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MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS*

JOSE LUIS ARRUFAT**

1. Introduccion

Los minimos cuadrados recursivos surgen en la década del 70 en
la literatura cconométrica, a partic de contribuciones como las de Har-
vey v Phillips (1974) v Brown, Durbin y Evans (1975). En fechas mas
recientes se han incorporado a libros de rexto, tales como Harvey
(1981a., 1981b)) v Johnston (1984).

El proposito de este trabajo os presentar los clementos bidsicos
de este enfoque v la utilidad que presta para la realizacion de docimas
de cambio estructural v autocorrelacion. Resulta util, asimismo, para
contrastar la presencia de heteroseedasticidad y para inferir si tanto los
parimetros de un modelo lincal general como su varinzi sen consian-
tes a través del tiempo. Sin embargo. estos (iumos enfoques no se dis-
cutiran on detalle aungue s daran fas referencras apropiadas.

Il presente trabyo osta organizado como sigue: en la segunda
scecion se presentit un analisis comparativo de los mimimos cuadrados
ordinarios v fos minimos cuadrados recursivos (MCO v MCR., de alora
en mas), prestando particular atencion alas propicdades de Tos residuos
obtenidos por uno v otro metodo. B tema de i tereera seecion es la
docima de estabilidad estructueal o docma de Chow, como COmENIMCN-
te s b o, partie del esqueman de MERC Este contraste de hipote-
* Urversidad Nacional de Cordobs ¢ lnstiruro 1% Tella
G Agadeseo especizlmente afos Dres termndo Ferrero, Aldo A Arnaude, Raus B Gar-

er v Fduardo Nimie, por comuenbarios v sugerencias, Ninguno de ellos vs, por supuesto
respoenstble de Tos erveres gue prodieran subsistir cu esty trabugo
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sis forma una parte central de los cursos de Econometria ¢n los cuales
s¢ plantea a partir de estimaciones por MCO, cuya demostracion es te-
diosa, mientras que el enfoque de MCR produce demostraciones muy
sencillas,

En la cuarta seccion se plantea el uso de los residuos obtenidos
por MCR para docimar la presencia de autocorrelacién de primer orden
y sc discuten las ventajas v desventajas relativas que Ccomporta este meé-
todo con relacion al tradicional debido a Durbin y Watson.

Los docimas de Brown, Durbin y Evans (1975), conocidas como
Cusum y Cusum de cuadrados se mencionan brevemente en la quinta
seecion y seguidamente sc considera una forma de cileulo alternativa
para los MCR que estd dada por ¢l filtro de Kalman. La ventaja de este
altimo enfoque es que resulta de aplicaciéon mucho mas general para
modelos de minimos cuadrados gencralizados, Dicha ventaja para la
estimacion econométrica ha sido frecuentemente mencionada en la li-
teratura.

Por dltimo, la sexta seectdn conticne un breve resumen de los
temas abordados en e presente trabajo, de las conclusiones obtenidas
y presenta ademas algunas sugerencias para investigaciones futuras.

II. Minimos Cuadrados Ordinarios (MCQ) y Minimos Cuadrados Recur-
sivos (MCR)

La representacion de esta seecion sigue, ¢n lo fundamental, la
brindada por Johnston (1984, Cap . 10, pags. 384-387).
Dado ] modelo lineal general

Y=XG+u

(2.1
u . N, 21

encbque Yoes un vector de (nX1) de variables dependientes, X una -
triz-de (nXK) de variables explicativas, 8 un veetor de (KX1) de prarame-
tros Gt estimar vou es un vector de errores aleatorios de (nN1) con dis-
tribucion normal multivariante de media cero v marriz de varianzas A
covirinzas o2 |

Para estimitr § por MCO se utihiza L conocida tormul
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- -1
byco = (XX XY (2.2)
que bajo los supuestos aqui considerados es también el estimador maxi-
mo-verosimil de 8.

St consideramos a continuacién los residuos obtenidos por
MCO, vale decir

e=Y—Xb, ., {2.3)
resulta sencille demostrar la siguiente relacion entre e y u,

e = Mu {2.4)
en que M es Ja siguiente matriz,

M=1--X XXX (2.5)

Sobre la base de estos resultados se puede calcuiar lz matriz de
varianzas y covarianzas de e, la que resulta igual a

E(ee) = o M (2.8)

dado que la matriz M de (2.5) es idempotente y simétrica v €l vectore
tiene esperanza igeal al vector nulo. Por lo tanto los residuos cateulados
por MCO exhiben, en general, hetzroscedasticidad y autrocorrelacion,
aun cuando los errores u en (2.1) scan homescedisticos y no presenten
autocorrelacion y esto causa dificultades para los contrastes de hipo-
tesis referidas a heteroscedasticidad y autocorreiacién,

Consideremos a continuacion ¢l esquema- de MCR. St simboli-
zamos por X_, la matriz de dimenstones (r—1)xk que suryc de incluir
las r-1 primeras filas de la matriz X definida en (2.1), podemos estimar
el vector por MCO como sigue:

br-i = (X’r«l X

XY (2.7)

r- r-1 t-1

En ia expresion (2.7) b_, simboliza el estimador por MCO basado en
las (r-1) primeras observaciones. Iin forma andloga, Y | es el vecror
de valores de la variable dependiente que contiene las (r-1) primeras
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observaciones.

Valiéndose de b, ; se puede predecir ¢l valor de la variabie de-
pendiente para el momento r, vale decir, y_, a partir del conocimiento
de los valores de las variables explicativas para igual periodo r, es decir,
x_. El error de prediccion estz dado por la siguiente formula

Ye ™% By (2.8)
mientras que su varianza es igual a
2 (1 ’ ’ -1
of (L' (X, X, ) x) (2.9
Conviene aclarar en este punto que el vector x_ definido anteriormente
es un vector de k filas y una columna. Por ese motivo se considera su

transpuesta en (2.8) y (2.9).
Definiremos el residuo recursivo w_como sigue

¥
yr Xr br—1

{

en que f_estd dado por la siguiente expresion

fr =1+ X; (X;—l Xr-l)_] xr (2]1)
Resulta facil demostrar que
w, ~ N(0, o*) (2.12)

bajo ¢l supuesto de normalidad usado en (2.1) puesto que ¢s una fun-
cion hincal de variables normales v la predicadn obienida por MCO es
insesgada,

Se pucde obtener una sceuencia de residuos recursivos aplican-
do ¢l siguiente procedimiento.

1. Flijase una base de k observaciones, digamos las k primeras
observaciones de la mucstra. Caledlese ¢l vector by vl residuo recur-
s1vo
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Yier ~ %41 Dk o
Weer = (2.13)
‘ £,,112
en que
fap =1+ x4 (X xk)_1 Xk+1 (2.14)

2. Exténdase la base para incluir las primeras k+1 observaciones
y calcilese b, . yw ;.

3. Repitase el paso 2, agregando una nueva observacion cada
vez, hasta incluir fos n observaciones de que consta la muestra.

De esta manera s¢ ha generado una secuencia de (n—k) residuos
recursivos, como el definido en la formula (2.10) parar=k+1, .. . n.

Dichos residuos recursivos revisten gran importancia practica
puesto que bajo los supuestos de normalidad (2.1) y por extension de
(2.12), el vector de residuos w_ para r=k+1, ..., n, que simbolizaremos
por w tiene distribucidn normal multivariante con vector de media cero
y matriz de varianzas y covarianzas escalar, lo que simbolizaremos co-
mo sigue

w~N(@0,0% 1) - (2.15)

Notese que w tiene solo n-k componentes. La demostracion de (2.15)
s¢ encuentra en Johnston (1984) y Phillips y Harvey (1974).

El cilculo de los residuos recursivos se puede llevar a cabo de
dos formas alternativas. La primera consiste en aplicar MCO repetida-
mente, comenzando con las k primeras observaciones y agregando una
observacion por vez hasta agotar las n observaciones de la muestra, E-
xiste, sin embargo, un algoritmo recursivo alternativo que involucra
los siguicntes caleulos:

(X7, X)) = (X0 X )0 -

r

(X:"-l xm)" N X, -(X;vl ‘\.r—l)-l

(2.16)

r

en que fse detinid en (211 v adenis,
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b, =b , +(X X)!x (y ~x_ b_) (217
La formula (2.16) presenta la importante ventaja de que es preciso
calcular la inversa de una matriz una sola vez, vale decir cuando r = k.
A partir de alli, se recurre a (2.16) parar = k+1, .. . n. El cdlculo de Ja
férmula (2.17) no entrafa ninguna dificultad adicional,

Existe una alternativa a esta forma de proceder que ha sido su-
gerida por Harvey (1981b., pags. 192-193) que plantca dos aspectos
fundamentales. El primero consiste en reformular la ccuacion (2.17)
como sigue:

) -1 1 ) \\\\ .
r - br-l *+ (Xr-l xr-l) Xr "_(yr —X, br—l) \ (2'17')

f

r

Todos los términos que aparecen en esta formula han sido definidos

previamente. A primera vista no proporciona ninguna ventaja ¢l uso de

(2.17") en lugar de (2.17). Con referencia al filtro de Kalman al que a-
ludiremos posteriormente, la expresion

) -1

(X, X)) x (2.18)

r-1 r

"*:Iv-—'-

s¢ Hama “‘ganancia de Kalman’.

El segundo ingrediente de la propuesta de Harvey, que pucde
usarse independientemente del primero, consiste en comenzar las itera-
clones para el célculo de los b; a partir de:

b =0 (2.19)

: -1 _
(X, XU) = Ki (2200

en que K es un ndmero finito pero grande, usualmente del orden de
10 6 107 ¢ I es la matriz identidad de kxk. Aunque (2.19) s¢ trate
de un artificio arbitrario, la formula (2.20} determina que ¢l efecro de

este procedimicnto sobre los cocficientes by se torne despreciable des-



MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS 9
pués de k iteraciones. No he tenido acceso a ninguna demostracion
formal de esta proposicion pero si he realizado cdlculos ruméricos
que la avalan.

Usando las ecuaciones (2.16) y (2.17) se pucde demostrar que:

RSS =RSS ,+w? 1=k+1,...,n (2.21)

r-1
en la que RSS_ simboliza la suma de tos cuadrados de los residuos ba-
sada en las r primeras observaciones y se define como siguc.

RSS = (Y, =X, b ) (Y, =X b) (2.22)

tin la tercera seccion aplicaremos los residuos recursivos para
efectuar docimas de cambio estructural. Antes de finalivar csta see-
Cion parcce oportuno puntualizar lo siguiente:

Primero: Una verz procesadas las n observaciones de la mucs-
tra, el estimador b es, salvo errores de redondeo, exactaments igual
al estimador by, ., dela tormula (2.2).

Segundo: La suma de cuadrados de residuos obtenrdos a partir
de las n observaciones mediante (2.22) ¢s igual a:

]
[ES]
trd

RSS, =c'e

en que ¢ estd definido por la formula (2.3). Esto, obviamente, no es
novedoso pucsto que se rrata de fa forma habitwal Je calevia: 5 suma
de los cuadrados de los residuos basados en ¢l método & MCO, Vere-
mos a continuacion como realizar un cdleulo equivaiente a partiy e
los residuos recursivos, Sioutilizamos (2.21) con r = k+ 1, s¢ obiricae

- N 2 BRI TR
RSS, ., = RSS, + w4 ,, (224

pero obviamente RSS, = 0, por lo que
= wl .
RES . ) = wiy {2,25)

Procediendo de esta manera, se demuestra que

1
RSS = 3wl (2263
njTk+1 J
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4, en notacion matricial,
RSS, =W’ w @27

y por lo tanto, igualando los scgundos miembros de las expresiones -
(2.23) y (2.27) resulta que '

e=ww (2.28)
I1I. Docima de Chow a partir de los Residuos Recursivos

La décima de Chow de cambio estructural se plantea como si-
gue: se dispone de n observaciones referidas a un vector Je variables
dependientes (Y) y de k variables explicativas (X). Y es por lo tanto
un vector de nx1 mientras que X es una matriz de nxk, tal como en ¢l
modelo presentado en (2.1).

Sin cmbargo, se quiere docimar la hipotesis de que las n, pri-
meras observaciones de Y, que simbolizaremos por Y, y las n-n,
= n, restantes, que simbolizaremos por Y, estan generadas por ¢l mis-
mo proceso generador de datos. Si simbolizamos por X, las n, prime-
ras observaciones de X y por X, las n-n; = n, restantes, podemos ex-
presar el modelo general de fa siguiente forma:

Y, =X, B8 +y

(3.1)
Yy, =X, B, *u,

e 2
w, ~NO, o7 1))
en que B,y B, son vectores (kx1) y (u,, u,) son vectores de crrores
alcatorios de dimensiones (n x1) y (n, x 1} respectivamente.
Existen dos procedimicntos diferentes para docimar la hipd-
Caue 8 = - . C2 2 e ro Sl
tesis nula ds que B, = B,. Ambos suponen que of = 03, Ll primcro su
ponc ademids que Tanto N, oMo N, SON MAyores que k, vale decir,
¢l nimero de observaciones pertenecientes a cada uno de los regime-
nes permite su estimacion por MCO por separado.
Kl segundo procedimicnto supone que ny > kv ny, <K Johns-
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ton (1984, pag. 220) lo trata de la siguiente manera, usando residuos
obtenidos por MCO:

1) Hacer la regresion de Y sobre X usando las n = n, +n,
observaciones v obtener la suma de los cuadrados de los residuos
e, c

2) Hacer la regresion de Y sobre X usundo solamente las n
primeras observaciones v obtener la suma de los cuadrados de los re-
siduos el .

3) Calcular ¢l estadistico F tal como se indica a continuacion:
) ge;e* -- eicE )/n2

e e fn — kY

F

(3.2)

Dicho estadistico I' tiecne n, v {n, — k) grados de libertad en el nume-
rador y denominador respectivamente. La regla de decision consiste
en rechazar H '61 = ,62 en caso de que ¢l valor obtenido mediante ¢l
empleo de [a formula (3.2) exceda ef valor critico de la distribucion
F para un nivel de la significacion fijado de antemano.

Johnston (1984) plantea una demostracidon heuristica de la
formula (3.2) v refiere a Fisher (1970) para una demostracion rigu-
rosa,

Si en lugar de basar fa docima de Chow a partir de fas estima-
ctones por MCO, s¢ parte de los MCR, tal como lo propone Harvey
(1976), la presentacion rigurosa de este contraste de hiporesis se vuelve
muyv sencilla.

in cfecto, usando los. resultados sobre los residuos recursivos
presentados en la segunda seecion, se pucde ver de inmediato que las
sumas de cuadrados de residuos o ey e7) v necesaras para usar
(3.2} se pucden caleular como sigue:

¢t :\,‘1 we (3.3
POt
\]+n?

Ceo= X W (3.4
*oEkt

en que w o ha skdo definido mediante Ta formauda (213,
Unlizando (3.3) v (3.8 resula mmedto comprobar gque 1a
formuta (3.2) se puede expresar como
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n (3.5)
r§k+1 Wfl(nl-k)

La ventaja que resuita del empleo de (3.5) en lugar de (3.2)
radica simplemente en que se puede recurrir a teoremas de cestadistica
clemental para afirmar que (3.5) tiene una distribucion F con n, v
(n, — k) grados de libertad en el numerador y denominador respecti-
vamente por la propiedad de los residuos recursivos establecida en la
formula (2.15).

IV. Dbcima para detectar autocorrelacion de errores usando Residuos
Recursivos,

La presentacion de esta scecién se basa en Judge v otros (1982,
pags. 449-455) con relacion a la docima de Durbin y Watsen. Esta do-
cima es la mas popular de fas docimas para detectar la presencia de au-
tocorrelacion de los errores en ¢l contexto del modelo fincal gencral
con gresiones fijas en muestras repetidas, debido a que: a) es aplicable
a muestras finitas, b) posece mayor potencita que otras doctinas alterna-
tivas, ¢} s¢ basa ¢n los residuos obtenidos por MCO v d) la mayoria
de los programas de compuros caleulan ¢l estadistico apropiado ¢n for-
ma rutinaria.

A partir del estimador de por MCO,

t = (X'X)Y! XY (4 1)

Mo
sc caleulan los residuos ¢, dados por o siguiente formula

c=Y - X i)M‘.” (4.2)

Ll estadistico d de Durbin y Watson ¢ define como sigue:

d = = ' 4.3
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bajo el supuesto de que l2 muestra contiene n observaciones, La férmu-
fa (4.3) puede reescribirse de la siguiente manera

d = c’Ac (4.4)

e

en que la matriz A estd dada por la férmula (4.5)

1 -t 0 ... 0 O
-1 2 -1 ¢ o
-1 2 ... 0 0
A=y 0 (4.5)
o o o ... 2 -
6o o 0o ... .-1 1

Dado que ¢ cn la formula (4.4) sc puede expresar de acuerdo a la si-
guiente tormula

e=Mu (4.6)
¢n que u es el vector de crrores aleatorios y M estd dada por
M=1-X(XX)y!Xx (4.7)

se llega a la siguiente expresion para d-

d=UMAMu

1.8)
u' Mu (

puesto que fa matriz M es idempotente v simétrica.

A partir de (4.8) se desprende que d e un cociente de dos for-
mas cuadraticas del vector u, pera si ¢l numerador tiene distribucion
chi-cuadrado ni se distribuve independientemente del denominador.

La distribucion de d depende de los valores particulares que
asuma la matriz My por lo tanto de X v s por eso que Durbin v Wat-
son no lograron tabularla para todas las situaciones posibles. Por ¢l
contrario, sus tablas conticnen valores comianmente simbolizados dL
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y dy ., siendo d; la cota superior y d, la cota inferior respectivamente.

El valor critico de d, que simbolizaremos por d* para un nivel de sini-
¥ &

ficacion determinado, esta comprendido entre d; y di,, ¢s deceir,

4, <d*<d, (4.9)

Ll calealo del valor d* se puede hacer siguiendo jos mctodos
de Imhof o Pan JieJan {(véanse los trabajos de Durbin v Watson y
Koerts v Abrahamse citados por Harvey (1981a), (pags. 200-201).
Sin embargo existe consenso en gue dicho calculo es laborioso e insume
mucho tiempo atin para una computadora.

Los residuos recursivos proveen una alternativa de cdlculo sendi-
llo. En efccto, una vez obtenido los w; se puede calcular ¢l siguiente
"estad{stico, conocido como razon de von Neumann maodificada

n

fo W 2 Ce—
(52)*—[:§+2 (“t “I"l) /(n k 1) (410)
2T - T2 :
s Zo Yoo -

Fl resultado obtenido mediante la aplicacion de (4.10) debe confron-
tarse con los valores criticos tabulados por Press y Brooks v que se en-
cuentran rcproducidos en los libros de Johnston (1984) y Harvey
(1981 a).

Phillips v Harvey (1974) realizaron experimentos de Monte Car-
lo para cvaluar las bondades relativas de este enfoque. Sus conclusiones
apuntan a que ¢l mérodo exacto de Durbin y Watson, vale decir, ¢l que
atitiza el valor d* ¢s ¢l que brinda mayor potencia, Sin embargo, 1a do-
cima basada en os residuos recursivos ticne mayor potencia que el uso
det estadistico de Durbin y Watson cuando se usa como criterio para
rechazar la hipdtesis nula que el valor de d obscrvado caiga por debajo
ded, .

Resumicndo, la ventaja que comporta el uso de tos residuos re-
cursivos consiste en la climinacion de fa zona de incertidumbre com-
prendida entre dy dy, o Bllo se consigue, sin embargo, @ costa deuna
menor potencia, Bl mejor curso de aceion os caleutar ol valor 4% por los
métodos ya mencionados sicmpre gue cllo no sea prohbitivo.
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V. MCR y el filtro de Kalman (FK)

Ademis de las docimas presentadas en las secciones tercera y
cuarta de este trabajo, existen otros usos importantes de los residuos
recursivos con fines de inferencia estadistica. Dichos uses se refieren
fundamentalmente a la deteccion de una mala especificacién funcio:
nal, estudiada por Harvey y Collicr (1977), para docimar la presencia
de heteroscedasticidad en los residuos, tema que ha sido analizado por
Harvey y Phillips (1974) y las dbcimas llamadas Cusum y Cusum de
cuadrados propuestas por Brown, Durbin y Kvans (1975) que tienen
- como objetivo determinar si ha habido cambios en los pardmetros de
un modelo lineal y/o ¢n la varianza del término de error alcatorio. Tal
como se anticipara en la introduccion, no se hara una discusién deralla-
da de estas docimas.

Varios comentaristas de Brown, Durbin y Evans (1975), funda-
mentalmente Priestley y Young, puntualizaron la intima conexion exis-
tente entre la técnica de MCR y FK. Este tema fuc retomado por Har-
vey (1981b) y origina la férmula (2.17°) de la segunda seccion. Resulta
muy sencillo obtener estimaciones idénticas a las brindadas por MCR
a partir del FK y en lo que resta de esta seccién trataré de ilustrar la
conveniencia de adoptar este Gltimo enfoque porque resulta de aplica-
¢idon a modelos mas generales.

- Considérese ¢l siguiente modelo

}',=x;6: t e, t=1,2,....n ‘ (5.1
B,=MB _ +m t=1,2_..n (5.2)

Considerado por Chow (1981). Los simbolos utilizados representan lo
siguiente: v es ba observacion de a variable dependiente en ¢l momento
t,x, escelvector de (kx1) de valores de Las variables explieativas del mo-
delo (5.1, ﬁ: es un vector de (kx D) de pardmetros VE s ¢l término de
error, también referido of momento t

La diferencia entre (5.1) v los modelos de regresion convencio-
nales estriba en que ol veetor de pardmetros no se supone aqui constan-
te sino que evoluciona de acuerdo a la formula (5.2), que analizaremos
sepuidamente.

M ¢ una matriz de kxk elementos constantes ¢ invariantes res-
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pecto del tiempo v 1 es un error aleatorio.

La descripcion del sistema dado por las ecuaciones (5.1) v 5.2)
no s eompleta sin especiticar las propicdades de los términos de error
€.y, Al respecto es habitual postular las siguientes

¢, ~N(©, D (5.3)
n, N(0,c* P) (5.4)
Cov (€[,ns)=0 VitS (5.5)

Resulta inmediato comprobar que ¢i modelo de regresion con-
vencional, es decir con  constante, se obtiene a partir del modelo dado
por (5.1) v (5.5) bajo los siguicntes supuestos:

M=1 (5.6)

P=0 (5.7)

(5.6) postula que M cs igual ala matriz identidad y (5.7) que P esigual
2 la matriz nula, Como ¢l FK es una tenica disefiada para estimar mo-
delos del tipo del aqui considerado, sin imponer nccesariamente (5.6)
y (5.7), resulta una téenica de aplicacion miés general que MCR. Gran
niimero de autores scialan la conveniencia del FK para la estimacion
ceonomictrica, entre ellos Harvey (19814, 1981b), Chow (1981), Jud-
pe v otros (1985), y Garbade (1977). Las ventajas que brinda este en-
foque son dos:

Primero, permite cvaluar las funciones de verosimilitud con ma-
yor rapides. Scgundo, al no necesitar inversiones de matrices de nxn
sinG solo de hxk, siendo k normalmente mucho menor que n, posihili-
ta fa cstimacion por metodos maximo-verosimiles de modelos inabor-
dables por los métodos convencionales.

Hustraré estos aspectos a parti de varios expermentos realiza-
dos con un modeio del tipo de descripto por las counciones (5.1) a
(5.5), con M dada por (5.6) v P dada por Ta siguiente cxpresion

‘(),m 0
(5.8)

3 o

\ 0o 0,01
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By, POr su parte, es igual a

[3,0
By = (3.9

3.0

por lo que se puede advertir que k=2, Los modclos tucron generados
por ¢l programa GAUSS fijando un valor de sigma cuadrado igual a
uno, v las variables x, consisten en una ordenada al origen v una ex-
traccion de un gencrador aleatorio uniforme entre 2 v 3. Obyianen-
te, los valores de e v n_ fueron gencrados por genceradores aleatorios
normales con las matrices de covarianzas va especificadas,

Chow (1981} demuestra ¢Omo sc puede estimar un modelo
como ¢l planteado por Minimos Cuadrados Generalizados (MCG)
v mediante la aplicacion del FK. Aplicando su método se obtuvieron
los siguientes resultados:

Primero, para un tamafo mucstral de 30, n=30, ¢l ticmpo
de cileulo insumido por MCG fur de 36,09 scgundos contra 8,74 se-
gundos dei FK.

Scgundo, para n=60, {os ticmpos respectivos fucron de 152 47
v 10,64 segundos.

Tercero, el método de MCG no puede mmplementarse en la ver-
sion de GAUSS disponible, aungue o en las mas nucvas, para n > 90,
Pero aan las nuevas versiones enfrentan scguramente un limite,

Cuarto. haste ahora se ha supuesto que los elementos de P oson
conocidos. Cuando esto no sucede, que os L situacion mas realista de
la prictica cconométricn, deben estimarse. Los cideulos prelimmares
realizados revelan que cada Treraciom del método mdximoaerosimil re-
quicre 8 minutos aproxmadamente para n=30 cuando se oevalia 1a
funcion de verosimilitud por tos métodos comvencionales contra apro-
ximadamente 30 scgundos si se usa el enfoque del FK

V1. Conclusiones

Fos MCR representan una téeniea valiosa para docimar hipdresis
en el contexto del modelo Tineal general con regresores [jos en mestras
repetidas, Bl segunda seeciom se deserihio T téenica basica, ast como

s propicdades de Jos restduos recursivos vosus relaciones con los resi-
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duos habitualmente calculados por MCO.

En la tercera seccion se ilustro el uso de los residuos recarsivos
para aplicar la docima de Chow. Debe destacarse la gran simplificacion
conceptual que es posible obtener siguiendo este en toquc.

Se describio el uso de los residuos recursivos para detectar la
presencia de autocorrelacion de primer orden en fa cuarta scccion. Nue-
vamente, esta téenica permite simplificaciones Importantes que ¢n este
caso evitan la zona de incertidumbre del estadistico de Durbin v Wat-
son.

Por altimo en la quinta scecion se mencionaron brevemente
otros usos de los residuos recursivos para hacer inferencias. S¢ enfati-
/6 que para fines de calculo ¢l filtro de Kalman ofrece ventajas signifi-
cativas dado que es una téenica de uso mas general aphcable, por cjem-
nlo, a modelos lincales con coeficientes aleatorios.

Istos Gitimos modelos han adquirido popularidad en la fitera-
tura cconometrica a partir de 1973 y deberian, en mi opinion, mncor-
porarse a los cursos de Econometria para lo cul fos metodos aqui
descriptos deben jugar un papel importante. Asimismo se debe refinar
¢l marco conceptual de dichos modclos. Para este altimo objetivo son
muy valiosos los articulos de Cooley y Prescort (1970) v Garbade
(1977).
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MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS
RLESUMEN

L] trabajo presenta los elementos fundamentales del mérodo de minimos
camdrados recursivos enfutizando su utilidad para las docimas de cambio estructu-
i v autocorreluelon.

' Con relacion al cambio estructural, el método permite una presentacion
inds diddetica que ¢f enfugue habitual asociado a la F. de Chow. Por lo que respec-
va a4 lz zutocorrelacion, esta técnica tiene ventajas y desventajas relativas al uso de
ts procedimientos de Durbin v Watson que se discuten en el rabajo.

Por Gltimo se relacionan los minimos cuadrados recursivos con el filtro
du Kalptan v se ifustran las ventajas de éste Gltimo para la estimacion por minimos
cugdrados generalizados,

RECURSIVE LEAST SQUARES
SUMMARY

The paper presents the key features of the recursive least squares method
cinpliasizing 1ts usctulness tor rests of structural break and autocorrelation.

With regard to structural hreak, this method lends iself to a simpler class-
room presentation than the more traditional Chow’s Fotest, In connection with
autocorrelation, the method's advanrages and disadvantages vis-a-vis the Durbin
Watsoen procedures are discussed.

The paper also relates recursive least squares to the Kalman filter and pro-
vides sume evidence 1o estabhsh the supeniorty of this latter approach for generali-
zed deast squares estmation.





