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UNA METODOLOGIA PARA EL SEGUIMIENTO DE OBJETIVOS
DEFINIDOS SOBRE SERIES HISTORICAS: EL CASO DEL
CONTROL MONETARIO EN ESPANA

Miguel JEREZ MENDEZ (*)
Universidad Complutense

En este articulo se describe una metodologia para efectuar el seguimiento de objetivos econdmicos,
definidos sobre un vector de series histéricas que han sido observadas en el pasado. El procedimiento
consiste en calcular, utilizando un filtro de Kalman, una senda de objetivas a corto plazo compatible
con el modelo econométrico que describe la evolucion de las series y con el objetive final. De esta
manera, se evitan algunos elementos arbitrarios caracteristicos de los métodos que se utilizan en la
actualidad. La aplicaciin del sistema se ilustra mediante un ejemplo relativo al objetivo monetario en
Esparia.

1. Introduccion

Una tarea habitual para muchos agentes econémicos es la planificacién tdctica,
entendida como el planteamiento de un conjunto de objetivos a medio o
largo plazo (generalmente, un afio) sobre determinadas variables de inte-
Tés.

Desde un punto de vista estrictamente cientifico, no existen bases objetivas
que permitan discriminar entre objetivos correctos y objetivos errdneos. En la
practica, sin embargo, la definicion de objetivos suele ser fruto de un proceso
de toma de decisiones bastante complejo v a veces sofisticado, en el que se
combina la experiencia e intuicion de los planificadores con grandes volime-
nes de informacion estadistica.

Una vez caracterizados los valores que se desea alcanzar para un conjunto de
variables y, a medida que se va obteniendo informacién adicional acerca de la
evolucién de las mismas, se plantea una cuestion mas: cémo valorar cada
nuevo dato en el contexto de las metas globales que se han propuesto. Dentro
de esta tarea, que nosotros llamaremos seguimiento de objetivos, pueden distin-
guirse tres cuestiones basicas:

* Deseo agradecer los comentarios recibidos de Mercedes Gracia, Rafael Flores, Teo-
dosio Pérez-Amaral, Sonia Sotoca y, especialmente, de Alfonso Novales, cuyo trabajo
conjunto acerca del objetivo monetario me proporcions la idea inicial de este articulo.
Todos los posibles errores son responsabilidad mia.
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ai Como interpolar, con alguna propiedad estadistica conveniente, una
secuencia de objetivos a corto plazo que sean compatibles con toda la infor-
macion de que se dispone cuando se elabora el objetivo final.

by Cémo actualizar la secuencia interpolada a medida que se obtiene nueva
informacion.

¢) Bajo qué criterios puede evaluarse estadisticamente la verosimilitud de alcan-
zar el objetivo.

Obtener respuestas precisas para estas cuestiones es una tarea de cierta rele-
vancia practica ya que, si se efecttia un seguimiento adecuado, las desviacio-
nes que se produzcan con respecto a los valores deseados podran detectarse
en una fase temprana del proceso v, en su caso, daran lugar a intervenciones
correctoras o a la reconsideracién de los objetivos originales.

En este trabajo se propone un procedimiento basado en el filtro de Kalman
(1960} que permite resolver, con ciertas propiedades de optimalidad, el pro-
blema de prediccion con restricciones lineales a partir de un modelo econo-
métrico. Este resultado proporciona una respuesta objetiva a las cuestiones a),

b)yec).

El articulo esta organizado de la siguiente forma. En el apartado 2 se descri-
ben los fundamentos estadisticos de nuestra metodologia. En sintesis, se parte
de un modelo economeétrico lineal y dinamico en forma reducida que,
supuestamente, describe de forma adecuada la evolucién temporal del vector
de variables sobre el que se definen los objetivos analizados. Este modelo se
convierte a una forma estandar en Espacio de los Estados (EE), a partir de la cual
pueden resolverse los problemas de prediccion pura y adaptacion de la senda
de previsiones al objetivo propuesto. En el apartado 3 se ilustra la metodolo-
gia propuesta mediante un ejemplo relativo al objetivo anual de crecimiento
de los Activos Liquidos en manos del Pablico (ALP) en Espana. En este ejem-
plo, se compara nuestra metodologia con dos sistemas de seguimiento alter-
nativos, uno de ellos basado en datos desestacionalizados y otro propuesto en
Novales y Trujillo (1987). En ambos casos nuestro sistema presenta algunas
ventajas. Por tltimo, las conclusiones del trabajo se presentan en el
apartado 4.

2. Interpolacion y seguimiento de objetivos a corto plazo

Sea {y,}-_y., una secuencia de N valores de un vector de variables y. Supon-
dremos que la evolucion de y, dentro de esta muestra, queda adecuadamente
descrita por un modelo lineal del tipo:

N
= fFJ’z—i'*' Z Gj ut—j+ i o € [1]
i j=a K=o
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en donde:

¥, : Vector (dx 1) de variables endogenas.

: Vector {rx 1) de variables exégenas.

€, : Vector {dx 1} de perturbaciones aleatorias tales que:
Vt: Eie)=0

Vi, tElg el = Q. 8,

Q,: Matriz {dxd) definida no negativa.

lsit=<1
6::"_"

0 en caso contrario

F; : Marriz (d xd} de parametros correspondiente al retardo i-ésimo del vec-
tor de variables endogenas.
G, : Matriz {d xr) de parametros correspondiente al retardo j-ésimo del vec-

tor de variables exogenas.

[1]

& : Matriz {d xd} de parametros correspondiente al retardo k-ésimo del vec-
tor de perturbaciones.

Por otra parte, consideraremos que en t = 0, se ha definido un objetivo z7
sobre los valores del vector de variables endégenas a lo largo de T intervalos
muestrales, de forma que la relacion entre la secuencia {y10920 e ¥rlvel obje-
tivo final puede expresarse como:

if=H y +Hyy, + .+ Hryr (2]

en donde:

# @ Vector de dimension {m x 1) que resume los objetivos planteados.

el

H, : Matriz de dimensién (mxd), que refleja la contribucién del vector y,
(#=1,2, .., T) ala consecucion del objetivo.

La cuestién que se plantea es: como calcular una senda de objetivos a corto
plazo {y*}/., de tal forma que sea compatible con la historia pasada, el
modelo [1] v el objetivo [2].
El modelo [1] puede escribirse en la forma de una ecuacion de estado [ver apén-
dice 1}:
x, =®x,_,+Tuy +E¢g 3]
(t=-N+1,-N+2,..,0)

definiendo las componentes del vector x, de la siguiente forma:

le =
2 .
X, =¥ [4]
x = Yiepr1
xfﬂ =,
-
x! = U
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B+

Xy U+
+1 _
XU =g
IR B S
X =€
prstg -
X €i—gt1

Por tanto, si se utiliza esta norma de conversién, el vector de estado del sis-
tema equivalente tiene p+s+¢ componentes® y las matrices @, I'y E de la
ecuacion [3] quedan tal y como se muestra en el Cuadro 1:

Cuabro 1
Estructura del modelo {1] en forma de ecuacién de estado

i X P} T|E
1 ¥, F, F, .F,_ F,|GG,...G_G|EE,. .Eq_,Eq Go|Z,
Yoo I 0...0 01(00 .0 04({0 0 ...0 O010]o0
Yi-n 6 I ...0 01(00 .0 010 O ...0 O J0]O
)4 Fiper |00 o] 0100 ...0 010 O0...0 O01]0]}0
p+1 u, 00...0 0{00 ...0 0|0 O0...0 O
p+2 -1 00 ... 01 0 ... 0 ...0 0 1j0}0
p+38 u_, 00...0 o071 ...0 00 0 ...0 O01}0
p+ts “,_,, 100 ...0 0|00 ...7 010 0 ...0 0 {(0]0
ptrs+l = 00...0 00O ...0 01J0 O ...0 O07]0]I
pts+2| €., (0 0 ...0 000 ...0 O|I O ...0 O 0|0
pts+3|l €., (0 0 ...0 O0(0O0 ...0 0|0 I 0 0 1(0]0
ptstg) €, |0 0 ...0 0400 ...0 010 O ...1 0]0}O

! En laliterarura [ver Aoki (1987) y Terceiro (1990) ] se proponen otras normas de con-
versién igualmente generales que, ademas, dan lugar a un vector de estado de dimen-
sién minima. La utilizacion de este tipo de representaciones tiene evidentes ventajas
computacionales y numéricas. En nuestro caso, la carga computacional no resulta un
factor critico y la experiencia indica que el comportamiento numérico del algoritmo es
muy estable, por lo que preferimos adoptar esta norma, bastante mas sencilla que
otras alternativas.
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Esta norma de conversién parece compleja pero, en realidad, resulta muy
sencilla para la mayoria de los modelos que se utilizan en la practica. Consi-
deremos, por ejemplo, el siguiente proceso estocastico AR (2) escalar:

=Pyt Pyt g
Su ecuacion de estado equivalente es:
xi = b, ®, xi—z + 1 €
X 1 0 Xi_g 0
con x; = y,y x; = y,-,. Tampoco la formulacién de procesos mixtos plantea
mayores problemas ya que, por ejemplo, un proceso ARMA (2,2):
W=Dyt Pyt g & € 62 €

daria lugar a la siguiente ecuacién de estado:

x} ¢, ¢, -6, -6, xl]—k 1
S 1 0 0 0 X7, I I
X3 (O 0 0 . 1 '
x} 0 0 1 0 x 0

1 _ 2 _ 3 __ 4 _
conx, =Y, X T Y-, X T EYX = €.

La esperanza condicional del vector de estado, dado el modelo [3] y la infor-
macion disponible, es [ver apéndice 1]:

T
xpy; = T, + inZH @ Ty, 5]
G=1,2..,T—1)
(T>])

en donde x,; y x;; son, respectivamente, los valores esperados de x; y x; condi-
cionados a la informacion disponible hasta el instante j. Asimismo, la matriz
de varianzas-covarianzas de xr; sera:

T
Py = @7 P, @77 + _=]Z+1 OTHEQ E T (6]

G=1,2..,T—1)

en donde Py es la matriz de varianzas-covarianzas de xm-?.

* Evidentemente, si el vector de estado es directamente observable en ¢ = j, se cum-
plira: ;) ; = x;y P;; = 0.
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De acuerdo con la norma de conversion [4], las p primeras componentes de
Jr)j SETAN: X7 )5, ¥r_y);s - 1+ EN estas condiciones, la esperanza condicionada
de la combinacién lineal que define el objetivo [ver expresion [2]] sera:

zry; = Hy xq5 (7]

en donde H; = [H;, H;_,, .., H, 0] es una matriz de dimensién
[m X(p+s+q)]. Asi mismo, la matriz de varianzas-covarianzas de zy; sera:

Br; = Hy Pp; H; [8]

Las ecuaciones del ciclo de actualizacion del filtro de Kalman [ver apéndice A]
permiten obtener, a partir de los resultados [5]—[8], la esperanza del vector de
estado condicionada a la informacién disponible y al camplimiento del obje-
tivo, mediante las siguientes expresiones:

x7; = %z, + Knj (27 = 21y) [9]
Kr(, = PT]j H’T(BT]j)ﬂ , [10]
Pri; = (I = Ky; Hy) Ppyj(I — Kpy; Hy)’ (11

La ecuacion [9] corrige la esperanza del vector de estado de acuerdo con una
funcio6n lineal de la desviacion entre el objetivo propuesto y la esperanza con-
dicional del mismo, dada por la ecuacién [7]. Esta desviacién aparece en [9],
premultiplicada por una matriz K ;, que se conoce como la ganancia del filtro.
La ganancia definida en [10] tiene la propiedad de minimizar, bajo hipétesis
estindar [ver apéndice 1] la traza de la matriz de covarianzas [11]. Este resul-
tado se demuestra formalmente en el apéndice 2.

Por tanto, el filtro proporciona la mejor estimacién lineal insesgada (BLUE)
del vector de estado, condicionada al cumplimiento del objetivo y a la infor-
macién disponible. Ademas, si €, puede describirse de acuerdo con una dis-
tribucién de probabilidad normal, x7; serd el estimador éptimo (maxi-
mo-verosimil) de x,.

La correccion efectuada en [9] admite una interpretacion intuitiva interesante.
La ganancia del filtro es directamente proporcional a la incertidumbre que
afecta ax; medida por la matriz P, por tanto, es 6ptimo aplicar una correc-
cién mayor a aquellas componentes de xr; que estén afectadas por una mayor
incertidumbre. Como veremos mas adelante, esta propiedad tiene importan-
tes implicaciones practicas para el proceso de seguimiento.

El vector actualizado x7; es siempre compatible con el objetivo propuesto.
Para comprobarlo, basta sustituir las expresiones [7], [8] y [10] en [9]. Se
obtene:

xfy = xry; + Py Hy(Hy Py H)™ (2F — Hy xpy) (12]
y, premultiplicando [12] por H, resulta:

H; x}*]j = Hrxp; + (27 — Hy Xrp;) = 27
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Por tanto, de acuerdo con [4], los p primeros vectores que componen X;

podrén interpretarse como una secuencia de valores esperados {yj}/-; res-
tringidos al cumplimiento del objedvo z7.

Para evaluar estadisticamente el grado de verosimilitud del cumplimiento del
objetivo, puede contrastarse la hipotesis:

Hy: x7), = %y, (13]
contra la alternativa:

. %
Hy: x3, # xp,

Por tanto, si H, es cierta, el vector de estado compatible con el cumplimiento
del objetivo es igual al vector de predicciones. En cambio, si H, es cierta, la
restriccion de cumplimiento del objetivo habra dado lugar a que las variables
sobre las que se definen objetivos se desvien de su senda de evolucion
prevista.

El contraste se construve de la siguiente forma. Sea:
e;") A xf, = xp, que, por [9]:
= KT[] (Z; - ZT[;} [14}
Bajo la hipétesis nula se cumple E {e?leJ) = 0y, por tanto:
cov(es,) AE(er, €%|2)
=E[Kry (2§ = zp) (2 — 1) K3, 2]
=K, Br, Koy, (15]

Silas esperanzas x 7 y xr|; son variables aleatorias normales o asintéticamente
normales, se cumple:

€%, COV(er,)” 7,4 x*r [16]
en donde «r» es el rango de COV(e7).

Una versi6én del anterior contraste, que tendra un comportamiento mas apro-
piado en muestras finitas, consiste en aplicar al anterior estadistico una
correccién de grados de libertad. En este caso, tendremos:

&%), COV(ed )t &fy
T

~F, [17]

en donde «~» denota que los momentos son muestrales y «g» son los grados
de libertad a que da lugar la muestra.

En la mayor parte de los casos, s6lo se deseara contrastar la ausencia de dife-
rencias significativas en una parte del vector de estado. La derivacién de un
test para este caso particular resulta inmediata a partir de [17], premultipli-
cando €%); por una matriz de seleccion adecuada.
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Por ultimo, la formulacion EE requiere que el observador en cada instante sea
una funcion lineal del vector de estado en ese mismo instante. En el plantea-
miento anterior, esto se cumple soélo si el orden del operador autorregresivo
de [1] es mavor o igual que el horizonte temporal de seguimiento, esto es, si
p>T. Sino ocurre asi, es necesario ampliar la dimensién del vector del estado
para recoger mas retardos del vector de variables endégenas. El siguiente
ejemplo puede ayudar a aclarar esta cuestién:

Supongamos que el seguimiento se aplica a una variable escalar, que evolu-
ciona en el tiempo de acuerdo con un proceso AR(1):

Y= Py T E (18]
(t=—-N+1, -N+2, ..., 0)

v supongamos que, al cabo de cuatro periodos, se desea cumplir la
condicién:

IS

Pty Tty [19]

El modelo {18] es admisible como ecuacién de estado, pero no contiene los
suficientes retardos de y, para utilizar [19] como observador del sistema. En
este caso, la ecuacién de estado adecuada sera:

Y ¢ 0 0 0 Vit 1
Ye-i 1 0 0 0 Y-z 0
Yi-2 0 1 0 0 -3 i 0 < [20]
Vs 0 0 1 0 Vi-s 0

(t=—-N+1,-N+2,..,0

y, parat = 4, el sistema [19]—[20] queda:

Vs ¢ 0 0 0 Vs 1
s | _ |1 0 0 0 ¥ 0
¥s 0 1 0 0 wl T ol
52 0 0 1 o Yo 0

=01 1 1 1] 7,
Vs
Y2
N

Por tanto, la ecuacién [20] contiene el niimero de retardos necesario para
construir el observador. En general, el vector de estado puede ampliarse hasta
incluir tantos retardos como sea necesario de cada una de las variables y, por
tanto, nuestra técnica es aplicable con independencia de la estructura de
retardos de [1].
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En resumen, a partir de un modelo economeétrico expresado en la forma EE,
los resultados anteriores proporcionan:

¢ Un procedimiento general para predecir el valor de las componentes del
vector de estado.

¢ Un procedimiento 6ptimo para ajustar las predicciones al cumplimiento de
un objetivo, definido como una combinacion lineal de los valores del vec-
tor de estado.

® Un contraste de la hipotesis de que las previsiones libres v restringidas son
estadisticamente indistinguibles, dado el conjunto de informacion disponi-
ble. Si esta hipotesis no se rechaza, puede concluirse que el objetivo plan-
teado resulta «verosimils» desde un punto de vista estadistico.

Esta metodologia constituve, por tanto, una alternativa viable a los procesos
de seguimiento basados en técnicas informales. En el apartado 3 ilustraremos
esta afirmacion mediante un ejemplo.

3. El seguimiento del objetivo monetario

Para ilustrar la aplicacion de la técnica descrita en los apartados anteriores,
utilizaremos un ejemplo basado en el objetivo anual de crecimiento de los
ALP, utilizando como periodo de referencia el afio 1988.

Este seguimiento resulta especialmente complejo debido a la estacionalidad
de la serie mensual de ALP, por lo que cada dato observado puede interpre-
tarse como la suma o producto de dos componentes: el valor subyacente de la
variable v un componente estacional. Por tanto, la componente estacional
debera ser considerada de forma que no afecte indebidamente al seguimiento
dando lugar, por ejemplo, a reacciones correctoras excesivas, insuficientes o,
incluso, en sentido contrario al correcto.

3.1. El seguimiento basado en series desestacionalizadas

Una técnica que se utiliza habitualmente para el seguimiento del objetivo
monetario, consiste en comparar la evoluciéon de una version desestacionali-
zada de la serie de ALP con una senda de objetivos mensuales. Esta senda se
calcula mediante la expresion:

ALP?= ALP, (1+8)/2 (21]
(t=1,2 ..,12

en donde:

ALP}: Valor de la senda-objetivo correspondiente al mes £.

ALP, : ALP en el mes 0 (diciembre del afio anterior).

) . Objetivo de crecimiento de ALP en tasa interanual (tanto por uno) so-
bre el mes 0.



72 INVESTIGACIONES ECONOMICAS

Por razones de conveniencia, llevaremos a cabo el anélisis utilizando tasas
logaritmicas. Tomando logaritmos neperianos a ambos lados de [21] se
obtiene:

log ALP}— ALP, = th— log (1+9) [22]
(t=12 ..,12

y, puesto que log (1 +0) es latasa logaritmica equivalente * (TLE) a un crecimiento
al 100 x 8%, podemos escribir [22] como:

i
log ALP}— log ALP, = ETLE (8) [28]
t=12,..,12)

Es decir, se pretende que la tasa logaritmica acumulada hasta el mes i sea
igual a la parte proporcional correspondiente (i doceavos) de la TLE al obje-
tivo anual. En el Grafico 1 se ilustra este esquema de seguimiento del objetivo
de ALP, con datos de 1988. Como puede observarse:

— La senda objetivo es lineal y esta enmarcada dentro de un cono, que surge
de aplicar la regla de proyeccién de objetivos a los valores extremos de la
banda 8%-11% que define el objetivo de crecimiento interanual de ALP
para 1988. '

— El perfil de la serie desestacionalizada (ALPd) se aproxima més a una
forma lineal que el de ALP y, por tanto, se ajusta mejor a la senda objetivo
que la serie original.

— El crecimiento de ALP superé en mas de un punto el limite superior de la
banda*. Las mayores desviaciones se observan en los periodos marzo-
julio y octubre-diciembre.

Para aplicar nuestro método es necesario disponer, en primer lugar, de un
modelo que describa la evolucién de la variable objeto de seguimiento. Para
construirlo, hemos utilizado una muestra que incluye los valores de ALP
desde enero de 1979 hasta diciembre de 1987 (ver apéndice 3). El analisis
estadistico de estos datos permitié concluir que una representaciéon univa-
riante razonable para la serie seria®:

* Si el cociente entre dos valores dados es a/b = (1 +a), tomando logaritmos a ambos
lados de la expresion se obtiene: log(a) — log(b) = log(1 + a), por lo que log(1 +a) es
la tasa logaritmica equivalente a a.

! Este error de control se debe, en parte, a que ¢l objetivo de 1988 se definio sobre una
versién de ALP que no incluye la partida «Transferencias de Activos Privados de Ban-
cos al Sector Publico», que esta considerada en los datos utilizados. Utilizando infor-
macién homogénea, se concluiria que ¢l objetivo se cumplio en el limite superior [ver
Banco de Espaiia (1989))].

* Este modelo no tiene ninguna pretension de ser «adecuadoy como representacion
estadistica de ALP. De hecho, parece incluso contradictorio efectuar ¢l seguimiento de
una variable sobre la que se han aplicado controles sistematicos en ¢l pasado a partir
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V2V, log ALP, = (1 — .90 B) (1 — .49 B'2) q, [24]
(.046) (.10)
G, X 100 = .44
en donde B es el operador retardo, definido de forma que B*'x, = x,3;, Ves el

operador diferencia: V/ A& (1 —BY; V, A (1 — B’} y los nimeros entre paréntesis
son las desviaciones estandard muestrales de los perimetros estimados.

Definiendo: y, 2 V log ALP,, el modelo [24] puede escribirse como:

Y=V T Vo T Y-
+a, —90a_, —.49a,_,, + 441 q,_,4 [25]

La ecuacion [25] puede expresarse ficilmente en forma EE utilizando la
norma de conversiéon definida por las ecuaciones [4] u otra alternativa. Apli-

0.12
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L]
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Q
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—

0.02 4

- . T T : .
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Grafico 1

Sistema dc seguimiento estandar

de un modelo que no incluye estas intervenciones como variables explicativas ya que,
entonces, s dificil aceptar que las previsiones de la variable sean una tendencia histérica
en ausencia de intervenciones reguladoras. Por otra parte, puede argumentarse que las pre-
dicciones del modelo son condicionales a que se mantengan unas pautas de control
similares a las que se han practicado en el pasado. En cualquier caso, en el contexto de
este trabajo, este modelo se utiliza con fines ilustrativos y no posee, por tanto,
mavor relevancia.
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cando las expresiones [5]—[11] para T = 12 y utilizando la condicién de cur-
plimiento del objetivo:

12
2= 20 [26]

t=1

como observador del sistema, se obtiene:

— Una secuencia de predicciones de la tasa logaritmica intermensual
{50 1i, para todos los meses de 1988.

— Una senda de objetivos a corto plazo {",ﬁo}}i,, que pueden interpretarse
como predicciones de y, condicionales al modelo [24], a la muestra y al

cumplimiento del objetivo interanual.

— Las matrices de varianzas-covarianzas, tanto de las predicciones como de
los objetivos interpolados.

En el Cuadro 2 se muestran los resultados del proceso de prevision e interpo-
lacién de objetivos en tasas acumuladas, definidas como:

{

f:|o-é_zl§i|o [27]
]

508 2 5o 28]

La proyeccion se ha realizado para los dos extremos de la banda-objetivo (8%-
11%), asi como para el correspondiente valor medio (9.5%). En el Grafico 2 se
muestra la evolucién de la tasa acumulada, sus predicciones y la senda de
objetivos mensuales. Como puede verse:

— La senda-objetivo interpolada reproduce fielmente la pauta de variacion
de los datos y sus valores son sustancialmente menores que la senda de
previsiones lo cual indica, en principio, que el objetivo planteado resulta
ambicioso. Por otra parte, el estadistico F = 0.2663 no descarta la igual-
dad entre las sendas §}, € §,|o con un nivel de confianza del 95%.

— Las observaciones estan mas cerca de la banda-objetivo que de las previ-
siones. Si el modelo que se emplea para realizar las predicciones se consi-
dera «correctoy, esto indicaria que la intervencion reguladora del Banco
de Espafia ha sido eficaz, en el sentido de desviar la trayectoria de la varia-
ble de su tendencia historica.

— Latasa acumulada tiende a diverger de la banda-objetivo, especialmente a
partir del rhes de julio.

Los resultados obtenidos en esta proyeccién no son muy distintos de los que
se derivan del proceso de seguimiento estandar [ver grafico 1]. En cambio, la
actualizacién de la senda interpolada si permite extraer nuevas conclusiones
acerca del efecto de cada nuevo dato sobre la posibilidad de alcanzar el obje-
tivo. En el Grafico 8 se muestran las sendas objetivo correspondientes a los
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Cuapro 2
Observaciones, previsiones y objetivos en tasa logaritmica acumulada
(datos no desestacionalizados)

Mes Y i B;a:;l 2 I B;:s 2
Enero 88 0.0126 0.0124 0.0083 0.0093 0.0102
Febrero 88 0.0102 0.0142 0.0058 0.0077 0.0096
Marzo 88 0.0232 0.0279 0.0148 0.0179 0.0208
Abril 88 0.0364 0.0411 0.0233 0.0274 0.0315
Mayo 88 0.0414 0.0484 0.0257 0.0309 0.0361
Junio 88 0.0469 0.0596 0.0319 0.0383 0.0446
Julio 88 0.0654 0.0799 0.0471 0.0547 0.0622
Agosto 88 0.0689 0.0867 0.0485 0.0573 0.0660
Septiembre 88 0.0765 0.0563 0.0528 0.0629 0.0728
Octubre 88 0.0871 0.1081 0.0592 0.0705 0.0816
Noviembre 88 0.0899 0.1108 0.0565 0.0690 0.0814
Diciembre 88 0.1145 0.1367 0.0770 0.0908 0.1044
% Anual 12.14 % 14.65 % 8.00% 9.50 % 11.00%

F(12,93) 0.2663

conjuntos de informacién enero de 1979-diciembre de 1987, enero de 1979-
octubre de 1988.

Como puede observarse la incorporacién de nuevas observaciones tiene, para
la mayor parte de los meses de afio, el efecto de reducir la pendiente de la
senda objetivo. Esto indica que los correspondientes datos son desfavorables,
ya que reducen la tasa media intermensual de crecimiento de la cantidad de
dinero compatible con la consecucion del objetivo para el resto de los meses
del afo. Sélo las observaciones de febrero y junio dan lugar a sendas compati-
bles con la tltima proyeccién realizada.

Analizando la variacion del estadistico F [ver (17)] calculado para cada uno de
los conjuntos de informacién, podrian extraerse conclusiones similares, ya
que cada nuevo dato tiende a aumentar el valor del estadistico hasta que,
hacia el final de horizonte de seguimiento, la hipétesis nula se rechaza con un
nivel de confianza del 99 %. No mostramos estos resultados ya que no apor-
tan mucho a lo ya presentado.
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3.2. La propuesta metodoldgica de Novales y Trujillo (1987)

En Novales y Trujillo (1987), en adelante N —T, se realizan algunas criticas al
método estindar de seguimiento del objetivo monetario que ha sido descrito
en el apartado anterior [ecuacion [23]].

Uno de los argumentos de N—T alude a que trabajar con datos desestacionali-
zados introduce en el proceso de seguimiento un importante elemento de
arbitrariedad, derivado de la necesidad de estimar la correspondiente compo-
nente estacional mediante un procedimiento ad-hoc®. Ademas, el Banco de
Espafia reestima con cierta frecuencia la componente estacional de ALP, lo
cual da lugar a una reconstruccién a posteriori de la serie desestacionalizada.
En nuestra opinién, esta practica puede resultar inconveniente para los agen-
tes interesados reproducir el seguimiento «oficial» del objetivo monetario
(Sociedades Mediadoras, Bancos, etc.).

Otro elemento sustancial de la critica de N—T se centra en la linealidad de la
senda objetivo. Por esta razon, y para poder efectuar el seguimiento sin nece-
sidad de desestacionalizar, N-T proponen basar el seguimiento en una serie
de predicciones obtenidas a partir de un analisis estadistico de los datos dis-
ponibles. Estas predicciones se ajustan al cumplimiento del objetivo median-
te el criterio:

My =Jipo 12 ( Z)’qo) [29]

=1

en donde:

Juyo : Prediccién de la tasa logaritmica intermensual de variacién de ALP
correspondiente al mes ¢, obtenida a partir de la informacién disponi-
ble hasta el instante 0.

zi; : Objetivo anual de crecimiento para ALP (en tasa logaritmica equiva-
lente).

myo : Objetivo de crecimiento de ALP en el mes ¢.

Como puede observarse, la expresion [29] es un caso particular del criterio de
actualizacién [9] que, este caso, quedaria:

Fie=Jiot z;o(zxz quo) [80]

i=1

(t=1,2,..12

% Para una reflexién en profundidad acerca de los inconvenientes de utilizar series
desestacionalizadas, ver Novales (1987).
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Las expresiones [29] y [30] pueden plantearse de forma equivalente en térmi-
nos de la tasa de variaciéon acumulada, dando lugar a:

t

M,|0=f’1|0+'1§"(z* "?mo) [31]
IAffio = f’qo“‘ Ko (z* — f'12|o) [32]
(t=1,2,.,19

en donde f’fl‘o e ¥, se definen como en [27]—(28] y
t
Z i1 Kyo2 Z Ko [33]

El mecanismo de seguimiento propuesto en el apartado 2 tiene, por tanto,
una estructura similar al de N-T, pero lo generaliza y justifica desde un punto
de vista estadistico.

La caracteristica mas discutible del método de N-T es el criterio uniforme que
se emplea para repartir Ja desviacién prevista entre las previsiones mensuales.
Los autores reconocen que: «El criterio lineal utilizado ha sido escogido por su senci-
llez ... Podria encontrarse una regla que recogiera de alguna forma elementos de heteroge-
neidad de la serien. La metodologia expuesta en este articulo proporciona una
respuesta a esta cuestion, ya que la ganancia del filtro de Kalman constituye
un criterio objetivo para distribuir la desviaciéon prevista entre las previsiones
mensuales. En términos intuitivos, cada prevision se corrige tanto mas cuanta
mayor sea la incertidumbre que le afecta, medida en términos de su varianza
estimada. Esta propiedad resulta adecuada para el seguimiento, ya que las
primeras previsiones reciben una correccién menor y, por tanto, se tiende a
evitar reacciones excesivas en estos periodos.

En el Grafico 4 se comparan los coeficientes de reparto obtenidos de acuerdo
con la regla de N-T' y a partir del filtro de Kalman. Como puede observarse,
nuestro método corrige las previsiones tanto mas cuanto mas alejadas estén
del origen de prevision, esto es, cuanto mayor sea la incertidumbre asociada a
las mismas.

En este ejemplo concreto, no hay mucha diferencia entre ambos criterios.
Esto se debe a que la varianza de las previsiones no crece rapidamente a
medida que se avanza en el horizonte de prediccién. No obstante, nuestro
planteamiento resulta mas completo desde un punto de vista estadistico, ya
que proporciona l4s matrices de covarianzas de las secuencias de previsiones
libres y ajustadas, lo cual permite la realizacion de contrastes como [17].

Por ultimo cabe sefalar que, tanto el método de seguimiento estandar [ecua-
cion [23]] como el de N-T [ecuacién [31]], no permiten efectuar el seguimiento
conjunto de un vector de objetivos (por ejemplo: inflacion, déficit de balanza
de pagos, déficit publico, etc.). Nuestro planteamiento, en cambio, puede
aplicarse a partir de un modelo de relacion multivariante, de manera que per-
mite el seguimiento conjunto de un vector de objetivos. Esta opcién resultard
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relevante cuando las variables sobre las que se definen objetivos estén relacio-
nadas entre si, tanto de forma estitica (a través de la matriz de covarianzas
residual del modelo simultdneo) como dinamica (a través de las matrices de
parametros). En ambos casos, el objetivo que se defina para cada una de las
variables afectara, en general, a la probabilidad de alcanzar el resto de los
objetivos considerados.
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Grifico 4
Comparacion entre los coeficientes de reparto de N-T y la ganancia
del filtro de Kalman

4. Conclusiones

En este articulo se ha descrito un conjunto de técnicas estadisticas que per-
mite agrupar, dentro de un mismo esquema conceptual, los conceptos de
previsién y seguimiento de objetivos definidos sobre variables econémicas.
De forma muy resumida, nuestro método consiste en prever las variables de
Interés y, posteriormente, ajustar estas previsiones al cumplimiento de los
objetivos definidos a priori. Esta secuencia de previsiones ajustadas puede
interpretarse como la senda mas probable que seguiria la variable estudiada si
el objetivo fuera a cumplirse. Comparando los valores de esta senda con los
datos observados, a medida que se van recogiendo, resulta posible evaluar el
grado esperable de cumplimiento del objetivo y detectar posibles desviacio-
nes en una fase temprana del proceso.

Este procedimiento proporciona una respuesta a las cuestiones a), b) y ¢) que
plantedbamos en la introduccién del articulo, ya que:
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Tanto la prevision como el posterior ajuste, se realizan aplicando el filtro de
Kalman a un sistema en el que 1) la ecuacién de estado viene dada por un
modelo econométrico que describe la evolucion de todas las series que se
consideren relevantes y 2) el observador del sistema es la condicién de cum-
plimiento estricto del objetivo definido. Los resultados del proceso mantie-
nen la propiedad BLUE del filtro y, bajo la hip6tesis de normalidad, pueden
interpretarse como estimaciones méximo-verosimiles. De esta forma, se res-
ponde a la cuestion a).

Ademas el método permite actualizar con facilidad las previsiones y la senda
de objetivos interpolados a medida que se obtiene nueva informacién, ya que
las expresiones [5]—[11] son independientes del origen temporal del segui-
miento. Por tanto, la actualizacion tan sélo requiere cambiar las condiciones
iniciales de propagacién y, si se considera conveniente, reestimar los parame-
tros del modelo. Un procedimiento equivalente, consistiria en ampliar el
observador del sistema para admitir la observacién directa de una parte del
vector de estado (la que contiene las nuevas observaciones). De estas dos
maneras, puede resolverse la cuestion b).

Por ultimo, el filtro genera estimaciones de las matrices de varianzas-cova-
rianzas de los vectores de previsiones libres y ajustadas proporcionando, por
tanto, los elementos necesarios para contestar, bajo hipoétesis distribucionales
débiles, la cuestion c). Para ello, puede utilizarse el contraste [17).

En comparacién con otros mecanismos de seguimiento, el nuestro tiene las
siguientes caracteristicas:

1. Proporciona una distincién formal y explicita entre los conceptos de previ-
sién y seguimiento.

2. Utiliza un modelo econométrico, elaborado a partir de la historia pasada,
como herramienta basica para la construccién de la serie de objetivos a
corto plazo. La tinica restriccién es que este modelo debe ser lineal en sus
parametros, con el objeto de poder expresarse como una ecuacién de
estado estandar. Por tanto, nuestro enfoque no depende de ninguna meto-
dologia econométrica especifica y, en concreto, puede aplicarse a partir de
vectores autorregresivos (VAR), ecuaciones simultaneas dinamicas, mode-
los ARCH y GARCH, etc.

8. Permite efectuar un seguimiento directo de objetivos vectoriales, definidos
sobre conjuntos de series mutuamente influyentes. Utilizando esta capaci-
dad resulta posible analizar la compatibilidad mutua de los distintos obje-
tivos dentro de un mismo esquema instrumental.

4. Permite incorporar, dentro del conjunto de informacion considerada, las
acciones de politica econémica que estén decididas a priori. Para ello, el
modclo econométrico del que se parte deberia incluir como variables exo-
genas los instrumentos de control de que disponga el agente planificador.
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5. Puede aplicarse al seguimiento de objetivos definidos sobre series histori-
cas afectadas por estacionalidad, sin necesidad de recurrir a transformacio-
nes discutibles de los datos.

El método puede generalizarse, de forma inmediata, para admitir la presencia
de no linealidades, tanto en la ecuacion de estado (modelo econométrico)
como en el observador del sistema (condicién de cumplimiento del objetivo).
Esto requeriria la aplicacion del filtro de Kalman extendido’.

También puede resultar de interés interpretar los resultados del proceso de
filtrado como valores duales de un proceso de control 6ptimo. No resulta
claro, a priori, qué conclusiones se derivarian de este analisis. En principio,
podria abrir la puerta a un nuevo enfoque unificador, que englobara en un
mismo marco formal los conceptos de prevision, seguimiento y control.

Apéndice 1
Teoria de la prediccion y el filtrado en el Espacio de los Estados

A.1.1. Modelos en forma de Espacio de los Estados

Consideremos un proceso estocastico vectorial {x,} que, en cada instante,
caracteriza de forma completa el estado de un sistema dinamico. Supondre-
mos que la ley de evolucién del sistema puede describirse en términos de la
siguiente ecuacion de estado:

x,=®,x_,+T,u +E¢e [A.1]
en donde:

x; : Vector (nX 1) de variables de estado.

u, : Vector (rx1) de variables de control.

€, : Vector (vx1) de perturbaciones aleatorias.

®, : Matriz (nxn) de transicién desde el estado ¢ — 1 hasta el estado ¢.

I, : Matriz (nxr) de distribucion del efecto del control sobre el vector de
estado.

E, : Matriz (nxv) de distribucién del ruido &,.

En muchos contextos, no es posible observar directamente el vector x,.

Cuando estamos en este caso, puede afiadirse a [A.1] una ecuacion de obser-

vacion:

z,=H,x,+D,u, + C,v, [A.2]

’ En este caso, la optimalidad del filtro no estd garantizada, ver Anderson y Moore
(1979).
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en donde:
z, : Vector (mx1) de sefiales observadas.
v, : Vector (sx 1) de perturbaciones aleatorias.

H, : Matriz (m xn) de observacion.

D, : Matriz (mxr) de distribucion del efecto del control sobre la sefial
observada.

C, : Matriz (m xs) de distribucién del ruido v,.

La expresion [A.2] establece que, en cada instante, sélo puede observarse un
vector de sefiales z;, que es una combinacién lineal de las variables de estado y
de control. Ademas, esta observacién esta contaminada por ruido.

Las ecuaciones [A.1]—[A.2] expresan la forma en Espacio de los Estados (EE) de
un modelo matematico lineal, dindmico y estocastico. En principio, podria
parecer que la forma EE es muy restrictiva, en el sentido de que sélo admite la
modelizacién de procesos Markovianos. Sin embargo, tal y como se demues-
tra en la seccion 2 del articulo, cualquier modelo lineal dinamico puede escri-
birse en esta forma.

Frecuentemente se desea realizar alguna inferencia acerca de los valores futu-
ros del vector de estado. El criterio estandar para ello, consiste en obtener las
expresiones de los dos primeros momentos de x,, condicionados al conjunto
de informacién disponible. Como es bien sabido este criterio tene, bajo
hipotesis distribucionales débiles, la propiedad de minimizar el error cuadra-
tico medio de prediccion. '

Sea Z' el conjunto de informacién disponible hasta el instante ¢. Partiendo de
un periodo inicial ¢ = 0, un ejercicio de prediccién pura consistira en calcular
los dos primeros momentos de la distribucién condicional de la variable, para
un conjunto de instantes de tiempo:

%0 B E(x,|2°)

Pyo AE[(x, = %0) (% — x40)[2°] t=12.,7
Si ademas del conjunto de informacién Z°, se conoce una secuencia de sefia-
lesz, (t = 1, 2, ..., T) relacionadas con x, mediante una ecuacién como [A.2],

pueden utilizarse dos técnicas mas eficientes para obtener informaciéon acerca
del estado del sistema. Nos referimos al filtrado y al smoothing.

Fl filtrado consiste en calcular:

x B E(x,|2)

Py AE[(x, — %) (x, — %) Z'] t=1,2.,T)
Analogamente, el smoothing consiste en calcular:

xz|7'éE(xz|ZT)

Py AE[(x, = xyr) (5 — %r) [ 27 t=1,2,..,7)
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Por tanto, la diferencia fundamental entre estos tres enfoques consiste en el
conjunto de informacioén a partir del cual se derivan los momentos de primer
y segundo orden. En Anderson y Moore (1979), se tratan con profundidad
estos temas. Nosotros nos limitaremos a describir algunos de los resultados
mas importantes.

Para resolver los problemas de prediccion, filtrado y smoothing es necesario, en
primer lugar, realizar algunas hipotesis acerca del sistema [A.1]—[A.2]:

[H.1]: La esperanza incondicional de €, y v, es cero.
vie{l,2, ., ThEE) =0
E(v)=20
[H.2]: Ausencia de autocorrelacion:
vi,t €{1,2, ... ThE(g €)= Q.
E(w,vl) =R,

siendo Q, y R, matrices (vXv) y (s X5) respectivamente, conocidas y definidas
no negativas. 8, es la funcién delta de Kronecker, definida como:
lsit=r<
b, = {

0 en caso contrario
[H.3): € y v, son variables aleatorias independientes V¢, t.

[H.4]: El modelo [A.1]—[A.2] describe correctamente el comportamiento
dinamico y estocastico de x, y en cada instante se conocen los valores de @, T,
uh Eta Hl’ Du Cl'

[H.5]: Se conoce el estado inicial del sistema x,, o bien x, es una variable alea-
toria, independiente de €, y v, para todo ¢, cuyos primeros momentos son
matrices conocidas: xgjo, Po|o-

[H.6): € y v, pueden describirse segin un modelo normal de probabilidad
para todo £.

A.1.2. Prediccién
Resulta inmediato demostrar, a partir de la expresion [A.1], que el estado del

sistema en cualquier instante T > 0 puede expresarse como:

T
xp = Ppgx, + Z O, (Liw, +E €) (A.3]

i=1

en donde:
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Por tanto, aplicando el operador esperanza condicionada a ambos lados de
[A.8], se obtiene la expresion:

T
Xrjo = (Dr,o Xglo + Z D, L ou, (A4]

=1

cuya matriz de covarianzas es:

T
Pro = Q6 Pojo @, + Z ®, E QE D, [A5]

i=1

Si las matrices de [A.1] no dependen del tiempo, estas expresiones pueden
simplificarse teniendo en cuenta que, entonces, @, = &7 V¢ ;.

A.1.3. Filtrado

El método mas utilizado para resolver el problema de filtrado es el filiro de
Kalman, que opera a través de dos fases:
Propagacidn: Consiste en obtener x,,_, y P,|,-, a partir de x,_y,_y, P,_y},-, y los
valores de ®, H,,T,, D, E,, C;, Q, y R,. Las ecuaciones del ciclo de propaga-
€ién son:
Xi-1 = 9, Xy T T, u (A.6]
Pl|l—] = (I)t P1—1|1~| (Dt’ + E, Q[ E; {A-7]

Las expresiones [A.6]—[A.7] son casos particulares de los resultados de pre-

diccion. Estas ecuaciones permiten, asi mismo, predecir la sefial z, y 1a matriz
de covarianzas del error de prediccién B,,_,.

Zy-1 = H %0 + D,y [A.8]
By-1 = H, Py H,+ C,R, C, [A.9)

Actualizacidn: Consiste en obtener x,|, y P,;, incorporando la observacion z, al
conjunto de informacién. Las ecuaciones del ciclo de actualizacién son:

Xy = %-1 T Ky (2, — 20) [A.10]
Py=U0—-KH)P,,(I-KH)+KCRCK, [A11]
K = Plll—l H; (Plll—l)ﬁl (A.12]

La ecuacion [A.l'O] es, en principio, arbitraria. Indica que el valor esperado de
x, se actualiza ynediante una funcion lineal de la desviacién existente entre la
sefial z, y su esperanza en t—1 z,;,_,. Esta desviacion, se premultiplica por K,
que es la matriz de correccidn o ganancia del filtro. Si las hipétesis [H.1]—[H.5]
son ciertas, la actualizacion sera insesgada (cualquiera que sea el valor de X} y
eficiente, ya que la expresion [A.12] minimiza la traza de [A.11]. Por tanto, el
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filoro de Kalman proporciona la mejor evaluacion lineal e insesgada del
estado del sistema, condicionada a la informacién contenida en Z'.

Si ademas se cumple [H.6), esto es, si &, y v, se distribuyen como variables
aleatorias normales, el filtro de Kalman proporciona la estimacion éptima del
estado del sistema condicionada al conjunto de informacién Z*.

Obsérvese que By, puede ser, en principio, una matriz singular. En este
caso, para calcular la ganancia es necesario utilizar una inversa generaliza-

da.

Los desarrollos anteriores se han llevado a cabo en términos de los momentos
teoricos de la distribuciéon de x,. Cuando los parametros del modelo en EE
han sido estimados, la prediccion, el filtrado y el smoothing proporcionan tni-
camente momentos muestrales y su optimalidad queda restringida a la fami-
lia de procedimientos que utilizan el mismo modelo estimado. En Watanabe
(1985) se establecen diversas propiedades de convergencia asintética de los
momentos muestrales a los momentos poblacionales.

Apéndice 2: Optimalidad de la ganancia
Proposicidn: Bajo las hipotesis [H.1]—[H.5], la expresion [10] minimiza la traza
de [11].

Demostracidn: Por reduccion al absurdo, supongamos que:
K—TU = Kle + Kle y tT(F;‘-‘U) <tT(P;|])

en donde K se define de acuerdo con la expresion [10] y K es una matriz
arbitraria, distinta de la matriz nula. En estas condiciones, la matriz de cova-
rianzas del vector de estado seria:

Py = (I — (Kpj + Ky} Hy) Pry[I — (Kqy; + Kqpj) Hel’
= (I = Kyy Hy) Pry(1 = Ky Hy)' + Royy Hy Py H Ry,
T KT]j Hy) PT|}'H’TK’T|,'+ (1= Kle Hy) PT|jH’TK’T|j],
y, puesto que:
(Ir-= KTU Hy) PT]j H;K"ru = (Prle"r”” KT]j Hy Pry; HY) R
= [Pr; Hy = Py Hy (Bpy,) ™ Byl Ky = 0

)
rl

se obtiene:

p?lj = "KT|;'HT) PTU(I _Krler)’ + KTU Hy PT[J H"I‘K}ll
= Pp; + Kyy; By, K7y,

v, finalmente, como tr(Ky, By, K3,) > YKy, # 0, se llega a contradiccién con la

hipétesis: tr(P ;) < tr(P,). c.q.d.
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Apéndice 3: Datos utilizados

Serie: ALP original (media de datos diarios)
Fuente: Banco de Espafia.
Unidad: Miles millones ptas.

1979-01  9119.2 1982-06 15587.6 1985-11 248545
1979-02  9135.7 1982-07 16043.3 1985-12 25479.7
1979-03  9276.0 1982-08 16198.6 1986-01 25750.8
1979-04  9441.1 1982-09 16340.1 1986-02 25838.8
1979-05  9505.3 1982-10 16576.2 1986-03 26202.3
1979-06 9657.3 1982-11 16638.0 1986-04 26441.1
1979-07 9978.5 1982-12 16970.6 1986-05 26564.4
1979-08 9991.6 1983-01 17356.6 1986-06 26972.1
1979-09 10022.3 1983-02 17336.5 1986-07 27355.5
1979-10 10152.8 1983-03 17562.7 1986-08 27321.4
1979-11 10232.2 1983-04 17861.4 1986-09 27530.1
1979-12 10599.5 1983-05 18019.5 1986-10 27738.9
1980-01 10756.8 1983-06 18114.5 1986-11 27773.1
1980-02 10745.9 1983-07 18613.3 1986-12 28568.3
1980-03 10894.5 1983-08 18731.4 1987-01 28892.7
1980-04 11095.7 1983-09 18882.9 1987-02 28910.7
1980-05 11143.3 1983-10 19056.7 1987-03 29286.9
1980-06 119291.1 1983-11 19103.9 1987-04 29685.2
1980-07 11628.9 1983-12 19657.5 1987-05 29901.0
1980-08 11765.2 1984-01 20002.4 1987-06 30150.9
1980-09 11838.3 1984-02 19904.2 1987-07 30780.0
1980-10 11979.3 1984-03 20098.2 1987-08 31106.7
1980-11 12049.1 1984-04 20314.3 1987-09 31423.4
1980-12 12351.9 1984-05 20396.0 1987-10 31876.6
- 1981-01 12527.3 1984-06 20677.6 1987-11 31974.4
1981-02 12496.6 1984-07 21426.5 1987-12 32748.1
1981-03 12650.6 1984-08 21507.9 1988-01 33162.9
1981-04 12850.3 1984-09 21678.0 1988-02 33082.8
1981-05 12976.1 1984-10 21905.5 1988-03 33518.2
1981-06 13085.5 1984-11 21848.8 1988-04 33962.0
1981-07 13493.1 1984-12 22488.6 1988-05 34133.9
1981-08 13671.9 1985-01 22742.7 1988-06 34320.6
1981-09 13739.4 1985-02 22835.6 1988-07 34960.6
1981-10 13920.1 1985-03 28116.8 1988-08 35084.5
1981-11 14001.7 1985-04 23437.9 1988-09 35351.0
1981-12 14413.0 1985-05 23647.3 1988-10 35728.4
1982-01 14684.5 1985-06 23947.9 1988-11 35828.8
1982-02 14675.1 1985-07 24348.0 1988-12 36722.1
1982-03 14900.3 1985-08 24420.4 1989-01 372459
1982-04 15206.4 1985-09 24636.7 1989-02 372913

1982-05 15411.2 1985-10 24827.0 1989-03 37660.9
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1989-04 38193.1
1989-05 38535.9
1989-06 39082.3

Serie: ALP desestacionalizado (media de datos diarios)
Fuente: Banco de Espaia.

1989-07
1989-08
1989-09

Unidad: Miles millones ptas.

1979-01
1979-02
1979-03
1979-04
1979-05
1979-06
1979-07
1979-08
1979-09
1979-10
1979-11
1979-12
1980-01
1980-02
1980-03
1980-04
1980-05
1980-06
1980-07
1980-08
1980-09
1980-10
1980-11
1980-12
1981-01
1981-02
1981-03
1981-04
1981-05
1981-06
1981-07
1981-08
1981-09
1981-10
1981-11
1981-12

9049.2

9182.6

9313.5

9445.8

9552.5

9684.3

9863.8

9944 .4
10037.9
10181.4
10318.0
10534.8
10673.9
10798.1
10985.1
11102.1
11196.8
11338.5
11506.3
11708.5
11850.4
12004.5
12152 .4
12276.4
12420.7
12548.3
12692.2
12846.1
13029.2
13164.9
13359.9
13600.0
13748.4
13939.0
14140.1
14336.4

1982-01
1982-02
1982-03
1982-04
1982-05
1982-06
1982-07

1982-08
1982-09

1982-10
1982-11
1982-12
1983-01
1983-02
1983-03
1983-04
1983-05
1983-06
1983-07
1983-08
1983-09
1983-10
1983-11
1983-12
1984-01
1984-02
1984-03
1984-04
1984-05
1984-06
1984-07
1984-08
1984-09
1984-10
1984-11
1984-12

40023.9
39935.4
40147.9

14552.8
14735.5
14949.9
15200.5
15471.4
15683.6
15884.5

16118.3
16349.3

16597.8
16808.3
16882.9
17192.6
17898.2
17611.3
17843.2
18088.0
18243.5
18433.6
18639.1
18885.3
19068.7
19329.4
19578.7
19810.8
19974.6
20151.2
20293.2
20474.9
20852.4
21230.2
21411.5
21683.4
21913.8
922077.3
29374.5

1989-10
1989-11
1989-12

1985-01
1985-02
1985-03
1985-04
1985-05
1985-06
1985-07

1985-08
1985-09

1985-10
1985-11
1985-12
1986-01
1986-02
1986-03
1986-04
1986-05
1986-06
1986-07
1986-08
1986-09
1986-10
1986-11
1986-12
1987-01
1987-02
1987-03
1987-04
1987-05
1987-06
1987-07
1987-08
1987-09
1987-10
1987-11
1987-12

40296.2
40128.4
40544.7

22586.4
22918.6
23171.2
23448 4
23735.8
24018.5
24101.0

24341.7
24638.4

24882.5
25096.5
25358.3
25580.2
25912.9
26232.4
26420.5
26628.6
26940.3
27127.9
27334.8
27579.2
27780.3
28066.4
28461.9
28707.8
28981.7
29306.2
29641.9
29948.0
30164.8
30561.5
31121.0
31457.0
31904.7
32315.0
32645.6
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1988-01 52955.6 1988-09 35322.7 1989-05 58578.3
1988-02 33157.7 1988-10 35747.7 1989-06  38996.1
1988-03 33%549.4 1988-11 36203.9 1989-07 39474.0
1988-04 38903.4 1988-12 36619.6 1989-08 39720.6
1988-05 3$4179.7 1989-01 37027.8 1989-09 40089.4
1988-06 34505.2 1989-02 37383.6 1989-10 40320.4
1988-07 34742.0 1989-03 37686.9 1989-11 40454.1
1988-08 35016.6 1989-04 38140.5 1989-12 40749.6
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Abstract

In this paper we describe a methodology for tracking economic goals, defined over a
vector of time series which has been observed in the past. The method consists in com-
puting, by means of a Kalman Filter, the optimal interpolation of a series of short-term
goals compatible with an econometric model for the series and with a long-term target
value. By applying this method, we avoid some of the arbitrary aspects of previous
empirical methods. This approach is illustrated by an example about the monetary
growth goal in Spain.
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