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“Aproximación de Segundo Orden para la
Solución de un Modelo Macroeconómico”

RESUMEN

En este trabajo se estudiaran las aproximaciones de primer y segundo orden

para obtener la solución de una clase general de modelos macroeconómicos de tiem-

po discreto. Además, se estudiaran filtros de kalman y filtros de partículas para

obtener estimaciones de variables no observables que aparecen en una representación

espacio-estado del modelo macroeconómico. Se realizara un estudio comparativo de

las estimaciones entre la aproximación de segundo orden y la aproximación de primer

orden.
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Introducción.

Los modelos de Equilibrio General Dinámico y Estocástico (DSGE) se han con-

vertido en una herramienta estándar para el estudio de complejos fenómenos en

diversos campos de la economía. Son utilizados cada vez más por tomadores de de-

cisiones que quieren analizar los efectos de diferentes decisiones de política, o que

quieren contar con proyecciones hechas con métodos rigurosos. La mayoría de los

modelos DSGE no tienen una solución analítica, y su función de verosimilitud no

se puede evaluar analíticamente, la mayor parte de la literatura se ha centrado en

aproximaciones lineales a los modelos originales, lo que permite el uso de filtro de

Kalman para construir la función de verosimilitud, y para realizar la estimación y la

predicción de los estados.

En este trabajo, se estudiaran aproximaciones lineales y cuadráticas del modelo

DSGE dadas en [6], se realizaran estimaciones de los estados no observables para

un modelo simple de valoración de activos, utilizando filtros de Kalman para el caso

lineal y filtros de partículas para el caso cuadrático.

El trabajo se encuentra estructurado de la siguiente manera: en el capítulo 1, son

presentado los preliminares necesarios para desarrollar este trabajo; en el capítulo

2, se muestra la teoría de los modelos DSGE y los cálculos de la aproximación de

primer y segundo orden; en el capítulo 3, se desarrolló el contenido relacionado con

los filtros de Kalman, la representación de Espacio- Estado, algunas propiedades y

el algoritmo; en el capítulo 4, se plantea una introducción a los filtros de Partículas,

se explicaron sus etapas con un ejemplo y se emplea el algoritmo; en el capítulo 5,

presentamos los resultados numéricos usando un ejemplo de un modelo de valoración

de activos, analizamos los resultados del ejemplo haciendo unas comparaciones entre

1
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filtros de kalman y filtros de partículas.



Capı́tulo 1
Preliminares.

§1.1. Polinomios de taylor

Definición 1.1. (Polinomios de Taylor para funciones de dos variables.)

Si f es una función diferenciable entonces :

Z = f(x̄0) + [Df(x̄0)][x̄− x̄0]

debe ser una buena aproximación de la función en la vecindad de x̄0 es decir:

f(x̄) ≈ f(x̄0) + [Df(x̄0)][x̄− x̄0]

Para funciones de dos variables tenemos:

f(x, y) ≈ f(x0, y0) +
[

∂f
∂x

∂f
∂y

]
(x0,y0)

[
x− x0

y − y0

]
Polinomio de Taylor de primer orden:

f(x, y) = f(x0, y0) +
∂f(x0, y0)

∂x
[x− x0] +

∂f(x0, y0)

∂y
[y − y0] + r1

Para función de una variable el polinomio de Taylor de segundo orden viene dado

por:

f(x) = f(x0) + f ′(x0)[x− x0] +
1

2
f ′′(x0)[x− x0]2

Haciendo analogía para funciones de varias variables, deberíamos utilizar matrices

diferenciales y vectores de Rn.

3
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f(x̄) = f(x̄0) + [Df(x̄0)][x− x0] +
1

2
[x− x0]T [D(Df(x̄0))][x− x0] + r2

Donde D(Df(x̄0)) seria la matriz diferencial de la matriz diferencial, es decir la

matriz de las segundas derivadas, la cual se denomina matriz Hessiana se denota

por H(f) y se define de la siguiente manera:

H(f) =



fx1x1 fx1x2 fx1x3 ... fx1xn

fx2x1 fx2x2 fx2x3 ... fx2xn

fx3x1 fx3x2 fx3x3 ... fx3xn

fx4x1 fx4x2 fx4x3 ... fx4xn

fxnx1 fxnx2 fxnx3 ... fxnxn


.

Si f es una matriz de dos variables, la matriz Hessiana seria:

H(f(x, y)) =

[
fxx fxy

fyx fyy

]
Bien, el polinomio de Taylor de segundo orden para funciones de dos variables

seria:

f(x, y) = f(x0, y0)+
[

∂f
∂x

∂f
∂y

]
(x0,y0)

[
x x0

y y0

]
[x−x0 y−y0]

[
fxx fxy

fyx fyy

]
(x0,y0)

[
x x0

y y0

]
+r2

§1.2. Fórmula de Taylor para funciones de Rn en R

La fórmula de Taylor se puede extender a funciones reales f definidas en un

subconjuntos de Rn. En orden a establecer el teorema general en forma parecida al

caso unidimencional, introducimos símbolos especiales

f ′′(x; t), f ′′′(x; t), ..., fm(x; t),

para ciertas sumas que aparecen en fórmula de Taylor, juegan el papel de las derivadas

direccionales de orden superior, y se definen como sigue: Si x es un punto de Rn en

el que existen las derivadas parciales de segundo orden de f , y si t = (t1, ..., tn) es

un punto arbitrario de Rn, se escribe

f ′′(x; t) =
n∑
i=1

n∑
j=1

Di,jf(x)tjti.
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Se define también

f ′′′(x; t) =
n∑
i=1

n∑
j=1

n∑
k=1

Di,j,kf(x)tktjti.

cuando existen todas las derivadas parciales de tercer orden en x. El símbolo fm(x; t)

se define análogamente cuando existen todas las derivadas parciales de ordenm. Estas

sumas son análogas a la fórmula

f ′(x; t) =
n∑
i=1

Dif(x)ti.

para la derivada direccional de una función diferenciable en x.

Teorema 1.1. (Fórmula de Taylor).

Supongamos que f y todas sus derivadas parciales de orden menor que m son difer-

enciables en cada punto de un subcojunto abierto S de Rn. Si a y b son dos puntos de

S tales que L(a, b) ⊆ S, entonces existe un punto Z del segmento rectilineo L(a, b)

tal que

f(b)− f(a) =
m−1∑
k=1

1

k!
f (k)(a; b− a) +

1

m!
f (m)(z; b− a).

Demostración. Puesto que S es abierto, existe un δ > 0 tal que a + t(b− a) ∈ S
para todo t real del intervalo −δ < t < 1 + δ. se dine g en (−δ, 1 + δ) por medio de

la ecuación:

g(t) = f [a+ t(b− a)].

Entonces,

f(b)− f(a) = g(1)− g(0).

Probaremos el teorema aplicando la fórmula de Taylor unidimencional a g, que nos

permite escribir:

g(1)− g(0) =
m−1∑
k=1

1

k!
g(k)(0) +

1

m!
g(m)(θ), en donde 0 < θ < 1. (1.1)

Pero g es una función compuesta dada por g(t) = f [p(t)], en donde p(t) = a+t(b−a).

La k-ésima componente de p tiene derivada p′k(t) = bk − ak. Aplicando la regla de la

cadena, vemos que g′(t) existe en el intervalo (−δ, 1 + δ) y viene dada por la fórmula

g′(t) =
n∑
j=1

Djf [p(t)](bj − aj) = f ′(p(t); b− a).
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Aplicando de nuevo la regla de la cadena, tenemos

g′′(t) =
n∑
i=1

n∑
j=1

Di,jf [p(t)](bj − aj)(bi − ai) = f ′′(p(t); b− a).

Análogamente, hallamos que g(m)(t) = f (m)(p(t); b − a) utilizando estos resultados

en (1.1) se obtiene el teorema, ya que el punto z = a+ θ(b− a) ∈ L(a, b).



Capı́tulo 2
Modelo DSGE.

§2.1. Introducción

Los modelos de equilibrio general dinámico se han convertido en el referente fun-

damental de la modelización macroeconómica en la actualidad. Cualquier pregunta

que queramos hacernos en relación al comportamiento de una economía o la ex-

plicación de un determinado fenómeno económico que observamos empíricamente,

requiere del uso de un modelo de equilibrio general dinámico. Su uso tan extendido

se debe a que estos modelos son los únicos que nos permiten analizar cómo respon-

den los diferentes agentes económicos ante cambios en su entorno, determinándose

dichas respuestas en un entorno de equilibrio general, en el cual todas las variables

económicas endógenas se determinan de forma simultánea.

§2.2. Un Modelo DSGE Estándar

El término DSGE (dinámico estocástico de equilibrio general) define una clase

de modelos ampliamente utilizados en macroeconomía que tienen la siguiente carac-

terística:

1. En ellos se describen y caracterizan la evolución de las variables en el tiempo.

2. Normalmente se basan en fundamentos microeconómicos y en la hipótesis de

que los mercados se equilibran a través del ajuste de precios y cantidades.

7
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3. Se basan en fluctuaciones aleatorias de tecnología , preferencias y otras fuentes

exógenas como el principal impulso para el movimiento de las variables económi-

cas en el tiempo.

Un ejemplo clásico de un modelo de equilibrio general dinámico estocástico, es

el modelo de crecimiento (RBC). Por simplicidad, supongamos que el capital no se

desprecia, que el trabajo es suministrado inelásticamente(y normalizado a 1), que

la utilidad es logarítmica en el consumo y que los shocks de tecnología afectan la

capacidad de la sociedad para producir bienes. Entonces, el problema del agente

representativo se puede escribir como:

máxEt

(
∞∑
s=t

βs−t logCs

)
(2.1)

sujeto a

Kt+1 −Kt = A1−α
t+1 K

α
t − Ct, (2.2)

donde suponemos que la tecnología sigue un proceso Autoregresivo de primer

orden (AR(1)) en logaritmo, esto es :

logAt = ρ logAt−1 + σεt, (2.3)

y donde |ρ| < 1 es la autocorrelación de los shocks y suponemos que la innovación a

la tecnología εt tiene media cero y varianza uno.

El consumo óptimo a través de los períodos sucesivos puede ser descrito por la

ecuación de consumo de Euler:

1

Ct
= βEt

(
1

Ct+1

(
α

(
At+1

kt+1

)1−α

+ 1

))
. (2.4)

§2.3. Solución al Modelo DSGE

El conjunto de condiciones de equilibrio de una gran variedad de modelos dinámi-

cos de equilibrio general en la macroeconomía se pueden escribir como:

Etfθ(yt+1, yt, xt+1, xt) = 0, (2.5)
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donde Et denota el operador matemático esperanza condicional en la información

disponible en el tiempo t. El vector xt contiene variables macroeconómicas no ob-

servables y es de dimensión nx × 1, el vector yt contiene variables macroeconómicas

observables y es de dimensión ny × 1, θ es el vector de parámetros del modelo, sea

f : Rny ×Rny ×Rnx ×Rnx −→ Rn con n = nx + ny . El vector de estado xt se puede

dividir como:

xt =

[
x1
t

x2
t

]
. (2.6)

El vector x1
t se compone de variables de estado endógenas no observables, el

vector x2
t de variables de estado exógenas. En concreto, se supone que x2

t sigue el

proceso estocástico exógeno dado por:

x2
t+1 = Λxt

2 + η̃σεt+1, (2.7)

donde los vectores x2
t y εt son de dimensión n × 1. Supondremos que εt tiene

distribución normal con media 0 y matriz de covarianza I. El escalar σ > 0 y la

matriz η̃ de dimensión nε×nε son parámetros conocidos. Supondremos que todos los

autovalores de la matriz Λ tienen módulo menor que 1. Para ver cómo las condiciones

de equilibrio de un modelo familiar pueden ser expresadas en la forma dada por la

ecuación (2.5), consideremos el modelo de crecimiento económico dado en la sección

anterior. Las condiciones de equilibrio están dadas por:

C−1
t = βEt

(
C−1
t+1

(
1 + α

(
At+1

Kt

)1−α
))

Kt+1 = A1−α
t Kα

t−1 − Ct −Kt

LnAt+1 = ρLnAt + σεt+1

∀t > 0, dado K0 y A0. Sea yt = Ct y

xt =

[
Kt

LnAt

]
. (2.8)

Entonces:

Etfθ(yt+1, yt, xt+1, xt) =


y−1

1t − βy−1
1t+1[α expx2t−1 xα−1

1t+1 + 1]

y1t + xt+1 − expx2t xα1t − x1t

x2t+1 − ρx2t

 (2.9)
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donde xit y yit denotan, respectivamente el elemento i de los vectores xt y yt. Retor-

nando al caso general, la solución al modelo que figura en la ecuación (2.5) es de la

forma:

yt = g(xt, σ), (2.10)

xt+1 = h(xt, σ) + ησεt+1, (2.11)

donde g : Rnx×R+ −→ Rny y h : Rnx×R+ −→ Rnx . La matriz η es de orden nx×nε
y es dado por:

η =

[
φ

η̃

]
. (2.12)

Queremos encontrar una aproximación de primer orden de las funciones g y h

alrededor del estado estacionario no estocástico xt = x̄ y σ = 0. Definimos el esta-

do estacionario no estocástico como vectores (x̄, ȳ) tal que: f(ȳ, ȳ, x̄, x̄) = 0. Por lo

tanto ȳ = g(x̄, 0) y x̄ = h(x̄, 0). Para ver esto, observe que si σ = 0, entonces Etf = f .

Sustituyendo la solución propuesta dada por las ecuaciones (2.10) y (2.11) en la

ecuación (2.5) podemos definir:

F (x, σ) = Etf(g(h(x, σ) + ησε′, σ), g(x, σ), h(x, σ) + ησε′, x) = 0. (2.13)

Las variables con supraíndice (′) indican las variables en el período t + 1. Debido a

que F (x, σ) debe ser igual a cero para los valores posibles de x, y, σ, entonces, las

derivadas de F de cualquier orden también deben ser igual a cero. Formalmente:

Fxkσj(x, σ) = 0 ∀x, σ, j, k. (2.14)

Donde Fxkσj(x, σ) denota las derivadas de F con respecto a x k-veces, y con

respecto a σ j-veces.

§2.4. Aproximación de Primer Orden

Estamos buscando aproximaciones de primer orden a g y h alrededor del punto

(x, σ) = (x̄, 0) de la forma:

g(x, σ) = g(x̄, 0) + gx(x̄, 0)(x− x̄) + gσ(x̄, 0)σ (2.15)
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h(x, σ) = h(x̄, 0) + hx(x̄, 0)(x− x̄) + hσ(x̄, 0)σ (2.16)

Como se explicó anteriormente g(x̄, 0) = ȳ y h(x̄, 0) = x̄. El resto de los coefi-

cientes desconocidos gx, hx, gσ y hσ de las aproximaciones de primer orden de g y h

se obtienen de los siguientes sistemas de ecuaciones:

Fx(x̄, 0) = 0,

Fσ(x̄, 0) = 0.

Por lo tanto, utilizando la primera de estas dos expresiones gx y hx se puede encontrar

la solución al sistema:

[Fx(x̄, 0)]ij = [fy′]
i
α[gx]

α
β [hx]

β
j + [fy]

i
α[gx]

α
j + [fx′]

i
β[hx]

β
j + [fx]

i
j

= 0

∀i = 1, ..., n; α = 1, ..., ny j, β = 1, ..., nx

Aquí estamos usando la notación propuesta por Colloard y Juillard (2001 a). Así,

por ejemplo, [fy′]
i
α es el elemento (i, α) de la derivada de f con respecto a y′. La

derivada de f con respecto a y′ es una matriz de orden n × ny. Por lo tanto [fy′]
i
α

es el elemento de esta matriz ubicado en la intersección de la fila i y columna α.

Además, por ejemplo:

[fy′]
i
α [gx]

α
β [hx]

β
j =

ny∑
α=1

nx∑
β=1

(∂f i/∂y′α)(∂gα/∂xβ)(∂hβ/∂xj) (2.17)

Observe que las derivadas de f evaluadas en (y′, y, x′, x) = (ȳ, ȳ, x̄, x̄) son conocidas.

La expresión anterior representa un sistema de n× nx ecuaciones de segundo grado

con n × nx incógnitas dado por los elementos de gx y hx. Similarmente, gσ y hσ se

determinan como la solución a las n ecuaciones siguientes:

[Fσ(x̄, 0)]i = Et{[fy′]iα[gx]
α
β [hσ]β + [fy′]

i
α[gx]

α
β [η]βφ[ε′]φ + [fy′]

i
α[gσ]α + [fy]

i
α[gσ]α + [fx′]

i
β[hσ]β

+ [fx′]
i
β[η]βφ[ε′]φ}

= [fy′]
i
α[gx]

α
β [hσ]β + [fy′]

i
α[gσ]α + [fy]

i
α[gσ]α + [fx′]

i
β[hσ]β

= 0;

i = 1, ..., n; α = 1, ..., ny; β = 1, ..., nx; φ = 1, ..., nε.

Observe que ésta última ecuación es lineal y homogénea en g y h. Así, existe una

única solución: hσ = 0 y gσ = 0.



Javier Andrés Montes. 12

§2.5. Aproximación de Segundo Orden

Las aproximaciones de segundo orden a g y h alrededor del punto (x, σ) = (x̄, 0)

son de la forma:

[g(x, σ)]i = [g(x̄, 0)]i + [gx(x̄, 0)]ia[(x− x̄)]a + [gσ(x̄, 0)]i[σ]

+
1

2
[gxx(x̄, 0)]iab[(x− x̄)]a[(x− x̄)]b

+
1

2
[gxσ(x̄, 0)]ia[(x− x̄)]a[σ]

+
1

2
[gσx(x̄, 0)]ia[(x− x̄)]a[σ]

+
1

2
[gσσ(x̄, 0)]i[σ][σ],

[h(x, σ)]j = [h(x̄, 0)]j + [hx(x̄, 0)]ja[(x− x̄)]a + [hσ(x̄, 0)]j[σ]

+
1

2
[hxx(x̄, 0)]jab[(x− x̄)]a[(x− x̄)]b

+
1

2
[hxσ(x̄, 0)]ja[(x− x̄)]a[σ]

+
1

2
[hσx(x̄, 0)]ja[(x− x̄)]a[σ]

+
1

2
[hσσ(x̄, 0)]j[σ][σ],

donde,

i = 1, ..., ny; a, b = 1, ..., nx y j = 1, ..., nx.

Las incógnitas de esta expansión son [gxx]
i
ab, [gxσ]ia, [gσx]

i
a, [gσσ]i, [hxx]

j
ab, [hxσ]ja, [hσx]

j
a,

[hσσ]j , donde hemos omitido el argumento (x̄, 0). Estos coeficientes se pueden iden-

tificar por las dos derivadas de F (x, σ) con respecto a x y σ y haciendo la evaluación

de las mismas en (x, σ) = (x̄, 0). Por los argunmentos presentados anteriormente,

estas derivadas deben ser ceros. Particularmente , hemos utilizado Fxx(x̄, 0) para
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identificar gxx(x̄, 0) y hxx(x̄, 0). Es decir,

[Fxx(x̄, 0)]ijk = ([fy′y′]
i
αγ[gx]

γ
δ [hx]

δ
k + [fy′y]

i
αγ[gx]

γ
k

+[fy′x′]
i
αδ[hx]

δ
k + [fy′x]

i
αk)[gx]

α
β [hx]

β
j

+[fy′]
i
α[gxx]

α
βδ[hx]

δ
k[hx]

β
j

+[fy′]
i
α[gx]

α
β [hxx]

β
jk

+([fyy′]
i
αγ[gx]

γ
δ [hx]

δ
k + [fyy]

i
αγ[gx]

γ
k + [fyx′]

i
αδ[hx]

δ
k + [fyx]

i
αk)[gx]

α
j

+[fy]
i
α[gxx]

α
jk

+([fx′y′]
i
βγ[gx]

γ
δ [hx]

δ
k + [fx′y]

i
βγ[gx]

γ
k + [fx′x′]

i
βδ[hx]

δ
k + [fx′x]

i
βk)[hx]

β
j

+[fx′]
i
β[hxx]

β
jk

+[fxy′]
i
jγ[gx]

γ
δ [hx]

δ
k + [fxy]

i
jγ[gx]

γ
k + [fxx′]

i
jδ[hx]

δ
k + [fxx]

i
jk

= 0;

i = 1, ..., n, j, k, β, δ = 1, ..., nx; α, γ = 1, ..., ny.

Ya que sabemos que las derivadas de f , además como las primeras derivadas con

respecto a g y h evaluada en (y′, y, x′, x)=(y′, y′, x′, x′), Se deduce que la expresión

anterior representa un sistema de ecuaciones lineales de orden n × nx × nx con

n×nx×nx Incógnitas dadas por los elementos de gxx y hxx. De manera similar, gσσ y

hσσ pueden obtenerse resolviendo el sistema lineal Fσσ(x̄, 0) = 0. Más explícitamente,

[Fσσ(x̄, 0)]i = [fy′]
i
α[gx]

α
β [hσσ]β

+[fy′y′]
i
αγ[gx]

γ
δ [η]δξ[gx]

α
β [η]βφ[I]φξ

+[fy′x′]
i
αδ[η]δξ[gx]

α
β [η]βφ[I]φξ

+[fy′]
i
α[gxx]

α
βδ[η]δξ[η]βφ[I]φξ

+[fy′]
i
α[gσσ]α

+[fy]
i
α[gσσ]α

+[fx′]
i
β[hσσ]β

+[fx′y′]
i
βγ[gx]

γ
δ [η]δξ[η]βφ[I]φξ

+[fx′x′]
i
βδ[η]δξ[η]βφ[I]φξ

= 0;

i = 1, ..., n; α, γ = 1, ..., ny; β, δ = 1, ..., nx; φ, ξ = 1, ..., nε.



Javier Andrés Montes. 14

Este es un sistema de n ecuaciones lineales con n incógnitas dados por los ele-

mentos de gσσ y hσσ. Finalmente, se muestra que las derivadas cruzadas gxσ y hxσ
es igual cero cuando se evalua en (x̄, 0). Se escribe el sistema Fσx(x̄, 0) = 0, teniendo

en cuenta que todos los términos que contengan cualquiera de gσ o hσ son cero en

(x̄, 0). Entonces tenemos,

[Fσx(x̄, 0)]ij = [fy′]
i
α[gx]

α
β [hσx]

β
j + [fy′]

i
α[gσx]

α
j + [fx′]

i
β[hσx]

β
j

= 0;

i = 1, ..., n; α = 1, ..., ny; β, γ, j = 1, ..., nx; .

Este es un sistema de ecuaciones de orden n × nx con n × nx incógnitas dadas por

los elementos de gσx y hσx. Pero claramente el sistema es homogeneo. Por lo tanto,

si existe una única solución,y esta dada por:

gσx = 0 y

hσx = 0

Estas ecuaciones representan el segundo resultado teórico el cual es uno de los prin-

cipales. Muestran en general, hasta el segundo orden, los coeficientes de la función

politica, en los términos que son lineales el vector estado no dependera del tamaño

de la varianza ya que no son factores fundamentales.

Teorema 2.1. Considerar el modelo dado por (2.5) y su solución dada por las

funciones de política (2.10)y (2.11). Entonces;

gσ(x̄, 0) = 0

hσ(x̄, 0) = 0

gxσ(x̄, 0) = 0

hxσ(x̄, 0) = 0

Una vez obtenida la aproximación de primer y segundo orden, se obtienen dos

representaciones espacio-estado, una lineal dada por

yt = ȳ + gx(x̄, 0)(x− x̄), (2.18)

xt+1 = x̄+ hx(x̄, 0)(x− x̄) + ησεt+1, (2.19)
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y otra cuadrática dada por,

yt = ȳ + gx(x̄, 0)(x− x̄) +
1

2
gxx(x̄, 0)(x− x̄)(x− x̄)′ +

1

2
gσσ(x̄, 0)σ2, (2.20)

xt+1 = x̄+hx(x̄, 0)(x− x̄)+
1

2
hxx(x̄, 0)(x− x̄)(x− x̄)′+

1

2
hσσ(x̄, 0)σ2 +ησεt+1, (2.21)

En estas representaciones la variable de estado x es no observable, por lo tanto

se tiene que estimar. En los siguientes capítulos abordaremos métodos de estimación

para los estados no observables.



Capı́tulo 3
Filtros de Kalman.

§3.1. Introducción

En los últimos años las representaciones de espacio estado, y los filtros de Kalman

asociados han tenido un impacto profundo en el análisis de series temporales y

muchas otras áreas relacionadas. Las técnicas fueron desarrolladas originalmente en

relación con el control de sistemas lineales. En econometría los modelos estructurales

de series de tiempo desarrollado por Harvey (1990) se formulan(como el modelo de

descomposición clásica) directamente en términos de componentes de interés, como

tendencia, componente estacional, y el ruido. Sin embargo, la rigidéz del modelo de

descomposición clásica se evita al permitir que la tendencia y los componentes esta-

cionales de evolucionar al azar y no determinista. Éstas recurrencias permiten un

enfoque unificado a la predicción y la estimación para todo proceso que se puede dar

una representación en espacio de estado. Tras el desarrollo de Kalman discutimos la

estimación con modelos estructurales y la formulación de modelos de espacio de es-

tado para hacer frente a los valores perdidos. A lo largo del capítulo vamos a utilizar

la notación:

Wt ∼ N(0, Rt)

para indicar que los vectores aleatorios Wt tienen medida cero y que:

E(WsW
′
t) =

Rt, si s = t

0, en otro caso

16
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§3.2. Representaciones de Espacio-Estado

Un modelo de Espacio-Estado para una serie de tiempo (posiblemente multi-

variada) {Yt; t = 1, 2, ..., } consiste en dos ecuaciones: La primera conocida como la

ecuación de observación, expresa la observación Yt de dimensión w, como una función

lineal de una variable de estado X de dimensión v más un ruido Xt de dimensión v.

Por tanto:

Yt = GtXt +Wt, t = 1, 2, ... (3.1)

donde Wt ∼ N(0, R) y Gt es una secuencia de matrices de dimensión w × v.

La segunda ecuación, llamada ecuación de Estado, determina el Estado Xt+1 en el

tiempo t+1, en términos del estado anterior Xt más un ruido. La ecuación de Estado

es:

Xt+1 = FtXt + Vt, t = 1, 2, ..., (3.2)

donde Ft es una secuencia de matrices de dimensión v × v, Vt ∼ N(0, Q) y Vt no

se correlaciona con Wt, (es decir E(WtVs′) = 0, para todo s y t). Supondremos que

el estado inicial X1 no se correlaciona con todos los términos de ruido Vt y Wt.

Observación 3.1. Una forma general del modelo de Espacio-Estado permite la

correlación entre Vt y Wt, y la adición de un término de control HtUt en la ecuación

de estado. En la teoría de control, HtUt representa el efecto de la aplicación al control

Ut al tiempo t, con el fin de influir en Xt+1. Sin embargo, el sistema definido por (3.1)

y (3.2) con E(WtVs′) = 0 para todo s y t, será adecuado para nuestros propósitos.

Observación 3.2. En muchos casos especiales importantes, algunas matrices Ft,

Gt,Qt y Rt serán independientes de t, en cuyo caso los subíndices se suprimirán.

Observación 3.3. Sigue de la ecuación de Observación (3.1) y la ecuación de estado

(3.2) que Xt y Yt tienen las formas funcionales, para t=2,3,...,

Xt = Ft−1Xt−1 + Vt−1

= Ft−1(Ft−2Xt−2 + Vt−2) + Vt−1)
...

= (Ft−1...F1)X1 + (Ft−1...F2)V1 + ..+ Ft+1Vt−2 + Vt−1

= ft(X1, V1, ..., Vt−1)
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y

Yt = gt(X1, V1, ..., Vt−1,Wt) (3.3)

Observación 3.4. De la observación (3.3) y la hipótesis sobre las condiciones de

ruido, es evidente que: E(VtXs′) = 0, E(VtYs′) = 0 1 6 s 6 t y , E(WtXs′) = 0,

E(WtYs′) = 0 1 6 s 6 t.

Definición 3.1. Una serie de tiempo Yt tiene una representación de Espacio-Estado,

si existe un modelo de Espacio-Estado para Yt como se especifican en las ecuaciones

(3.1) y (3.2).

§3.3. Filtros de Kalman

En la práctica el principal objetivo en el análisis de un modelo lineal dinámico es

producir estimadores para los vectores no observados st a partir de las observaciones

Yr = (y1, ..., yr) a tiempo r.

Cuando r < t: El problema es denominado Predicción.

Cuando r = t: El problema es denominado Filtrado.

Cuando r > t: El problema es denominado Suavizado.

En está sección sólo trataremos el caso r = t. A lo largo de este capítulo utilizare-

mos las siguientes notaciones:

srt = E(st | Yr) (3.4)

y

P r
t1,t2

= E{(st1 − srt1)(st2 − s
r
t2

)T |Yr} (3.5)

Cuando t1 = t2 = t, la ecuación definida en (3.5) nos queda:

P r
t = E{(st − srt )(st − srt )T |Yr} (3.6)

Este resultado explica que (st − srt ) y Yr son independientes (a causa de la nor-

malidad).
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El Filtro de Kalman nos da la ecuación de filtros y predicción, el nombre filtro

viene por el hecho que stt es un filtro lineal de las observaciones y1, y2, ..., yt es decir:

stt =
t∑

r=1

Bryr (3.7)

Para matrices adecuadamente elegidas Br de orden p× q.
La ventaja del filtro de Kalman es que éste especifica como actualizar el filtro

desde st−1
t−1 a stt, a partir yt sin tener que procesar toda los datos y1, y2, ..., yt.

Proposición 3.1. (El Filtro de Kalman.)

Para el modelo lineal dinámico dado por las ecuaciones st = φst+1 + wt y

yt = Atst + vt, donde A es una matriz de dimensión p × q, yt es un vector de

observación de dimensión q × 1 y vt es el vector Gaussiano con media cero y matriz

de covarianza R de dimensión q × q, con condiciones iniciales s0
0 = µ0 y P 0

0 =
∑

0

para t = 1, ..., n se tiene:

stt−1 = Φst−1
t−1 (3.8)

P t
t−1 = ΦP t−1

t−1 ΦT +Q (3.9)

con

stt = st−1
t +Kt(yt − Atst−1

t ) (3.10)

P t
t = [I −KtAt]P

t−1
t (3.11)

Donde

Kt = P t−1
t ATt [AtP

t−1
t AT +R]−1 (3.12)

Es denominada la ganancia de kalman. La predicción para t > n, se logra a través

de las ecuaciones (3.8) y (3.9) con condiciones iniciales snn y P n
n .

Demostración:

Haciendo uso de algunas definiciones y cálculos ya vistos tenemos que
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st−1
t = E(st | Yt−1)

= E(Φst−1 + wt | Yt−1)

= E(Φst−1 | Yt−1) + E(wt | Yt−1)

= ΦE(st−1 | Yt−1)

st−1
t = Φst−1

t−1

luego tenemos que

P t−1
t = E{(st − st−1

t )(st − st−1
t )T} (3.13)

= E{Φst−1 + wt − Φst−1
t−1)(Φst−1 + wt − Φst−1

t−1)T}

P t−1
t = E{Φ(st−1 − st−1

t−1) + wt)(Φ(st−1 − st−1
t−1) + wt)

T}

P t−1
t = E{Φ(st−1 − st−1

t−1)(st−1 − st−1
t−1)TΦT}+ E{Φ(st−1 − st−1

t−1)wTt }

+ E{wt(st−1 − st−1
t−1)TΦT}+ E{wtwTt }

= ΦP t−1
t−1 ΦT + ΦE{(st−1 − st−1

t−1)wTt }+ E{wt(st−1 − st−1
t−1)T}ΦT

+ E{wtwTt }

como wt ∼ N(0, Q) con t = 1, ..., n son independientes idénticamente distribuidas

tenemos que

P t−1
t = ΦP t−1

t−1 ΦT +Q

Luego para obtener la ecuación (3.10) primero definimos las innovaciones como

εt = yt − E(yt|Yt−1)

= yt − E(Atst + vt|Yt−1)

= yt − E(Atst|Yt−1)− E(vt|Yt−1)

= yt − AtE(st|Yt−1)

Así,
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εt = yt − Atst−1
t (3.14)

Para t = 1, ...n se tiene que

E(εt) = E(yt − E(yt|Yt−1))

= E(yt)− E(E(yt|Yt−1))

= E(yt)− E(yt)

⇒ E(εt) = 0

Σt = V ar(εt)

= V ar(yt − Atst−1
t )

= V ar(Atst + vt − Atst−1
t )

= V ar(At(st − st−1
t ) + vt)

= Cov[(At(st − st−1
t ) + vt), (At(st − st−1

t ) + vt)
T ]

= Cov[At(st − st−1
t ), (st − st−1

t )TATt ] + Cov[At(st − st−1
t ), vTt ]

+ Cov[vt, (st − st−1
t )ATt ] + Cov[vt, v

T
t ]

Además, puesto vt es independiente idénticamente distribuidos con vt ∼ N(0, R)

y usando las definiciones y propiedades de covarianza y esperanza condicional nos

queda que:

Σt = AtP
t−1
t ATt +R (3.15)

Donde, E(εt, y
T
r ) = 0 para r < t.

En vista de que la sucesión de innovación es un proceso gaussiano, esto implica

que las innovaciones son independientes de las observaciones (observaciones pasadas).

Además la condición de covarianza entre st y εt, dado Yt−1 es:
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Cov(st, εt|Yt−1) = Cov(st, yt − Atst−1
t |Yt−1)

= Cov(st, yt − Atst−1
t |Yt−1)− Cov(st−1

t , yt − Atst−1
t |Yt−1)

= Cov((st − st−1
t ), yt − Atst−1

t |Yt−1)

= Cov((st − st−1
t ), At(st − st−1

t ) + vt|Yt−1)

= Cov((st − st−1
t ), At(st − st−1

t |Yt−1)) + Cov((st − st−1
t ), vt)|Yt−1

= E(st − st−1
t )(At(st − st−1

t ))T} − E(st − st−1
t )AtE(st − st−1

t )

+ E{(st − st−1
t )vt}+ E(st − st−1

t )E(vt)

= E{(st − st−1
t )(st − st−1

t )T}AT

⇒ Cov(st, εt|Yt−1) = P t−1
t ATt

Del uso de estos resultados tenemos que la distribución condicional conjunta de

st y εt dado Yt−1 es normal.

X ∼ N(µ, σ2)

con

X =

(
st

εt

)

Además como(
st

εt

)
|Yt−1 ∼ N

[(
E(st)

E(εt)

)
,

(
V ar(st/Yt−1) Cov(st, εt)

Cov(εt, st) V ar(εt|yt−1)

)]

En conclusión nos queda que:(
st

εt

)
|Yt−1 ∼ N

[(
st−1
t

0

)
,

(
P t−1
t P t−1

t ATt

ATt P
t−1
t Σt

)]
(3.16)

Por otra parte calculemos stt

stt = E(st|y1, ..., yt−1, yt)

= E(st|Yt−1, yt)
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como εt = yt − Atst−1
t entonces despejando tenemos que yt = εt + Ats

t−1
t

Así nos queda que

stt = E(st|yt−1, εt + Ats
t−1
t )

Así usando la siguiente definición de E(s|y) en stt

E(s|y) := µs + ΣsyΣ
−1
yy (y − µy)

stt = E(st|yt−1) + Σst,εt+Ats
t−1
t

Σ−1

εt+Ats
t−1
t

[εt + Ats
t−1
t − E(εt + Ats

t−1
t )]

Pero

Σst,εt+Ats
t−1
t

= cov(st, εt + Ats
t−1
t |Yt−1)

= cov(st, εt|Yt−1) + cov(st, Ats
t−1
t |Yt−1)

= P t−1
t ATt + E[(st − E(st|Yt−1)(Ats

t−1
t − E(Ats

t−1
t |Yt−1))]

= P t−1
t ATt + E[(st − st−1

t )(Ats
t−1
t − AtE(st−1

t |Yt−1))]

= P t−1
t ATt + E[(st − st−1

t )(Ats
t−1
t − Atst−1

t )]

= P t−1
t ATt

Σεt+Ats
t−1
t

= cov(εt + Ats
t−1
t , εt + Ats

t−1
t |Yt−1)

= var(εt + Ats
t−1
t |Yt−1)

= var(εt|Yt)

= AtP
t−1
t ATt +R

Así de esto y de la definición y propiedades de esperanza, esperanza condicional

y puesto que E(εt) = 0 tenemos que

stt = st−1
t + (P t−1

t ATt )(AtP
t−1
t ATt +R)−1[εt + Ats

t−1
t − E(εt)− AtE(st−1

t )]

stt = st−1
t + (P t−1

t ATt )(AtP
t−1
t ATt +R)−1εt
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A partir de la ecuación (3.16) y utilizando la definición var(X|Y ) =
∑

ss−
∑

sy

∑−1
yy

∑
ys

y de cálculos posteriormente realizados en éste mismo capítulo podemos calcular a

P t
t esto es:

P t
t = Cov(st|yt−1, yt)

P t
t = Cov(st|yt−1, εt + Ats

t−1
t )

P t
t = Σst,st|yt−1 − Σst,yt|yt−1Σ

−1
yt,yt|yt−1

Σyt, st|yt−1

Recordando que yt = εt + Ats
t−1
t y por (3.16)

P t
t = V ar(st|yt−1)− (P t−1

t ATt )(AtP
t−1
t ATt +R)−1(AtP

t−1
t )

P t
t = P t−1

t − (P t−1
t ATt )(AtP

t−1
t ATt +R)−1(AtP

t−1
t )

§3.4. Observación

En este capítulo se desarrolló el filtro de Kalman, el cual nos permitió obtener

estimación de los Estados de un Sistema dinámico lineal mediante el uso de medi-

ciones de variables relacionadas linealmente con los estados donde la ecuación de

observación viene dada por:

Yt = GtXt +Wt, t = 1, 2, ...

y la ecuación de Estado por :

Xt+1 = FtXt + Vt, t = 1, 2, ...,

En el siguiente capítulo estudiaremos Filtros de Partículas el cual sera el caso

no-lineal ( caso Cuadrático) acá estudiaremos cualidades interesantes que poseen los

Filtros de Partículas,además veremos que no se necesitara linealizar el modelo que

se trabajara, entre otras características que lo convierten en una buena opción para

su aplicación al problema que se planteara.



Capı́tulo 4
Filtros de Partículas.

§4.1. Introducción

Desde su introducción en 1993, los métodos de filtro de partículas se han conver-

tido en una muy popular clase de algoritmos para resolver problemas de estimación

numérica, ahora se utiliza rutinariamente en diversos campos como la computación,

la econometría, la robótica y la navegación.

El filtro de partículas es un método empleado para estimar el estado de un sistema

que cambia a lo largo del tiempo. Fue propuesto en 1993 por N. Gordon, D. Salmond

y A. Smith como filtro bootstrap para implementar filtros bayesianos recursivos.

Básicamente, el filtro de partículas se compone de un conjunto de muestras (las

partículas) y unos valores, o pesos, asociados a cada una de esas muestras. Posee

cuatro etapas principales dadas por:

1. Inicialización,

2. Actualización,

3. Estimación y

4. Predicción.

La cual se explicaran cada una, con un ejemplo que presentaremos a continuación:

Para realizar el seguimiento de un objeto sobre una secuencia de imágenes, el filtro

de partículas lanza al azar un conjunto de puntos sobre la imagen (etapa de inicial-

ización, se crea un conjunto de partículas con un estado aleatorio), realizando cálculos
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se le asignará un valor, o valores, a cada uno de esos puntos (etapa de actualización).

A partir de estos valores, se creará un nuevo conjunto de puntos que reemplazará al

anterior. Esta elección también será al azar, pero los valores que se han adjudicado

a cada uno de los puntos provocarán que sea más probable de elegir aquellos puntos

que hayan capturado al objeto sobre el que quiere realizar el seguimiento (etapa de

estimación). Una vez que se crea el nuevo conjunto de puntos, se realiza una leve

modificación al estado (posición) de cada uno de ellos, con el fin de estimar el es-

tado del objeto en el instante siguiente (etapa de predicción). Al terminar la etapa

de predicción, se obtiene un nuevo conjunto de puntos al que se le vuelve a aplicar

la etapa de actualización, repitiéndose este bucle hasta que termine la secuencia o

desaparezca el objeto, caso en el cual se volvería a la etapa de inicialización.

El filtro de partícula tambien proporciona un método simple para calcular la fun-

ción de verosimilitud del estado-espacio de un modelo no-lineal. El filtro de partículas

utiliza aproximaciones discreta a las densidades continuas, que se utilizan para pro-

ducir una estimación del método Monte carlo . El filtro se inicializa con un conjunto

de partículas {si0} procedentes de la distribución inicial de los estados f(s0).

Para definir el problema de seguimiento, se tendrá en cuenta la evolución de la

secuencia de estado {Xk, k ∈ N} de un objetivo determinado por:

Xk = fk(Xk−1, Vk−1) (4.1)

donde fk : Rnx × <nn −→ Rnx es una función no-lineal posiblemente del estado

Xk−1, {Vk−1, k ∈ N} , es decir, un proceso secuencial de un ruido, nx, nv son las

dimensiones del estado y vectores de procesos de ruido,respectivamente, y N es el

conjuntos de los numeros naturales. El objetivo del seguimiento es estimar Xk recur-

sivamente a partir de mediciones

Zk = hk(Xk, nk) (4.2)

donde hk : Rnx×Rnn −→ Rnz es una función posiblemente no-lineal, {nk, k ∈ N} , es
decir, es una sucesión de medición de un ruido, nn, nv son las dimensiones de medi-

ción y la medición de vectores de ruido,respectivamente. En particular buscamos es-

timadores de filtros de Xk basadas en el conjunto de todas las mediciones disponibles

Z1:k = {Zi, i = 1, ..., k} hasta el momento. Desde una perspectiva bayesiana,el prob-

lema consiste en calcular el seguimiento de forma recursiva con un cierto grado de



Javier Andrés Montes. 27

creencia en el estado Xk en el tiempo k, tomando valores diferentes, dado los datos

Z1:k hasta el momento k. Por lo tanto, se requiere para construir la función de densi-

dad p(Xk|Z1:K). Se supone que la función de densidad inicial p(X0|Z0) ≡ p(X0) del

vector de estado, que tambien se conoce como la anterior, esta disponible ( Z0 siendo

el conjunto sin mediciones). Entonces, en principio, la función de densidad p(Xk|Z1:k)

se puede obtener, de forma recursiva, en dos etapas : la Predicción y Actualización.

Supongamos que tenemos la función de densidad p(Xk−1|Z1:k−1) en el tiempo k está

disponible. La etapa de Predicción consiste en utilizar el modelo del sistema (4.1)

para obtener la función de densidad previo del estado en el tiempo k a través de la

ecuación Chapman-Kolmogorov

p(Xk|Z1:k−1) =

∫
p(Xk|Xk−1)p(Xk−1|Z1:k−1)dXk−1 (4.3)

Note que en (4.3), se ha hecho uso del hecho de que p(Xk|Xk−1, Z1:k−1) = p(Xk|Xk−1)

como en (4.1) se describe un proceso de Markov de primer orden.

El modelo probabilístico de la evolución del estado p(Xk|Xk−1) está definida por

la ecuación del sistema (4.1) y las estadísticas conocidas de Vk−1.

En el momento de la etapa k, una medición zk se vuelve disponible, y esto puede

ser usado para actualizar la anterior (etapa de actualización ) a través de la regla de

Bayes

p(Xk|Z1:k) =
p(Zk|Xk)p(Xk|Z1:k−1)

p(Zk|Z1:k−1)
(4.4)

donde la constante de normalización

p(Xk|Z1:k−1) =

∫
p(Zk|Xk)p(Xk|Z1:k−1)dXk (4.5)

depende de la función de probabilidad p(ZK |Xk) definido por el modelo de medi-

ción (4.2) y las estadísticas conocidas por nk. En la etapa de actualización (4.4), la

medición Zk se utiliza para modificar la densidad antes de obtener la densidad re-

querida posterior al estado actual. Las relaciones de recurrencia (4.3) y (4.4) forman

la base para la solución Bayesiana óptima. Esta propagación recursiva de la densidad

a posteriori es solo una solución conceptual que, en general, no se puede determinar

analíticamente. Existen soluciones en un conjunto restrictivo de casos, incluyendo el

Filtro de Kalman y filtros basados en red.
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Algoritmo 4.1 (Filtros de Partículas.). Paso 1: Ini-

cializar las Partículas, {xi0}Ni=1 distribuidos de acuerdo

a p(x0).

Paso 2: Tiempo de Actualización: Predecir nuevas

partículas x̃it tomando muestras nuevas de acuerdo con

x̃it = f(xit−1, t− 1) + vit−1.

Paso 3: Medición Actualización: Calcule los pesos de

importancia {qit}Ni=1,

qit = p(yt|x̃it), i = 1, ..., N

y normalizar qit = qit/Σ
N
j=1q

j
t .

Paso 4: Remuestreo: Tomar N Partículas, con reempla-

zo, para cada uno i = 1, ..., N

Pr(xit = x̃jt) = q̃jt , j = 1, ..., N .

Paso 5: Ajuste t := t+ 1 y repetir desde el paso 2.



Capı́tulo 5
Resultados numéricos.

§5.1. Aplicación

En éste capítulo aplicaremos las herramientas dadas en las secciones anteriores a

un modelo de valoración de activos cuya condiciones de equilibrio vienen dada por

las siguientes ecuaciones:

xt+1 = (1− ρ)x̄+ ρxt + σηεt+1, (5.1)

y εt ∼ NIID(0, 1).

yt = βEt{eθxt+1 [1 + yt+1]}. (5.2)

Donde; ext denota la tasa de crecimiento bruto de los dividendos. El logaritmo natural

de la tasa de crecimiento bruto de los dividendos, xt, se supone que siguen un proceso

autoregresivo de orden 1, y θ, ρ, η, β y x̄ son valores dados.

Burnside (1998) muestra que la solución acotada de esta ecuación es de la forma

yt ≡ g(xt, σ) =
∞∑
i=1

βieai+bi(xt−x̄), (5.3)

donde

ai = θx̄i+
θ2σ2η2

2(1− ρ)2
[i− 2ρ(1− ρi)

1− ρ
+
ρ2(1− ρ2i)

1− ρ2
]

y

bi =
θρ(1− ρi)

1− ρ
.
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Es inmediato ver que gσ(x̄, 0) = gxσ(x̄, 0) = 0, de acuerdo con el teorema (2.1). La

aproximación de segundo orden de (9) alrededor de xt = x̄ y σ = 0 nos da

yt ≈ g(x̄, 0) + gx(xt − x̄) +
1

2
gxx(xt − x̄)2 +

1

2
gσσσ

2, (5.4)

§5.2. Análisis de Resultados

En esta sección se, comparan, y evalúan, los resultados de los enfoques propuestos

para estimar . Las estructuras de Filtros de Partículas y Filtros de Kalman son

implementadas considerando los modelos DSGE, utilizando datos simulados.

Nosotros simulamos el sistema :

xt+1 = (1− ρ)x̄+ ρxt + σηεt+1, (5.5)

yt ≡ g(xt, σ) =
∞∑
i=1

βieai+bi(xt−x̄), (5.6)

para t = 1, ..., 100

con β = 0,95, θ = −1,5, ρ = −0,139, x̄ = 0,0179, σ = 1 y η = 0,0348.

Luego, utilizamos filtros de partículas para estimar los estados no observables de

los modelos: el original (5.5-5.6) y el cuadrático (2.20-2.21) donde las derivadas de

este modelo vienen dadas por:

gx =
θρβeθx̄

(1− βeθx̄)(1− βeθx̄ρ)
,

gxx = (
ρθ

1− ρ
)2[

βeθx̄

1− βeθx̄
− 2βeθx̄ρ

1− βeθx̄ρ
+

βeθx̄ρ2

1− βeθx̄ρ2
],

gσσ = (
θη

1− ρ
)2[

βeθx̄

(1− βeθx̄)2
+(

ρ2

1− ρ2
− 2ρ

1− ρ
)× βeθx̄

1− βeθx̄
+

2ρ

1− ρ
βeθx̄

1− βeθx̄ρ
− ρ4

1− ρ2

βeθx̄

1− βeθx̄ρ2
].

Utilizamos los siguientes valores para los parámetros del modelo β = 0,95, θ =

−1,5, ρ = −0,139, x̄ = 0,0179, σ = 1 y η = 0,0348.

Entonces evaluando en las expresiones anteriores se obtiene:

yt ≈ 12,30 + 2,27(x− x̄) +
1

2
0,42(x− x̄)2 +

1

2
0,35σ2.
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Esta ecuación se obtiene mediante el algoritmo de perturbación desarrollado en

el artículo de Uribe [6], se verifica mediante la ejecución del programa assetrum.m

el cual está disponible en http://www.econ.upenn.edu/̃uribe.

En la tabla siguiente se presentan los resultados obtenidos con los datos simulados

y la suma de los errores cuadrado con respecto al verdadero estado.

Método Error Cuadrático
Filtro de Kalman 0.6331

Filtro de Partículas modelo cuadrático 0.0029
Filtro de Partículas modelo original 0.0028

Figura 5.1: Gráfica de los estados con los distintos métodos de esti-
mación.
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§5.3. Observación

En la gráfica se puede notar que tan buena es la aproximación implementando

el filtro de partículas ya que se ajusta más a los verdaderos estado del modelo a

diferencia del filtro de kalman que la aproximación se aleja del modelo original. El

verdadero modelo no se logra visualizar ya que las gráficas de filtro de partículas 1

y filtro de partículas 2 están por encima de él.



Capı́tulo 6
Conclusion.

En las estadísticas, los filtros de Kalman y los filtros de partículas tienen im-

portantes aplicaciones en econometría. Solo que en el filtro de Kalman se predice un

estado con un determinado nivel de confianza y se estiman datos, es decir, es un algo-

ritmo recursivo, que dados unos estimadores iniciales, el filtro va prediciendo y auto

ajustándose con cada nueva medida para un Sistema dinámico lineal. Mientras que en

el filtro de partículas se propone un enfoque que se basa en múltiples hipótesis para

construir un conjunto de estados probables. El algoritmo filtro de partículas permite

modelar un proceso estocástico mediante una función de densidad de probabilidad

arbitraria para un sistema no-lineal.

Se ha presentado una simulación del filtro de partícula y filtro de kalman a un

ejemplo donde se evidencia la eficiencia del filtro de partículas con una aproximación

muy cercana al modelo, mientras que en el filtro de kalman la aproximación no es

tan buena como la de el filtro de partículas, con esto, no queremos decir que el filtro

de kalman es menos eficiente que el filtro de partícula solo que una aproximación

lineal no es adecuada para el modelo utilizado.
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