cooley, Rosenberg y Wall (1977), which is
independent of initial conditions and includes on-line estimation of all the relevant
variances. The results obtained with this methed compare favourably with those
obtained by standard procedures.

RESUMEN

Los procedimientos estandar para estimar modelos de pardmetros
cambiantes suponen conccidas las vagianzas de los términos de error presentes en el
maodelo. Obviamente, éste no es un supuesto realista en la mayor parte de las
aplicaciones econométricas. Por otra parte, los resultados que proporcionan estos
métodos son sensibles a las condiciones iniciales, hecho que habitualmente es
ignorado por la literatura. En este trabajo se propone una extensién de} algoritmo
recursivo debido a Cooley, Rosenberg y Wall (1977), que es independiente de
condiciones iniciales e incorpora la estimacion on-line de todas las varianzas
relevantes. Los resultados obtenides con este procedimiento se comparan favorable-
mente con tos obtenidos usando los métodos habituales,

" Quicre di tos ios y L ibides de Rafach Flozes, Migusl Jerez ¥ Alfonso MNovales.




introduccidn

En ocasiones, una estructura lineal de pardmetros fijos no permite modelizar
adecitadamente determinadas relaciones causales. Esto puede deberse a diversos factores
como cambios en la estructura de la relacién, existencia de no linealidades, asi como ofras
formas en que la incorrecta especificacién puede llevar a variacién en los parimetros. En
este contexto, diversos autores como Cooley y Prescott (1973, 1976), Pagan (1980) y
Young (1984), proponen usar modelos de patdmetros cambiantes, que pueden reducirse
al siguiente modelo en forma de espacio de los estados:

T
y,=x,ﬂ,+e,

B, = #8,, + 4,

donde la ley de evolucion det vector B, es la ecnacién de estado del sistema, € v 1, son
variables aleatorias independiente e idénticamente distribuidas con esperanza nuvla y
varianzas & y (J, respectivamente. Estas varianzas suelen ser desconocidas y el tamafio
relativo de las mismas indica ciian cerca estamos de un modelo de parimetros fijos o de
un modelo de parfmetros cambiantes en el tiempo. Haciendo diferentes supuestos sobre
la matriz ® y modificando el vector de estade como sea necesario, pueden formularse
distintos modelos, como es el modelo de constante adaptativa de Cooley y Prescott (1973),

en el que Ia matriz ® es la identidad.

La aplicacién de este tipo de modelos estd cada vez més extendida en dreas como
Economia financiera, Macroeconomia, asf como en otros contextos donde el supuesto de
constancia de fos pardmetros no es creible. Trabajos en esta linea son, entre otros, los de
Fabozzi y Francis (1978), Alexander y Benson (1982), Young (1984), Margaritis (1990)
y Wells (1994).

Sin embargo, este trabajo se centra s6lo en la estimacién de una clase de modelos
de pardmetros cambiantes. Para estimar éstos, suele utilizarse un algoritmo en dos ctapas
en el que se aplican, sucesivamente, el filtco de Kalman y el smoother 6ptimo de intervalo
fijo [ver Harvey (1989), cap.3]. Los resultados de cste algoritmo (que, en adelante
denominaremos FE-SIF) dependen crucialmente de disponer de estimaciones “adecvadas”
del vector inicial de coeficientes y de las varianzas de los términos de error presentes en

¢l modelo o, al menos, de ia proporcién entre ellas.
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El primer problema' fue abordado por Cooley, Rosenberg y Wall (1977), quienes
propusieron un algeritmo (a partir de ahora, algoritmo CRW) independiente de condiciones
iniciales, pero que requiere conocer las varianzas de las perturbaciones que intervienen en
el modelo. Una posible solucién a este problema es estimar el modelo por méxima
verosimilitud mediante el fiitro de Kalman [ver Cooley y Prescott (1976)]. Sin embargo,
la experiencia practica sugiere que: a) evalear la funcion de verosimilitud de este tipo de
modelos resulta costoso computacionalmente y b) el perfil de dicha funcién suele ser
bastante plano en ua entorno de! mdximo [ver Garcia-Ferrer et al. (1993)], Estos
problemas han dado lugar a que algunos autores [ver Young (1984), cap. 5] sugieran la
utilizacién de un ratio de varianzas arbitrarioc o “mannal”. Sin embargo, nuestra
experiencia indica que dicha arbitrariedad afecta tanto a la eficiencia de los estimadores
del resto de pardmetros, como a [a secuencia de estimaciones.

En gste trabajo se propone una extension del algoriono CRW (a parlir de ahora
CRW1) que incorpora una estimacion recursiva de dichas varianzas, ademds de Ia
trayectoria plima de los parimetros propios def modelo. Fsta nveva versidn también es
independiente de condiciones iniciales, al estar basadoe en un filtro de informacién en lugar
del fiftro de Katman,

La estructura del trabajo es Ia siguiente, En el apartado 1 se plantea el modelo
objeto de estudio y el procedimiento de estimacién CRW, poniendo especial énfasis en las
ventajas de este algoritmo con respecto a otros alternativos.

En el apartado 2 se describe 1a forma de incorporar en el algoritmo CRW la
estimacion recursiva de las varianzas de los términos de error del modelo, dando lugar al
ceiterio llamado CRW1.

) En el aparlado 3 se presentan los n:sultados nbtemdns con este procedimiento

. nsando datos smulados Estos rcsultados §€ comparan favorablememe con los oblenidos
5 :__mechante_lo algontmos FK SIF ¥.CRW, -siendo éste 1ltino el punto de referencia para
' : srhn Se fljan los verdaderos valores de todas las varianzas

: Finaliente, en el apattado 4 se resumen las principales conclusiones del trabajo,
asi como sus posibles extensiones.

" Pata una discusién detallada, ver Sotoca (1993).

S ——

1. El algoritmo CRW.

Sea el siguiente modelo de regresion con pardmetres cambiantes en el tiempo:

Y, =X B, +e M

B = B, + 1, @

donde y, y el vector x] representan las variables observables det sistema, #, es un vector
de k parimetros desconocidos y las permurbaciones ¢ y , son variables aleatorias
independiente ¢ idénticamente distribuidas con esperanza nula y varianzas dy0,
respectivamente. El objetivo es estimar eficienternente el vector §, a partir de las

observaciones {y, ¥5, ..., Yah

Fl algoritme CRW proporciona una solucién al problema de estimacién Gptima del
modelo dado por (1) ¥ (2), conocidas las varianzas & y (. Este algoritmo se basaen la
combinacién de dos filtros de informacién [ver Anderson y Moore (1979), cap. 6], lo que
da Ingar a un procedimicnto recuesivo de estimacion independiente ded vector inicial de

parametros’.

Denotando las matrices de informacién en las etapas de prediccién y actualizacion
por Hy, y H,, respectivamente, las variables auxitiares que juegan el papel de los
pardmetros en un filtro de informacion se definen como:

Soer = Hy lam-n

(3
v = Hmam
y ias correspondicntes matrices de covarianzas del vector 3, SOR:
Py = Hf;rl-l
@
P, = Hy/

El primer paso del algoritmo CRW consiste en propagar un filtro de informacién
que recorre la muestra hacia adelante a partir de las condiciones iniciales:

2 By un filtro de infonmaci6n se propagan las inversas de las matrices de covarianzas
en lugar de las propias matrices. Esto hace que el algoritmo disponga de condiciones
iniciales exactas y que las vatiables del filtro se propagen de forma estable a partir de su
inicializacién [ver Anderson y Moore (1979), cap. 6].
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Hy =0 > fin=9 ©)

Con esta inicializacidn, la fase de prediccidn de un filtro de informacién aplicado

al modelo (1)-(2) viene dada por:

Kl‘-! = [1 * H:—qul_l (6)
Hy, = K _H 4 1
(8)

Jua = O

donde K, es la ganancia del filtro. Cuando un mevo dato estd disponible, las ecuaciones

de acmalizacién de este filtro son:

Xy g
Jou =Foa * '“"—;; . &

X, xT 10)
H, = H,, + () (

Evidentemente, los resultados de las ecuaciones (6)-(8) pueden sustituirse en (9)-

(10), dando lugar a una ¥inica fase de estimacion, lo que resulta ventajoso desde un punto

de vista computacional.

El siguiente paso consiste ¢n Propagar un segundo filtre de informacién que recoxre
1a muestra hacia atrds, es decir, en el orden ¢ = N, N-1, ... 1. Denotando pot Gy, ¥ Gy

ices de informacién en las etapas de prediccién y actualizacidn de este nuevo filtro

tas matr ;
respectivamente, la

y las correspondientes variables auxiliares como Fyuy ¥ T
inicializacion del filtro es de nuevo:

7 Guna =0 5 Tuwa =0 an
" Las Formulas de prediccitn de este segundo filtro sor:

Jia = I+ G,pa Q1" {12)

(13

= N
Gmu =, et Gm.uai N

b
Tt = ToaTrann (14
y las ecuaciones de actualizacién:
— xlyl
Fur = T * w3 (15)
xxT
G, = Gy + = (16)

&

Comparando las ecuaciones (5)-(10) con (11)-(16), se observa que:

1} La estructura general de ambos filtros es idéntica.

2) Ambos algoritinos son independientes; esto es, para aplicar uno de ellos no es
necesario conocer los resultados del otro®.

3) El algoritmo no requiere invertir la matriz de covarianzas @, como ccurre con
algunas versiones de este tipo de filtros [ver Anderson y Moore (1979}, cap.
6]. Esto es importante ya que, en la prictica, es frecuente que dicha matriz sea
singular,

4) Alavista de las ecuaciones (5)-(16), es ficil demostrar que el algoritmo puede
escribirse en funcion de ratios de varianzas, sin mds que redefinir las variables
auxiliares £y r como o’f y o’r, respectivamente.

El smoothing 6ptimo en ef algoritmo CRW, se obtiene mediante una combinacion
lineal de los resuliados de ambos filtros. Concretamenite, la trayectoria dptima del vector
f, y sus comespondientes matrices de covarianzas pueden calcularse de fa forma [ver
Liebelt (1967)]:

= [H, + G, 1" {an

N i

by = Pl * Vo) (18)

3 Esta propiedad es de gran interés computacional, ya que permite aplicar procesos de
cilculo en paralelo.

* Concretamente, cuando alguno de los parimetros del modelo se suponga constante
en el tiempo. Ver, por ejemplo, Cooley y Prescott (1973).




2. Estimacidn recursiva de las varianzas del modelo: el algoritmo CRW1.

El principal problema del algoritmo CRW es que supone conccidas las varianzas
&y @, lo gue no es habitnal en la practica economeétrica con datos reales. Por otra parte,
1a eleccidn arbitraria del valor de estas varianzas influye en todo el proceso de estimacion.
En concreto, cuanto mayor sea o° comparada con las varianzas asociadas a la ley de
variacion de los parimetros, mis cerca estaremos de un modelo de pardmetros fijos. En
¢l caso confrario, permitimos mucha mds variabilided al pardmetro(s) cambiante(s),
pudiendo llegar a que las fluctuaciones de la variable a explicar coincidan pricticamente
con las flucteaciones de los pardmetros.

Siguicndo a Margaritis (1990), una forma de estimar recursivamente dichas
varianzas es:

=2 2
G = oy + 22T (9)
T
0, =0, M (20)
¥
siendo

Por =¥ - xlrﬁm.l @1

El = ﬁm - Bm-l (22)

Es decir, (21) define el ervor de prediccidn a hotizonte un periodo de la variable
¥, ¥ (22) 1a diferencia entre el vector de estimaciones de # en la etapa de actalizacién y
prediceidn del filtro. Las ecuaciones (19) y (20) surgen de la discretizacién de las
signientes ecuaciones diferenciales [ver Stderstrdm et al. (1978)):

2
i do;

; - M) - o @3)
| d B) - a

dg,

v = V(ﬁ,) - Q; 24)

donde

7

M) = E(aa) V(8) = EGRD @5)

Una simple observacién de (19) y (20) muestra que ambas ecuacionies son indepen-
dientes de la inicializacién de la que se parta. De hecho, dado cualquier valor inicial o},
¥ Oy, cuando es procesado el primer dato, la estimacién de fa varianza residual del
modelo es:

a?ll = }—"lz.'n =, - xlrﬁm)z

y una vez procesadas las N observaciones disponibles:

N
2 1Z=l: ?l?.l'! (26)

VN = N

Es decir, (19) indica que un estimador de la varianza residual del modelo es la
varianza muestral de los errores de prediceion a horizonte un periodo de y,. Una
interpretacion simifar tiene la ecuacién (20), que estima recursivamente la matriz de
covarianzas ((3) del vector de perturbaciones (i) asociadas a la ley de evelucidn de los
parimetros 8. La expresion (26) es similar al estimador maximo-verosimil de la varianza
residual enun modefo de pardmetros fijos. Por lanto, dicho estimador serd sesgado aunque

consistente,

La idea fundamental del trabajo es incorporar la estimacidn recursiva de las
varianzas &° ¥  en el algoritmo de CRW, con objeto de combinar de forma dptima la
secuencia de estimaciones de las varianzas obtenidas en los dos filiros. Con esta idea, el
nuevo filtro (que llamamos CRW1) necesita también condiciones iniciales de las

varianzas®:

Hy, =0 H Ju=9

an
’ﬁ.'o =1 ; Q]m = 0
1La etapa de prediceién del filtro que recorre la muestra hacia adelante es:
E = U+ H o] 28

5 La condicion inicial de o® puede ser arbitraria, pero distinta de cero si queremos
propagar el filtro en funcién de Tas variables f y ry ne en funcién de o*f y o'r [ver
ecuaciones (31) y (32)1.



H,, =K.,H.,, 29
Jos = Keiaua €]
y la etapa de actualizacidn:
XY
Fou = s —;—‘“ (31)
Oir-1
T
XX,
Hy = H, o+ 2 : G2
Ot
O, = 5 i fu B ~ o
arz" = U}n-t + [} 1 Rt :fml -1 (33)

[(Ha' fy =~ Bresfud) (Hlﬁlﬁrr - Hy, 1~l-‘:ﬂ«l)1] = @iy (34)

G =Quy 7

Las ecuaciones de prediccion del filtro que recorre la muesira hacia atrds son ahora:

G = 9 i Fawa = 0 (35)
Tawer = 1 ’ Qs = €
o = 1+ Gy Qg™ {36)
Gt = T Crotnn @an
rﬂnl = "nlr L (38)
K
y la fase de aci:tlalizacién:
X,
P = Vo * ; - (39
T
xxT s
Gy =Gy + r,' b 40)

Tiirer

EPES]

O, = % Gyl ~ G (1)
1

2
U%rl = Oy t

_ + [(GJLI":.'.: - G ) (G, w Gr;t‘vl’?fa-x)q = Oy (42)
Ql.'.l - Ql.'“! P

El smoother dptimo se obtiene ponderando las secuencias de estimaciones tanto de

los pardimetros f§:

- 43
Py = [Hy + Gyl @3)
Byy = Polfy + Tyl (44)
como de las varianzas o y

- - 3

Cf:w _ (erHmlx.)UZr * (xl:follx‘)oﬂhl “5)
X H x, + 2] Gy,

- Hl;llgm + Gn:flolQm.] (46)

Qfm -

i 1
r(Hy + Gya)

Las ecuaciones (45) y (46) muestran que la ponderacién dada a la estimacion de las
vartanzas o” y () viene dada por a incertidumbre asociada a dicha estimacién en cada uno

de los dos filtros.
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3. Resultados con datos simulados.

Para validar el algoritmo descrito en el apartado anterior, se ha aplicado a la
estimacién de un modelo de regresion con un parimetro cambiante usando datos
simutados. El experimento ha consistido en estimar para distintos tamaiios muestrales la
signiente especificacion:

Y, = +fBx +¢g “n

o = o, t K, (48)

donde # = (.5, el parimetro auntorregresivo ¢ toma los valores 1, 0.95 y 0.5, el valor

inicial de e, es cero y las perturbaciones ¢ ¥ ¥, s¢ han generado como variables aleatorias

independientes e idénticamente distribuidas como normales con los sighientes momentos:
e ~ N(0,9)

49
u, ~ N(0,1)

La vatiable explicativa x, también ha sido generada como una variable aleatoria indepen-
diente de ¢, y con distribucién N(O, 25).

Por tanto, se han simulado tres modelos de acuerdo con la especificacion dada por
47) v (48). El modelo I (¢ = 1) es ¢f modelo con constante adaptativa de Cooley ¥
Prescott (1973). El modelo I supone que la ley de variacién del pardmetro estd cerca de
1a no estacionariedad (¢ = 0.95) y en el modelo III, la constante sigue un procese AR(1)
bien condicionado al fijar ¢ = 0.5. La razon de generar modelos donde el parimetro
cambiante sigue una ley de evolucién estacionaria y no estacionaria, es comprobar si este
supuesto afecta a la estimacién puntual del pardmetro constante 3, de la varianza residual
del modelo, de la varianza de la perturbacion asociada al pardmetro cambiante, y sobre
todo, a la precisién con la que son estimados dichos pardmetros.

i

Los modelos LI y 11 han sido estimados wtilizando tres procedimientos: (1) el
algoritmo CRW fijando el valor teérico de las varianzas oF y of; (2) el algoritmo CRW1
¥ (3} el algoritmo FK-SIF cligiendo las siguientes condiciones iniciales para el vector de
pardmetros y s correspondiente matriz de covarianzas: oy = 0, 84y = 0y Py = vl con
7 = 10% La razon de utilizar este Qltimo algoritmo es mostrar Ia impoertancia de ias
condiciones iniciales de los pardmetros a y § en la estimacion recursiva de las varianzas
ol y o’. De hecho, a medida que 7 tiende a ser un ntmero “muy” grande, la estimacién

11

final de las varianzas se acerca mas al verdadero valor, pero el filtro se degrada
numéricamenteS, Este hecho muestra que es necesario utilizar un smoother de tipo
informacion para hacer independientes los resultados de la inicializacion.

Los resulindos de este primer experimento se muestran en Ias Tablas 1, 2y 3. Las
estimaciones gue se muestran en las tablas son la media de los resultados obtenidos con
100 realizaciones. Los errores estindar de las estimaciones del pardmetro £, que se
presentan entre paréntesis, son el valor medio de las desviaciones tipicas obtenidas con 100
realizaciones. Los errores estandar de las varianzas o y o7 se han calculado a partir de las
varianzas muestrales.

(Insertac Tablas 1, 2y 3}

A Ia vista de los resultados, puede concluirse que, en general, para las tres
especificaciones consideradas, el valor medic del pardmetro § es muy proximo a su
verdadero valor con los tres procedimientos utilizados. Sin embargo, 1a precision con la
que se estima dicho pardmetro es mayor con el critetio CRW1 que con FK-SIF,
comparada con la desviacion tipica del pardmetro obtenida a partir de CRW, que supone

conocidas las varianzas of y o).

Ademds, con el slgoritmo CRW1 y en cualquiera de los modelos considerados, el
valor medio de las varianzas residuales estimadas se acerca mds a su correspondiente valor
te6rico que cuando se uiliza el algoritmo FK-SIF. Por otro lado, hay que sefialar que el
procedimiento FK-SIF tiende a sobrestimar Ia varianza residual asociada al modelo en las
tres especificaciones, aumentando el sesgo a medida que decrece el tamafio muestral, Sin
emtbargo, cuando la estructura estocdstica del pardmetro cambiante es mds estacionatia (ver
Tabla 3), parece que este \iftimo criterio aproxima mejor la varianza residual del modelo.

Con respecto a la varianza asociada a la perturbacion #, el algoritmo CRW1 tiende
a sobrestimar su valor teérico, aungue dicho sesgo disminuye al aumentar el tamafio
muestral y al hacerse més estactonatio el proceso AR(1) que sigue el pardmetro cambiante.
Por ¢l contrario, €l criterio FK-SIF tiende a infracstimar dicho pardmetro, aumentando el
sesgo a medida que crece el tamafio muestral y que el pardmetro autorregresivo se aleja
de 1a no estactonariedad.

% Se ha elegido un valor de 7 = 10%, porque es el habitualmente wsado en los
algoritmos de estimaci6n recursiva de modelos con parametros fijos [ver Young (1984)].




12

En la Tabla 4 se presenta el valor medio de los ratios estimados ¢2/ o2 al usar los
procedimientos CRW1 y FK-SIF, en los ires modelos constderados. La conclusidn es que
el algoritmo CRW1 estima un ratio de varianzas mds préximo al valor tedrico (1/9) que
¢l criterio FK-SIF. Esto asegura que si reformulamos los dos algoritmos en términos de
los ratios de varianzas, también se compararian favorablemente los resultados obtenidos
con el criterio CRW1 con respecto a FK-SIF,

(Insertar Tabla 4)

En las Figuras 1 y 2 se presenta la evolucion media de la estimacidn del patdmetro
o, del modeto I, wtilizando los algoritmos FK-SIF, CRW y CRW1, para un tamaiio
muestral de 100 y 200 observaciones, respectivamente’, Se observa que Ia evolucidn del
pardmetro cambiante cuando s¢ estima por el procedimiento CRW1 se ajusta mejor a su
evolucién tesrica obtenida mediante el algozritmo CRW. En general, siempre se observa
que el perfit del pardmetro cuando se estima con FK-SIF es bastanie mas suave que el
obtenido con los otros dos procedimientos. Bste resultado es 16gico dado que el criterio
FK-SIF tiende a sobrestimar la varianza residuat del modelo y a la vez, infraestima la
varianza correspondiente al parimetro cambiante.

(Insertar Figuras 1y 2)

4
7 No se ofrecen los grificos de evelucion temporal de dicho pardmetro resultante de
otras especificaciones, ya que las conclusiones no cambian con respecto a las obienidas de
los grificos presentados, g

W——

Tabla 1: Resuliados de Ja simulacién del medelo I y, = o, + fx, + ¢ con o = o + 4,

Valores tedricos de los pardmetros § = 0.5, ¢ =9, 02 = 1.

e ﬁmﬁ
| BE g5 B8
a LR g SR &R
8 2 "e °e
& ..
, .
v & 28 85 89
v — —
S |«viBgR 45 B
L S "]
g+ 38 2 S
IE St
[=]
20 ~~
2 ~ 8 o & o n
32 3% 8§
21 @8 R& w8
ln"“cn'p P
v| 28 8% 28
A S “!8_
g ~g s
~ =1 e e
3 WS wE n&
a .| §2 €8 &8
E 'Y E8 58 a8
-
. — o~
8z 52 82
(®l 1& we T o
g o F o F o o
gz 33 25 88
§EH k=] 23 B8 &85
3 o g oo 9¢
(=]
o=
€ 8 8

Notas: N: Tamafio muestral utilizado.

(") Las cifras entre paréntesis con un * representan las desviaciones tipicas muestrales.

Las cifras entre paréntesis sin un * representan el valor medio de las desviaciones tipicas estimadas.




Tabla 2: Resultados de la simulacién del modelo Il: v, = o, + 8 x, + ¢ con o, = 0.93¢,; + 4.
Valores tedricos de Jos parimetros § = 0.5, 6> = 9, of = 1.

&5t Algorimo . Algoritmo FK-SIF con
W1
CRW Algoritmo CR , = 10°
N
8 8 o o B @ 7

100 0.4805 0.5007 14.6771 1.1097 0.4901 17.0793 0.2318
(0.0468) (0.0605) | (6.6303)" 1 (2.4454)" | (0.0641) 4.5650)" | (0.3338)"

200 0.4591 0.5067 14.3433 1.2865 0.4980 17.8434 0.1351
(0.0330) (0.0419) | (3.5061)" | (2.2947)" | (0.0459) 4.4287" | (0.1618)

1000 0.5047 0.5027 13.1920 0.8630 0.5045 19.6167 0.0153
(0.0138) (0.017%) | (1.3134)" | (1.5133)" [ (0.0206) (3.148L)" | (0.0327)

Notas: N: Tamafio muestral utilizado.
(" Las cifras entre paréntesis con un * representan las desviaciones tipicas muestrales.
Las cifras entre paréntesis sin un * son el valor medio de las desviaciones tipicas estimadas.

Tabla 3: Resultados de la simulacion def modeio II: ¥, = &, + 8 x, + ¢ con o = 0.50q,, + u,.
Valores tedricos de los pardmetros 8 = 0.5, > = 9, a2 = 1.

Algorimo . Algoritmo FK-SIF con
CRW Algoritmo CRW1 ;= 10°
N
g B8 o a g 4 o
100 0.4907 0.4685 11.2499 2.2184 0.4907 12.0256 0.0256

(0.0465) (0.0469) (2.4502)" | (5.1327)" | (0.0539) | (2.4302)" | (0.0321)

200 | 0.4901 0.5067 10.8407 | 1.3476 | 04993 | 11.4698 | 0.0106
0.0329) | (0.0339) | (1.3882) | (1.2828)" | (0.0369) | (1.5142)" | ¢0.0164)

1000 0.5040 0.5027 10.6426 1.0002 0.5040 £1.0129 0.0005
(0.0138) (0.0158) (0.7092)" | (0.0951)" | (0.0156) § (0.7099) | (0.0007)"

Notas: N: Tamafio muestral utilzzado

() Las cifras entre paréntesis con un " representan las desviaciones tipicas muestrales.
Las cifras entre paréntesis sin un * representan ¢l valor medio de las desviaciones tipicas estimadas.
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4. Conclusiones.

La estimacidn recursiva de modelos de pardmetros cambiantes mediante ef critetio
habitual en dos etapas, consistente en propagar un filtro de Katman y después un smoother
de intervalo fijo (denotado por FK-8IF), exige conocer o fijar {as varianzas de todos los
términos de error presentes en el modelo. Dado que los resullados de este criterio son
sensibles a la inicializacion del mismo, es preferible utitizar un algoritmo como el de
Cooley, Rosenberg y Wall (1977) (denotado por CRW), independiente de condiciones
iniciales. Sin embargo, este algoritmo también supone conocidas las varianzas de las
pertutbaciones existentes. Este supucsto no es habitual en la préictica econométrica con
datos reales, y en este trabajo se muestra que la eleccién arbitraria de dichas varianzas,
o de los ratios entre ellas, afecta tanto a la eficiencia de los estimadores del resto de
parimetros, como a la verdadeta secuencia de estimaciones,

Fn este trabajo, se ha derivade una version del algoritme CRW (1977) que permite
obtener una estimacién recursiva de las varianzas relevantes de un modeto de pardmetros
cambiantes, ademas de la secuencia éptima de estimaciones de los pardmetros propios del
modelo. Ademis, esta nueva version del filiro CRW es independiente de las condiciones
iniciales de todos los parametros, considerando también como parémetros las varianzas de
fas distintas perturbaciones.

Al iguai que el CRW, este nuevo zlgoritmo estd basado en la utilizacién de dos
filtros de informacién que se pi'upagan de forma independiente entre s{, pudiendo correr
en paralelo para después combinar de forma éptima los resultados de ambos. Este hecho
supone una ventaja computacional con respecto a otros algoritmos de smoothing més
clisicos, como es ¢l criterioc FK-SIF,

Se ha aplicado este procedimiento a Ia estimacién de modelos de regresion conun
dinico pardmetro cambiante que sigue o un procese autotregresivo o un paseo aleatorio,
Los primeros resuliados obtenidos con este nuevo criterio usando datos simulados, indican
el buen funcion%‘éniento del mismo para distintos tamafios muestrales. En conereto, se han
comparado los iesultados de los procedimientos FK-SIF y CRW1 con los obtenidos con
CRW. En general, para todas las especificaciones consideradas, el criteric CRW1
aproxima mejor la varianza residual de! modelo y la varianza asociada al parimetro
cambiante que el algoritmo FK-SIF, generando una evolucién temporal del pardmetro
cambiante pricticamente indistinguible de la verdadera (resultante de? procedimiento
CRW). El criterio FK-SIF, en general, sobrestima la varianza residual e infraestima la
varianza asociada al coeficiente cambiante, generando, por tanto, “m‘g secuencia temporal

12

del mismo excesivamente suave con fespecto a su evolucién tedrica. Por dltimo, se
observa que uga cstimacion inadecuada de dichas varianzas hace aumentar la desviacidn
tipica estimada del parimetro constante, teniendo como punto de referencia el error
estédndar obtenido con et criterio CRW.

Dada la relacitn existente entre modelos de pardmetros cambiantes y los modelos
ARCH [ver Wolff (1988)], una posible extension del trabajo es investigar qué tipo de
modelos del primer tipe generan las estructuras ARCH mds habitvates en la prictica
econométrica con datos econdmicos reales. Los contrastes desarrollados de heterocedastici-
dad condicional podrian ser un método para validar la utilizacién del modelo de pardmetros
aleatorios asociado. Por supuesto, ¢l planteamiento bisico es investigar cdal de estas dos
formulaciones ofrece mas informacidn en la etapa de estimacién del modelo y cial es
preferible si el objetivo es prediccion.
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El algoritmo FK-SIF consta de dos etapas. En la primera, se propaga el filtro de

Kalman (FK) para ¢l modelo (1)-(2) empezando
iniciales arbitrarias:

3”0 =0 H Py =

Etapa de prediccién:

ent = L2,..Ny con condiciones

I %0

aﬂrvl = ﬁl-tn-i (A1)
Pos = Prys * Brpia (A2
Etapa de actualizacion:

K, = Pm_lx,(x,TP g% EA (A3)
z-l =¥ - xlrﬁm—l (AA)
&m = ﬂrr 4+ KE (4.5
P, = (I~ BxDP,, (A.6)

]
6% _ ﬁ—l " (% tﬂ'pl) A.D
{(Klfl)(Klzl)r = Gl (A.8)

O =0y *

I

En la segunda etapa, se propaga un smoother de intervalo fijo empezando en e}

instante ¢ = N-I, N-2, ... 1, con condiciones iniciales:

Braw H P,

B = Bu + A:(Bmﬂv -

i

am) (A9




22

Py =Py + A(Fyy - P Al (A.10)
4, = P, b f"-trr (A.11)
f
lA
!
Ha
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