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1. INTRODUCCION

Fluctuaciones, puntos de giro y clasificacion ciclica son tres conceptos clave para el anaista de
la coyuntura. Las fluctuaciones o ciclos econémicos constituyen la materia prima del
coyunturista, de forma que dedica gran parte de su tiempo a su estimacion, valoracion y
prediccion.

Los puntos de giro son acontecimientos especialmente relevantes en el desenvolvimiento
habitual de los ciclos, de forma que su presencia sefidla cambios de fase en la coyuntura
econdmica que han de ser examinados con especial atencion, previstos con la maxima precision
y analizadas sus implicaciones con todo detalle.

Por ultimo, la clasificacion ciclica es una labor que amplia sustancialmente el conocimiento del
analista sobre € sistema econémico, de manera que puede explicar con mayor fundamento €l
comportamiento de las variables analizadas y elaborar prediccionesy diagnosticos més precisos.
En este sentido, el uso de indicadores adelantados puede ser de gran ayuda.

La estructura del trabgjo es la siguiente. En la segunda seccion se analizan dos métodos para
identificar los puntos de giro de una serie temporal mediante €l uso de métodos empiristas 0 no
paramétricos. Ambos comparten el uso de filtros lineales asi como la codificacion mediante
programas de ordenador de las reglas de decisién que los andistas del ciclo han venido
utilizando para detectar puntos de giro.

A continuacion, se examinan dos modelos no lineales de series temporales que permiten una
definicion explicita del concepto de punto de giro asi como una cuantificacion de su
verosimilitud. Estos modelos conciben el fenémeno ciclico como un elemento consustancia a
mecanismo de propagacion de |os shocks.

La cuarta seccion esta dedicada a la clasificacion ciclica bivariante. Uno de los usos més
comunes de las cronologias ciclicas consiste en la deteccién de relaciones de desfase entre
indicadores, de manera que algunos puedan servir como indices adelantados y permitan la
identificacion temprana de cambios de fase en la coyuntura econdmica. Esta tarea de
identificacion dinamica también puede realizarse mediante € andlisis de las funciones de
correlacion cruzaday de coherencia espectral, que también son expuestas.

Finalmente, en la quinta seccion, se presenta un método multivariante de clasificacion ciclica
basado en un modelo factorial dinamico. Este modelo permite identificar patrones comunes de
evolucion, desfases asi como € disefio de indices sintéticos de adelanto, coincidenciay retraso.

El trabajo concluye evaluando los distintos méodos y ofreciendo una guia estructurada de
andlisis que permita la aplicacion habitual de estas técnicas en € andlisis de la coyuntura y €l
ciclo asi como el desarrollo de herramientas informéticas Utiles para dicho andlisis.

Antes de iniciar la exposicion conviene advertir que, como resultado de la division de tareas
dentro del proyecto BUSY, la estimacién del componente ciclico no sera examinada en este
trabajo. No obstante, € lector interesado puede consultar Melis (1983), Gomez (1998), Kaiser y
Maravall (1999), entre otros.



2. IDENTIFICACION DE PUNTOS DE GIRO: METODOS EMPIRISTAS

El andlisis empirista de los puntos de giro consiste en la identificacion de dichos puntos
mediante un conjunto de reglas de decision que reflgjan la experiencia préactica acumulada por
los analistas del ciclo asi como sus nociones a priori acerca de la naturaleza de | as fluctuaciones
economicas.

En este tipo de andlisis no se emplean modelos estadistico-econométricos explicitos para
representar a la serie que se desea analizar. Por € contrario, se adopta una perspectiva bastante
amplia que se concentra en las propiedades finales, observables, de la serie cuyos puntos de giro
se desea fechar. Este carécter no paramétrico es, al mismo tiempo, una ventgia y un
inconveniente. La ventgja se deriva de la smplicidad de su aplicacién y del hecho de que no
emplean premisas discutibles, por o que resultan mas neutrales y faciles de aceptar por analistas
con orientaciones tedricas diferentes. El inconveniente se deriva de la dificultad para realizar
inferencias con estos métodos tales como, por gjemplo, generar predicciones sobre la ocurrencia
de un punto de giro.

Los métodos empiristas utilizan en grados diversos una combinacion de técnicas de filtrado
lineal, para obtener una sefid ciclica suficientemente exenta de irregularidad, y de algoritmos de
busgueda para identificar los maximos y minimos ciclicos.

Finalmente, estos métodos suelen aparecer codificados como programas informéticos dotados
de una parametrizacion relativamente estricta. A continuacion se exponen dos de estos
programas. Bry y Boschan (1971) y <F> (Abad y Quilis, 1996, 1997). Otros métodos pueden
examinarse en Boldin (1994) y Chin et al. (2000).

2.1. El procedimiento de Bry-Boschan

La metodologia del National Bureau of Economic Research (NBER) para el andlisis del ciclo
econodmico se basa, de forma crucial, en la identificacion univariante de los puntos de giro de las
series temporales objeto de estudio. En e clasico trabajo de Burns y Mitchell (1947) la
deteccion de tales puntos se reaizd examinando cuidadosamente las representaciones gréficas
de las series e incorporando las consideraciones a priori respecto a comportamiento ciclico que
se habia destilado en & NBER desde que esta institucion comenzara su estudio sistemético de
las fluctuaciones econdmicas. Debe enfatizarse que tales consideraciones reflgjaban nociones de
tipo estadistico, puramente instrumentales pero no concepciones emanadas de la teoria
econdmica. De esta forma, €l andlisis ddd NBER constituye la primera expresion de lo que, en la
década de |os ochenta, se conoceria como “macroeconomia empirica’.

Naturalmente, la réplica del proceso de fechado seguido por Burns y Mitchell requeria la
codificacion de sus reglas de decision en un marco formal, susceptible de representacion
computacional, de forma que pudiera ser aplicado por andistas distintos de manera
intersubjetiva. El trabgjo de Bry y Boschan (1971) es, precisamente, la codificacién mas
conocida de los métodos de fechado de Burnsy Mitchell.

El méodo de Bry y Boschan consiste en la aplicacion sucesiva de un agoritmo de
identificacion de puntos de giro a una secuencia de series filtradas, evolucionando €l grado de
suavidad de mayor a menor. Asi, se utiliza en primer lugar una media mévil de 12 términos
(MM(12)), a continuacién un filtro de Spencer, después una media movil de 3 términos
(MM@)) v, finamente, la serie original sin suavizar. Los puntos de giro finales son
determinados en esta Ultima serie, manteniendo la coherencia con los que se han determinado
previamente en sus versiones suavizadas y asegurando € cumplimiento de una serie de
restricciones, destacando que las duraciones totales y parciaes de los ciclos han de ser, como
minimo, de 16 y de 6 meses, respectivamente.



Asimismo, debe resaltarse que la serie de partida a la que se aplica el procedimiento debe
carecer de oscilaciones estacionales, bien por su propia naturaleza bien por haber sido sometida
aun proceso de desestacionalizacion.

Los tres filtros que emplea € método de Bry y Boschan son casos particulares de un filtro de
media mévil smétrico de laforma:

S i
[2.1] H(B)=a h,B’ con h,=h "]

j=s

siendo hj=1/25 para MM (12), hj=1/5 para MM(3) y h=[0.2313, 0.2094, 0.1438, 0.0656, 0.0094,
-0.0156, -0.0188, -0.0094] para € filtro de Spencer.

Las principales etapas del procedimiento de Bry y Boschan son:

a

b.

f.

Determinacion de extremos y sustitucion de los mismos.

Determinacién de los ciclos en la serie MM(12), previa eliminacién de extremos.

b.1. Identificacién de maximos y minimos locales en un entorno con un radio de 5 meses.
b.2. Asegurar la correcta alternancia de los puntos de giro, seleccionando € mayor de los
diversos maximos (el menor de |os diversos minimos).

Determinacién de los correspondientes puntos de giro en la curva de Spencer (previa
eliminacion de extremos).

c.1. Identificacion del mayor (o menor) valor en un entorno de 5 meses de los puntos de
giro seleccionados previamente en la serie MM (12).

c.2. Cumplimiento de una duracion minima de los ciclos de 15 meses, eliminando los
menores maximos y los mayores minimos que definen ciclos menores.

Determinacién de los correspondientes puntos de giro en la serie MM(3) o MM(6),
dependiendo del cociente MCD (months for cyclical dominance, meses requeridos para €
dominio ciclico).

d.1. Identificacion del mayor (o menor) valor en un entorno de 5 meses de los puntos de
giro seleccionados previamente en la curva de Spencer.

Determinacién de los puntos de giro en la serie no suavizada.

e.l. Identificacién del mayor (o menor) valor en un entorno de +4 meses (0 de MCD meses,
dependiendo de cudl sea mayor) de los puntos de giro seleccionados previamente en la serie
MM(3) (0 MM(6)).

e.2. Eliminacion de los puntos de giro que se encuentran a menos de 6 meses del comienzo
y ddl final delaserie.

e.3. Eliminacion de los maximos (o minimos) que son menores (mayores) que los valores
proximos a los extremos.

e.4. Eliminacién de los ciclos cuya duracién esinferior a 15 meses.

e.5. Eliminacién de las fases cuya duracion es inferior a5 meses.

Presentacion final de los puntos de giro identificados.

En e procedimiento de Bry y Boschan existen tres elementos fundamentales. (@) una
identificacion preliminar de los puntos de giro en la serie MM (12), (b) una proyeccion temporal
de dichos puntos sobre secuencia de series transformadas mediante filtros de paso bajo hasta
llegar ala serie no transformaday (c) laimposicién final de todas las restricciones de duracion 'y
ubicacion tendentes a asegurar que los puntos de giro identificados son compatibles con la
definicion habitual de ciclo.

2.2 El procedimiento <F>

El procedimiento <F> es un agoritmo de identificacién empirista de puntos de giro que utiliza
como input una sefid ciclica pura, esto es, libre de la influencia de elementos irregulares. Este



procedimiento determina los puntos de giro detectando en dicha sefia 1os maximos y minimos
locales que satisfagan dos restricciones fundamental es:

a. Que la distancia entre dos puntos de giro del mismo tipo (p.e., dos méximos ciclicos) sea,
como minimo, L meses.

b. Que la distancia entre dos puntos de giro del distinto tipo (p.e., un maximo y un minimo
ciclico) sea, como minimo, M meses.

Este procedimiento ha sido codificado en €l lenguaje Pascal con €l fin de facilitar su aplicacion
sistemética y ofrecer una cronologia tentativa para e andlisis del ciclo, véase Abad y Quilis
(1996, 1997) para una descripcion detallada. El proceso completo de fechado puede ser
formalizado de la manera siguiente:

[2.2] f, =<F>c, =<F, ><F, ><F, ><F, ><F, ><F, ><F, >¢,

donde ¢; es la sefid ciclica estimada seglin los procedimientos antes comentados, f; es la serie
indicadora de la presencia y tipo de un punto de giro y <F> son los filtros (no lineales, por lo
general) que, aplicados en cascada, determinan e fechado. La secuencia opera de derecha a
izquierda, comenzando por un fechado preliminar muy poco restrictivo para ir imponiendo
progresivamente condiciones méas exigentes. La serie de fechado fina debe verificar:

1« ¢, =max[c_, .Cy,

[2.3] f, = -l« ¢, = min[ct_L..cHL]
10 en los demés casos

y

[24] ff..=0 s=1.M

Esta dos condiciones hacen referencia, respectivamente, a las duraciones totales y parciales que
han de tener los ciclos identificados mediante €l procedimiento <F>. Por defecto, L=16 mesesy
M=6 meses.

Cada uno de los filtros <F> esta encapsulado en un procedimiento Pascal cuya mecéanicainterna
se describe a continuacion:

[2.9] f,, =<K >c,
donde;

1« ¢, =max[c_,.C,,
-l« ¢, = min[ct_l..ctﬂ]
10 en los demés casos

Este es un fechado preliminar muy poco restrictivo y que identifica los puntos de giro como
mMaximos 0 minimos en un entorno de dimensién minima. Los siguientes procedimientos refinan
este fechado.

[2.6] fZ,t =<k > fl,t



donde;

o1« th L+L,.n-L,]
2671 0 enlosdemés casos

En esta etapa se suprimen los puntos de giro que aparecen en los extremos de la serie. Por
defecto, L1=6y L,=3.

[2.7] f3,t =<FK> f2,t
donde;

1 O« (f,, =D y(C2 .3 C1+|_3)
: (C £m)ytl [L.1+L,]
10« (fy=-1)y(C,E.£Cp. )
i (Cem)ytl [La+L,]

f =1 0« (f, =Dy (C,, £.£C)
L (€ Em)ytl [n-L.n]
10« (for=-Dy(C., 2.2 C)
:. (C. £m)yti [n-L,.n]
fofa en los demas casos

Siendo M; y M, los promedios de las L; primeras y Ultimas observaciones de C,
respectivamente.

En esta fase se eliminan los puntos de giro que son menores (en vaor absoluto) que los valores
(promedio) proximos a los extremos y que ademés estén inscritos en una trayectoria monétona.
Por defecto, L;=2y L,=8.

[2.8] far =<F >f,

donde;

g« e =0 =Dye = max[c, | .C...
f4,t :.i.fs,t « € = (fs,t =-1yc = min[Ct_L..CHL]
| 0 en los demés casos

En esta fase se impone la condicién de que la duracion total de los ciclos identificados ha de ser,
como minimo, de L meses. Por defecto L=16.

[2.9] fS,t =kK> f4,t

donde;



-1« (f,, =f,, =Dy (f, =0 "ti [v+l.s- 1)
Fo =}_1« (foy =fas=-Dy(f,, =0 "t [v+l.s-1)
1 for en los demés casos

sendo f,, y fis respectivamente, los puntos de giro anterior y posterior a fs. Este
procedimiento garantiza la coherencia de la secuencia obtenida, de forma que simpre exista un
méaximo (minimo) entre dos minimos (maximos).

[2.10] fo, =<k, >fg,
donde;

:O« f. f <0 s=1.M

| 5! 5txs
| .
i f5, enlosdemas casos

En esta fase se impone la condicién de que las duracién parcial de los ciclos identificados ha de
ser, como minimo, de M meses. Por defecto M=6.

Finalmente, se vuelve a aplicar € procedimiento de secuenciacion con € fin de garantizar la
coherencia del fechado:

[2.11] fo =1, =<K >fg,

El agoritmo de fechado, incorporado en & programa <F>, asume un elevado grado de suavidad
en la serie que se desea fechar. Si este grado no es suficiente, el programa puede aplicar un filtro
autorregresivo de paso bajo a peticién del analista para eliminar los elementos de carécter
irregular que dificultan el fechado, véase Abad y Quilis (1996, 1997) para detalles adicionales.



3. IDENTIFICACION DE PUNTOSDE GIRO: METODOSBASADOSEN MODELQOS

La identificacién empirista de los puntos de giro consiste, smplificando quizés de forma
abusiva, en asociar una etiqueta a unas determinadas observaciones en funcion de la relacion de
sus valores con un criterio de clasificacion externo (la condicion de méximo o minimo local).
De una forma similar, se agrupan las observaciones de una serie en valores crecientes o
decrecientes, en funcion del signo de su tasa de variacion. En consecuencia, la propiedad de una
determinada observacién de ser punto de giro es algo esencialmente ajeno a la propia serie: es,
ni méas ni menos, unaforma (til y conveniente para el analista de clasificar sus observaciones.

El andlisis de los puntos de giro basado en modelos estadisticos explicitos para la serie de
interés, considera que dichos puntos son un elementos intrinseco en el funcionamiento habitual
de la serie, esto es, que su propia dindmica interna genera unas observaciones especiaes que
permiten identificar intervalos diferenciados en su evolucion. En consecuencia, los puntos de
giro son observaciones que sefidan latransicion de la serie de un régimen a otro.

La mayor parte de los modelos que se usan en e andlisis del ciclo desde una perspectiva
explicita son de tipo no lineal. En particular, los més utilizados son las autorregresiones por
umbrales (threshold autoregression, TAR) y las autorregresiones con régimen cambiante
Markoviano (Markov switching autoregression, MS-AR). En ambas clases de modelos es la
propia dindmica interna de la serie la que hace que adopte un estado u otro, siendo los puntos de
giro aquellas observaciones en las que acontece la transicion.

A continuacion se exponen las principales caracteristicas de los modelos TAR y MS-AR asi
como una metodologia completa de especificacion, estimacion e inferencia. Detalles adicionales
se encuentran, paralos modelos TAR, en Tong (1983, 1990), Tsay (1989), Tiaoy Tsay (1994) y
Montgomery et al. (1998) vy, para los modelos MS-AR, en Hamilton (1989, 1994), Filardo
(1993, 1994), McCulloch y Tsay (19944, 1994b) y Filardo y Gordon (1998).
3.1.  Autorregresiones por umbrales (TAR)
Se considera que la serie z; evoluciona segin un modelo autorregresivo por umbraes (TAR) s
puede ser expresada segun:

O L o
[3.] z, =’ +q Pz, +a dr, £z, ,<r sendoj=1k

i=1

dondej designa el numero de regimenesy r; son |os correspondientes umbrales. En lo que sigue
p=max[p(j)]. Para completar el modelo TAR se consideran |os siguientes elementos:

Retardo del umbral: d® 1
Determina la variable z.4 que define € régimen de comportamiento de z segin la expresion
[3.1]. Esta variable actlia como indice de estado (observable) que particiona € espacio de
comportamiento de z; en k regiones diguntas.

Umbrales
Son los valores que definen la particion de z.4 y, en consecuencia, € régimen que seguird z:

[3.2] ¥ org<ri<. . <N<r1=¥

Innovaciones



Se asume, como caso general, que las innovaciones son siempre gaussianas, de media nula 'y
con varianza dependiente del régimen en que se encuentrala serie:

[3.3] a :iidN(O,V))

Se verifica que las innovaciones correspondientes a regimenes distintos son independientes
entre si:

[3.4] E@"a™=0 "jh "ts

El modelo TAR es un modelo lineal por tramos que, globalmente, presenta un comportamiento
no lineal. Un modelo TAR puede representar ciertas caracteristicas que uno lined (p.e.,
ARIMA) no puede: ciclos limite, amplitud dependiente de la frecuencia, ciclos asimétricos,
cambios de nivel, etc. Resulta conveniente resaltar algunos aspectos especificos de estos
modelos:

a. El orden del operador AR puede diferir entre regimenes. De esta manera, la dindmica de
cada uno de dlos puede diferenciarse no sélo porque los parametros del operador AR sean
distintos sino también porque el propio operador sea diferente.

b. Un caso particular interesante es aguél en € que la Unica diferencia entre los regimenes se
debe a que la varianza de la innovacion depende del estado. En este caso se tiene un modelo
lineal no homogéneo.

c. El modelo TAR se reduce a un modelo AR de nivel aeatorio (random level AR) s sdlo €
término constante f ( difiere entre regimenes. Este caso y €l anterior permiten considerar al
modelo TAR como una herramienta Util para el andlisis de valores andmalos. cambios de
varianza (caso b) y cambios de nivel (caso c).

d. El eemento basico que induce falta de linealidad en e modelo TAR es la dependencia de
los parametros respecto a los valores (desfasados) de la propia variable:

R
[35.4] 2 =fo(ze)*a fi(zeg)ze 2,

[3.5.0] a, tiidN(0,V(z,.,))

La aplicacion de un modelo TAR requiere, como paso preliminar, la identificacion del retardo
umbral (d), de los propios umbrales (r;) y de los 6rdenes p(j) de los operadores AR vigentes en
cada uno de los regimenes. Tsay (1989) propone una metodologia de identificacion tentativa
basada en cuatro etapas:

1. Modelizacion lineal preliminar.

2. Seleccion del retardo del umbral.

3. Determinacion del los umbrales.

4. Especificacion de los operadores AR de cada régimen.

El modelo finalmente especificado es estimado por MCO, considerando k series formadas por
las observaciones pertenecientes a cada régimen. Finamente, se utilizan los contrastes de
diagndstico habituales para aceptar como vaido € modelo y, en caso contrario, modificarlo en
la direccion apropiada. A continuacién se exponen brevemente las cuatro etapas de la
metodol ogia de Tsay.

1. Modelo lineal preliminar

Se considera un modelo AR(p) paratodala serie:
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[3.6] Z :rn)+g.fizt-i+at

i=1

Tsay recomienda que la especificacion de p se realice mediante las funciones de autocorrelacion
smple y parcia, con preferencia frente a criterios de penalizacion como los Criterios de
Informacion de Akaike (AIC) o bayesiano (BIC). El modelo [3.6] permite disponer de una
estimacion inicial de los p(j)? y puede servir también como modelo de referencia para ulteriores
comparaciones.

2. Seleccion del retardo del umbral

El criterio propuesto para seleccionar z.4 €s.
[3.7] d=max, F(p,v)

donde p ha sido determinado en la etapa anterior y F(.) es un contraste de no linealidad de tipo F
basado en Tsay (1986). EI méximo valor de F(.) sirve como indicador de la intensidad de los
efectos no lineales y permite, en consecuencia, determinar el valor més apropiado para €
retardo del umbral.

El procedimiento seguido en esta etapa puede formularse mediante € siguiente bucle:
Parad=1..p:

Obtener y; como z; ordenada tomando a z,.4 como indice.

Estimar un AR(p) paray:.

Obtener los residuos recursivos e correspondientes.

Estimar unaregresiénentree e Y=[1, yi, ..., Yed]-

Obtener los residuos recursivos f; correspondientes.

Redlizar un contraste F de significacion global de los parametros de una regresion
entree y fi.

Esta etapa es crucial en el proceso de especificacion propuesto por Tsay. Si la ordenacion de z
se redliza en funcion de la verdadera variable umbral z.4, las observaciones ordenadas y; estaran
agrupadas dependiendo de los distintos regimenes existentes, de manera que no existe
cruzamiento alguno, esto es, la serie y; aparece como € resultado de la unién de k series
distintas colocadas una detras de otra. En consecuencia, los residuos del modelo AR(p) aplicado
ay; mostraran un comportamiento heterogéneo, replicando la estructura segmentada de y;. Pero,
¢qué explica esa segmentaci on? Pues precisamente |os val ores adoptados por y; que son a su vez
funcion de los de z.q4. Este hecho da como resultado que regresores y residuos no sean
ortogonales y que un contraste F en una regresion entre ambas variables no rechace la hipétesis
de dependencia entre ambas series.

Naturalmente, € valor de d no es conocido por lo que es necesario efectuar una busqueda sobre
su espacio de comportamientos guiada por € principio de maximizar €l valor del contraste F ya
que, en ese caso, € valor de d que lo hace maximo esta indicando que z.4 actla como €
discriminante més potente, a particionar y; de forma maximamente heterogénea entre grupos y
maximamente homogénea dentro de cada grupo.

2 Recuérdese que p=max[p(j)].
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3. Determinacion del 1os umbrales

En la etapa anterior se ha determinado s existe 0 no un comportamiento no lineal en la seriey,
en el primer caso, € retardo del umbral correspondiente (d). A continuacion, hay que especificar
los valores de los umbralesr; ... ry que completan la especificacion de la transicion de la serie
observada z; de un régimen a otro.

Tsay (1989) propone € uso de métodos graficos para readlizar esta tarea. En particular, €
examen de la nube de puntos de los t-ratios de los parametros del modelo AR(p) estimados
recursivamente frente a los valores de z.4. De esta manera, € vaor de esta variable capaz de
generar un cambio en el comportamiento de los parametros f frente a z.4 sefida la presencia de
un umbral r asi como su magnitud cuantitativa’.

Asimismo, el estudio de la nube de puntos de los residuos recursivos del modelo AR(p) frente a
los valores de z.4 también puede usarse como herramienta de identificacion: los valores de z.4
gue sefidlan un cambio de comportamiento en su relacién con los residuos, indican los valores
maés apropiados paralos umbrales.

4. Especificacion de los operadores AR de cada régimen

Unavez gque se ha determinado tanto € retardo del umbral d como los propios umbralesr; ... ry,
se puede refinar la especificacion considerando los valores de z en cada uno de los regimenes
como k series distintas, aplicando a continuacion |os procedimientos habituales de identificacion
de modelos lineales. funciones de autocorrelacion simple y parcia y criterios de penalizacion
como e AIC o BIC.

La identificacion de los puntos de giro en un modelo TAR es inmediata. Asumiendo k=2 se
tiene que las observaciones en las que z.q=r definen la transicién de un estado a otro y son, por
lo tanto, los puntos de giro de la serie analizada.

3.2.  Autorregresiones con régimen cambiante Markoviano (MS-AR)

Los modelos MS-AR presentan importantes semejanzas con los TAR, sobre todo en lo que se
refiere a su combinacion de elementos no linedles (saltos discretos dotados de un patron
sistemético) y lineales (una estructura autorregresiva local). No obstante, tanto su proceso de
especificacion como, especiamente, de estimacion son muy diferentes de los que se aplican
usualmente alos modelos TAR.

En los modelos MS-AR el comportamiento dinamico de la serie z; varia en funcién del régimen

0 estado en que se encuentre siguiendo, dentro de cada uno de llos, una evolucién lineal detipo
autorregresivo.

LR .
[3.8] z, =nt +é f0z  +a” ds =] sendoj=1k
i=1

Donde s una variable de estado binaria e inobservable que define € régimen en que se
encuentra el sistema.

Se supone que las innovaciones son normales, de media nula 'y con varianza dependiente del
régimen en que se encuentre la serie:

[3.9] a :iidN(O,V))

3 Véase laexpresion [3.5.4].
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Hasta este punto la especificacién de un modelo MS-AR es muy similar alade uno TAR, por lo
gue rigen los mismos comentarios que ya se han realizado.

La evolucion de la variable de estado (inobservable) s que define € régimen en que se
encuentra la serie obedece a una cadena de Markov de primer orden:

[3.10] prob(s, =i|s., =j)=¢,;1 (0) "ij=1lk

Con d fin de facilitar la exposicion se asumira que solo existen dos estados. j=1 (expansiéon o
ascenso) y j=2 (contraccion o descenso). La matriz de transicion ser&

[3.11] 21 “f % ﬂ

e l-ey

El elemento clave del modelo MS-AR y que lo diferencia acusadamente del modelo TAR, esla
estructura markoviana de la variable de estado s. Este esquema permite una definicién precisay
rigurosa de los puntos de giro al mismo tiempo que los ubica en un marco formal explicito. Si se
considera que s=1 (2) designa estados recesivos (expansivos), entonces e, (e;) cuantifica la
probabilidad de observar un méaximo (minimo) ciclico. Naturadmente, 1-e; (1-e) miden la
probabilidad de continuidad de las fases de expansion (contraccion). De esta forma, € estado
subyacente del sistema evoluciona de acuerdo con una ley interna de movimiento que hace que
latransicion entre las distintas fases del ciclo sea un proceso intrinseco.

Por otra parte, las probabilidades de transicién e permiten la representacion de algunas
caracteristicas de los ciclos econémicos que no son faciles de expresar con otros modelos. He
aqui algunos gjemplos:

Asimetria
S el e, se apreciard una asimetria entre las fases de expansion y contraccion. Asi, si
e1<e; las primeras serdn més duraderas que las segundas, Hamilton (1989, 1994).

Dependencia de la duracion
Si & muestra una dependencia funcional del nimero de periodos transcurridos desde €l
anterior punto de giro, se formaliza la nocion de que la probabilidad de observar un punto
de giro aumenta a medida que transcurre la actua fase ciclica, Lam (1997).

Dependencia estacional
Aparece cuando e varia acorde con la estacion. Esto indicaria la presencia de una
interaccion entre e componente ciclico y e estacional que daria lugar, por emplo, a que
los minimos ciclicos no se observaran en el trimestre estival, Ghysels (1994).

Indicadores adelantados
Usualmente se considera que x; es un indicador adelantado de z si su consideracion
mejora la prediccion de los puntos de giro de esta Ultima. Una manera sencilla de
formalizar esta posibilidad es verificando s g depende de x;, usualmente a través de un
modelo de eleccion discreta (tipo Logit o Probit) que vincula las probabilidades de
transicion con los valores presentes y pretéritos del indicador x;, véase Filardo (1993,
1994).

La estimacién de un modelo MS-AR es complicada debido a la naturaleza no lineal de su
representacion en el espacio de los estados y, por consiguiente, a las aproximaciones numéricas
que ha de redlizar € filtro de Kalman en cada una de sus iteraciones, véase Hamilton (1989).
Una forma de evitar estos problemas consiste en utilizar e muestreo de Gibbs, como proponen
McCulloch'y Tsay (1994). A continuacién se expone de forma condensada su procedi miento.
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En e modelo [3.8]-[3.10] con k=2 se considera que sus parametros son variables aleatorias
cuyas distribuciones marginales a priori se detallan a continuacion.

El vector formado por todos |os parametros autorregresivos sigue una distribucién normal:
[3.12] f ~N(f,S,)

donde usualmente S; es una matriz diagona. Por su parte, las varianzas de las innovaciones
evolucionan segin una gi-cuadrado invertida, convenientemente escal ada:

[3.13] V. ~w. . /c2 i=1,2

Para la modelizacion de las probabilidades de transicion se recurre, por su flexibilidad, a una
distribucion Beta:

[3.14] e ~Beta( ,;.j 2;) =12

Finalmente, los términos independientes seguiran una distribucién norma que verifique la
restriccion m>m:

[3.15] m~ N(mS,)I(m
donde I (m) es una variable indicadora del cumplimiento de la restriccion:

i1 sm>om,
[3.16] I(n‘)—%o smEmz

Esta forma de proceder obliga a establecer valores numéricos para todos los pardmetros que
definen las distribuciones marginales a priori. Estos valores, llamados * hiperparametros’ son:

[3.17] t :(f_’Sf w i;r_nsm;j 1) 2)

Antes de aplicar el muestreo de Gibbs hay que fijar e valor det junto con las condiciones
iniciales: sy 2o=2; ... Z,, con p=max(ps,pz). El citado muestreo se define a través del siguiente
algoritmo:

Repetir N+M veces:

- Generar probabilidades de transicion segin: €, ~ Beta(j ;. ,,) i =12;
- [a]: Generar {st=1..n| %, €};

- Estimar m condicionado a s,

- Estimar f, condicionado am

- Estimar V, condicionado af;

- Estimar & (residuos), condicionados as, my f;

- Estimar s, condicionado a g;

- Estimar e, condicionado a s

- Irala];

Desechar las M primeras realizaciones,
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Estimar los parametros como promedios de los N valores finales de las correspondientes
distribuciones a posteriori. Estas distribuciones proporcionan las varianzas
correspondientes.

Aunque los detalles del muestreo de Gibbs pueden ser complejos, laidea bésica es muy sencilla:
s se conoce € estado subyacente del sistema s podemos particionar inmediatamente la muestra
en dos partes: la que se corresponde con periodos de descenso (s=1) 0 ascenso (5=2). A partir
de ahi, como promedio simple, se estimam Ajustando la muestra de este valor, se puede estimar
f por MCO. Estimado los pardmetros de los operadores AR, resulta inmediato disponer de los
residuosy, a partir de los mismos, de las varianzas de las innovaciones.

Una vez que se dispone de los residuos se puede refinar los valores de s. La idea es que, si los
primeros son muy elevados en valor absoluto, se ha cometido un error de asignacion. Asi, si se
declara s=1 cuando es realmente s=2 apareceran residuos significativamente positivos que
sugerirédn como correccion cambiar € 1 por un 2. Naturalmente, los intervalos de confianza se
calcularan utilizando las varianzas V; previamente estimadas.

A partir de esta estimacion refinada de s se vuelven a calcular las probabilidades de transicion,
teniendo en cuenta lainformacién proporcionada por €l nimero de saltos de un estado a otro:

[3.18] k. =#(saltosdedl estadoi d jens) coni,j=12
En consecuencia, la nueva distribucion Beta seréa:

[3.19] e ~Beta(j ,; +k;,j , +n; -

k) =12
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4, CLASIFICACION CICLICA: METODOSBIVARIANTES

La identificacion de indicadores de adelanto, coincidenciay retraso para un sistema econémico
constituye una de las principales tareas del andlisis ciclico, cuyo origen se remonta a principios
del siglo XX con los estudios del NBER sobre la economia de los Estados Unidos.

Los procedimientos més utilizados consideran que existe una serie especial que actla como
patron de comparacion, bien por su relevancia econémica (p.e., € PIB) bien por sus propiedades
estadisticas (p.e., € IPl). A continuacidn, las series que se desea clasificar (x;) son relacionadas,
una por una, con la de referencia (y;).

L os procedimientos de clasificacion ciclica pueden utilizar |os desfases entre los puntos de giro,
la funcidn de correlacion cruzada o la coherencia espectral. Los dos primeros métodos estéan
definidos en el dominio del tiempo mientras que € tercero lo esta en € de la frecuencia

4.1.  Clasificacion ciclica mediante los puntos de giro: el procedimiento <G>

La clasificacion ciclica basada en los puntos de giro trata de identificar pautas sistematicas de
adelanto, coincidencia o retraso tomando como cronologia bésica la que proporcionan los
puntos de giro de la serie de referencia (f,). Asi, s la serie que se desea clasificar, x;, tiene sus
puntos de giro mostrando un desfase mediano* comprendido entre -3 y 3 meses con respecto a
los de la serie de referencia, se considera que ambas son coincidentes. Si e citado desfase
mediano es menor (mayor) que —3 (3) meses, se estima que x; adelanta (retrasa) a y;. Los
siguiente gréficos ilustran estas situaciones:

Gréafico 3.1: Adelanto, coincidencia, y retraso

X <@y

15 2
[ S [ ]

También puede aparecer una cuarta posibilidad: que los puntos de giro de x; no guarden
correspondencia con los de y; debido a la ausencia de un ciclo comin entre ambas series,
usualmente debido a una diferencia importante entre las frecuencias fundamentales de ambos
ciclos. Los siguientes graficos muestran esta situacion:

4 se utiliza la mediana por ser un estimador de posicion robusto frente a extremos, por |o que es especialmente (til en un contexto
de muestras peguefias como el que habitualmente se encuentra en esta clase de andlisis.
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Gréfico 3.2: Aciclicidad
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El procedimiento <G> opera de la siguiente forma: a partir de los puntos de giro de las series de
referencia (f,) y clasificada (fy) identificados por medio de aguno de los méodos descritos en las
secciones anteriores, se establece una correspondencia entre ellos en tres pasos.

1. seasociacadapunto de giro de laserie f, con € mas proximo defy,

2. seasocia cada punto de giro de la serie fy con € més proximo de fy,

3. s diminan los empargamientos unidireccionales, reteniéndose exclusivamente los
bidireccionales.

Esta relacién se denomina doble y presenta la caracteristica de que dos puntos de giro de una serie
no pueden estar asociados a un mismo punto de giro de la otra, por lo cua pueden exigtir puntos de
giro sin correspondencia. S & nimero de puntos de giro sin correspondencia es eevado, se
considera que no hay relacion ciclica entre los puntos de giro de x e y. Este procedimiento de
clasificacion también ha sido programado en Pascal y se denomina <G> (Abad y Quilis, 1997).

El siguiente gemplo sera de utilidad para comprender la mecanica de dicho programa. Sean las
series de puntos de giro de y y X, representadas esqueméticamente:
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Gréfico 3.3: Cronologias ciclicas
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Lasiguiente tablailustrala aplicacion del programa <G> alas dos series anteriores:

Tabla 3.1 Mecéanica del procedimiento <G>

Etapa
@D 2 3
y ---> X X -=->y y <--->X
Origen Imagen Origen Imagen Origen Imagen

1 a a 1= 1 a
2 b b 2 2 b
3 ex* c 1* 3**
4 d d 4 c**
5 e* e 5 4 d

5 e

* Puntos de giro con origen mditiple
** pPyntos de giro sin relacion doble

En este gemplo, € punto de giro 3 de laserie y ha quedado desemparejado, ya que la primera etapa
del proceso lo asignaba con € e de la serie x, pero éste ha encontrado correspondencia doble con el
5 dey. Dado que es larelacion en los dos sentidos la que prevalece, € punto de giro 3 de y queda
sin correspondencia en laasignacion final. El caso del punto de giro ¢ de la serie x es idéntico.

Formalmente: s C, y C, denotan €l conjunto de todos |os puntos de giro dey y X, respectivamente,
y CC, y CCi @ delos que tienen relacion doble, se puede establecer la siguiente definicion:

[4.1] R, = cardinal (CC,)/ cardinal (C)T [01]  s={Y,X}

Losratios R, y Ry congtituyen una medida sintética del grado de conformidad entre dos series. Que
ambos sean proximos a la unidad es condicidn necesaria para que exista una relacion ciclica entre

18



las dos series. S, por € contrario, ambos son proximos a cero se considera que no existe relacion
ciclica entre las series 0, en la terminologia del programa <G>, la serie x es ciclicamente
inclasificable en relacion con la serie'y (x <i>'y). Los casos en que R, 0 Ry tienden a cero (pero no
ambos a la vez) indican situaciones intermedias en las que puede existir cierta conformidad local
pero no global, lo cua es indicio de inconsistencia En estos casos, para mayor seguridad, se ha
optado por considerar también ambas series como inclasificables. Los limites de admision, Ly y Ly,
son establecidos "a priori' y, por defecto, € programa <G> asume L,~L,=0.70.

Sy y x son conformes (X <G> y) se caculan los desfases entre los pares de puntos de giro con
relacion doble, utilizando € desfase mediano global de x respecto ay (DMG) como criterio de
clasificacion. S éste no supera los tres meses en valor absoluto, se considera que y y X son
coincidentes. S e DMG es mayor que tres en valor absoluto, la serie no es coincidente; en este
caso se estudia e signo ded DMG: s es positivo la serie x esté retrasada en relacion con la seriey, y
S €es negativo esta adelantada. Asi pues, la clasificacion final vendra determinada de la siguiente
manera

NO
|¢Py>|_yy|?><>|_><?|_.><<|>y

Si
F 3
S|
|¢—3<DMG<G?|—’X<C>Y
NOI
d,DMG<—8'?| |¢DMG>S'?|
Sll Sll
X <a> Y X <r> Y

Denotandose las relaciones entre x e y de la siguiente forma:

X <i>y: 'x es ciclicamente inclasificable con y,

x <c>y: 'los puntos de giro de x son coincidentes con losde y,
X <a&>: 'los puntos de giro de x adelantan alos dey,

X <r>y: 'los puntos de giro de x retrasan alos dey'.

Al igual que ocurre con los resultados autométicos del <F>, es conveniente cudificar los del <G>.
A este respecto, no debe olvidarse que € programa proporciona una clasificacion tomando en
consideracion todos los puntos de giro doblemente relacionados de x e y, es decir, no distingue
entre maximos y minimos. Es recomendable considerar las correspondencias entre maximos y entre
minimos por separado, con € objeto de detectar posibles relaciones dindmicas asmétricas entre las
dos series. Estos gercicios son uno de los principaes atractivos de esta metodologia de andlisis
ciclico.

Por dltimo, merece la pena destacar la objetividad que impone d programa <G> en una de las
etapas mas comprometidas del andlisis ciclico. La experiencia acumulada con este programa indica
que € criterio de distancia minima utilizado impide tanto la proyeccién de consideraciones
aprioristicas sobre la naturaleza de las series como la fijacion arbitraria de las correspondencias
entre sus puntos de giro.

4.2.  Clasificacioén ciclica mediante la funcién de correlacién cruzada
El uso de la funcion de correlacion cruzada (fcc) es una de las formas mas habituales y
extendidas de andizar la relacion entre los ciclos de dos series temporales. Su facilidad de

computo y su sencillez han contribuido a esta difusion. Sean x; e y; dos seflales ciclicas. La fcc
entre ambas series es.
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a (.- m)(Xue - m)

4.2 r,. (K)=—-— -5 5
42 v () aly,-m)’a (x,- m)

donde m es el valor medio delaseriez
La fcc proporciona una estimacion del grado de asociacion lineal entre y; y los vaores

desfasados de x:.«, tanto retrospectivamente (k<0) como prospectivamente (k>0). La fcc permite
definir un criterio sencillo de clasificacion ciclica. Sea:

[4.3] k =argmax(]r (k)]

donde |.| denota valor absoluto. Entonces:

i adelantada (i T1(-¥,-L)u
[4.4] X, €s %coincidente;'/ respecto a y, s k'T | [- L,L]i’,
| retrasada |, 1 (L¥) b

donde L es un vaor fijado a priori (usuamente, L=3 si la serie es mensua o L=1 s es
trimestral).

Asimismo, como -1£r ,,(K)E1 se puede determinar el carécter cuaitativo de la relacion ciclica
entre x ey. Dicho criterio se puede formalizar de la siguiente forma:

j anticidlica i[-1-Clu
[4.5] X, es | acidica y respecto a y, s r(k’)1 : [- C,C]i’,
| prociclicaf, 1 p

donde C es un valor critico asociado a un determinado nivel de significacion.
4.3.  Clasficacion ciclica mediante la funcién de coherencia espectral

Finalmente, la relacion ciclica entre x; e y; puede ser andizada desde € dominio de la frecuencia.
Paraello se caculalafuncion de coherencia espectral entre ambas series segun:

donde w es la frecuencia (expresada en radianes), f(w) y f,(w) son, respectivamente, los
espectros de las series x ey, fy (W) es e espectro cruzado entre x e 'y. Por Ultimo |.| denota la
operacion modulo.

La coherencia es una medida no paramétrica, comprendida entre cero y uno, que expresa €
grado de asociacion, tanto lineal como no lineal, entre dos series en una frecuencia dada. Asi, un
valor préximo a uno (cero) en una frecuencia ws denota una elevada (escasa) conformidad entre
las oscilaciones con periodo 2p/ws de ambas series.

Otra medida interesante asociada al andlisis espectral es lafuncion de fase. Formalmente:
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[4.7] Fyx (W) =arg[f,, (w)] = tan*{- Im[f,,, (w)]/ Reff,, (W)]}

donde Im[.] y Re[.] denotan, respectivamente, la parte imaginariay rea de un nimero complejo.
La funcién de fase estd expresada en unidades de frecuencia (radianes) y, con € fin de facilitar
su interpretacion, se suele expresar en unidades temporales a través de la siguiente expresion:

[4.8] Dyx (W) =F ,x (wW)/w

La funcién D(w), llamada “de desfase”, representa €l adelanto (retraso) de x respecto a y
asociado a una oscilacién de frecuencia dada. Si D(w) es positiva (negativa), los ciclos de x
cuya frecuencia es w retrasan (adelantan) alos de y caracterizados por esa misma frecuencia.

La estimacion de los espectros, tanto univariantes como bivariantes, debe efectuarse suavizando
por medio de una ventana apropiada los correspondientes periodogramas, calculados a su vez
por medio de la transformada rdpida de Fourier. En Chatfield (1984) y Harvey (1981) se
encuentra una exposicion detallada de estos conceptos.

Este enfoque frecuencia es menos utilizado que el basado en € dominio del tiempo porgque

requiere un tamafio muestral superior para ser plenamente efectivo y una eleccion apropiada de
la ventana (“carpinteria de ventanas’) que no es inmediata en absoluto.
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5. CLASIFICACION CICLICA: METODOSMULTIVARIANTES

En la seccion anterior se han expuesto los principales métodos de clasificacion dinamica
basados en el andlisis del comportamiento de las sefiales ciclicas de dos series temporales. Estos
métodos destacan por su sencillez y por su robustez, o que explica su amplia difusion. No
obstante, en determinados contextos, puede resultar de interés realizar la clasificacion ciclica de
un vector de series temporales de forma simultdnea, considerando €l sistema de forma
multivariante en lugar de bivariantemente. De esta manera, se dispone de una perspectiva
explicitamente conjunta y se establece de forma més firme la transitividad® de las
clasificaciones ciclicas.

La metodologia que se expone a continuacion es una extension a caso dindmico del conocido
modelo factoria del andlisis multivariante, véase Pefiay Box (1987) y Peflay Poncela (1999).
Esta metodologia permite tanto la identificacion de patrones comunes como la determinacion de
la estructura de desfases (clasificacion ciclica). Asimismo, puede ser utilizada para €l disefio de
indices sintéticos. Un tratamiento detallado se ofrece en Melis (1985), Cristobal et al. (1996) y
Cristoba y Quilis (1998).

El principio bésico de la metodologia se puede expresar mediante el siguiente gjemplo.
Sea z,; un indicador adelantado de z;; con un desfase de 1 mes. Entonces z,;.; €s un indicador

coincidente de z;; y la relacion que vincula a ambas series podra ser expresada de la siguiente
forma:

éz, u_d,0 €0
[5.1] &, 078 dire u
2t-1U 2U eez,tu

donde f; es @ factor comun que vincula a ambas series y que explica la mayor parte de su
variabilidad, |; son las cargas correspondientes y e son los factores idiosincrasicos que
representan las variaciones de z; que no pueden atribuirse a patron comin del sistema. De esta
forma, una vez identificada la estructura de desfases existente entre los indicadores (en €
gemplo, e desfase de un mes entre z,; y z;;), Se estima un modelo factorial estético para €l
vector de series adecuadamente puesto en fase. Naturamente, las medidas habituales de bondad
de gjuste y de diagndstico de esta clase de modelos resultan aplicables, por 1o que se dispone de
un potente instrumento para cuantificar la hipétesis factorial.

En consecuencia, en esta clase de modelos existen dos ecuaciones. una expresa la relacion
dinamica existente entre € vector de series temporales y otra que representa la estructura
factoria. Laprimeraes:

[5.2] W, =H(B)Z,  con H(B) =diag(B"..B*)

donde Z; es € vector de k series observadas, d; son los desfases correspondientes y W; es €
vector de series puestas en fase que, por lo tanto, evolucionan de manera coincidente. La
expresion [5.2] actla como “ecuacion de transicion”, reflgjando la estructura dindmica del

sistema.

Para completar e modelo se necesita una segunda ecuacion que relaciona W, con sus factores
comunes inobservables:

[5.3] W, = PF, +E,

5 Formalmente: si x <a>y ey <a> z, entonces x <a> z.
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donde F; y E; son vectores que representan, respectivamente, los r factores comunes del sistema
(r<k) y los k factores idiosincrésicos. La especificacion se completa asumiendo ortogonalidad
entre F; y E; e imponiendo una estructura diagona alos componentes idiosincrésicos:

[5.4] E, ~iid N(O,Sg) Sg =diag(sg;-Sg)

La identificacion empirica de este modelo requiere, como pasos esenciaes, la determinacion de
la estructura de desfases d=[d;..dk] y la estimacién de la correspondiente matriz de cargas P.
Con d fin de redizar este procedimiento de identificacion empirica se propone € siguiente

algoritmo:

1. Extension del vector de series observadas

Se amplia e vector origina Z; incluyendo sus valores desfasados Zi; con j=0.M. El
correspondiente vector de k(M+1) elementos es:

éZ u
é u
7 U
55 Y, =€e"ttu
54 Mtoe L
& u
t-m U

La determinacion del maximo valor del retardo M se puede redizar bien mediante
consideraciones a priori, bien mediante algun criterio de penalizacion como el AIC o € BIC. La
eleccion de un valor apropiado para M requiere ponderar dos consideraciones contrapuestas:
parsimonia (para evitar la sobreparametrizacion del modelo y facilitar su interpretacion) y
resolucién (paraidentificar correctamente la estructura de desfases).

La experiencia acumulada con este método sugiere que seleccionar M=12 o M=4 para series
mensuales o trimestrales, respectivamente, es una eleccion razonable. Asimismo, si €l valor de k
es elevado la dimensién de Y deviene inmanejable, por 1o que se su composicion se efectia
considerando j=0..M de manera discontinua. Por gjemplo, con M=12:

67, 0
[5.6] Yue = gzt-e 3
829
&, .4

2. Estimacion del modelo factorial estético

Se identifica y estima un modelo factorial estatico para € vector ampliado Yy, mediante €
andlisis de los autovalores y autovectores de la matriz de correlaciones de dicho vector. Nétese
que, s M es un valor suficientemente grande, dicha matriz encapsula toda la dinamica del vector
original Z;, al contener todas las matrices de correlaciones cruzadas de dicho vector hasta €l
retardo M:
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¢G(0) GO .. GM) d
e u
G GO .. GM-DY
[5.7] G((0)=¢ o
é .. ..
e u
&M) GM-1) .. GO g
Esta matriz es de tipo Toeplitz (smétrica por blogues y en su conjunto) y condensa toda la
informacién dindmica del vector de series observadas Z.
Usualmente, por razones préacticas y también con € fin de facilitar la interpretacién del modelo,

se considera un modelo unifactorial: r=1. No obstante, e agoritmo es aplicable a caso general
r>1 sin problema alguno.

[5.8] Y. =Pf +E

La estimacion del vector de cargas P se realiza calculando € autovector asociado a mayor
autovalor de lamatriz de correlaciones contemporéneas de Y y ;.

3. Simplificacién de la matriz de cargas

Habitualmente, la dimension de P es muy elevada, por lo que su interpretacion no es sencilla.
Por elo es conveniente idear algin criterio de simplificacion que resalte los aspectos més
importantes contenidos en P.

Seal j la carga de la varigble z en el retardo j. Se considerara, en primer lugar, sdlo agquellos
valores que sean mayores, en valor absoluto, que un cierto umbral o “valor critico” | .. Como la
distribucion de las cargas en el muestreo no es fécil de derivar, se recomienda seleccionar un

valor paral . proporcional an™?, donde n es el nimero de observaciones. En consecuencia:

|i’j « |l . Pl

0 en los demés casos

C

* i
[5.9] 1 =1
|

La identificacién del indice de desfase di de cada serie se obtiene calculando @ méximo
correspondiente:

[5.10] 1" = Iy« by =max(|1 )
) y )
70 en los deméas casos

El valor del subindice j para e que se maximiza la carga de la serie i constituye la estimacion
del retardo d; correspondiente.

4, Generacion del modelo

Una vez gque se ha simplificado la matriz de cargas P y que se conoce la estructura de desfases
d=[d;..dy], se puede formar el modelo completo antes definido:

[5.2] W, =H(B)Z,  con H(B) =diag(B"..B*)

[5.3] W, = Pf, +E,
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5. Determinacion de la serie de referencia

Una de las ventagjas de esta técnica es que ofrece una manera puramente empirica de establecer
cud es la serie de referencia. Para ello conviene recordar que € factor coman resume toda la
informacion dinamica de las series consideradas, ya que se ha estimado considerando los
sucesivos desfases de Z; (al operar sobre el vector extendido Yy ) Y que, en consecuencia, las
cargas | i; especifican la vinculacion de cada serie en cada desfase con € factor. De esta
manera, podremos identificar como serie de referencia aquella que se encuentra més relacionada
con €l factor coman obtenido. Formalmente:

[5.11] z,, es la serie de referencia « h=max (|l ;)

Naturalmente, la eleccion de la serie de referencia puede hacerse a priori, en cuyo caso esta
etapa se omite.

6. Clasificacion ciclica

La serie de referencia z; estd méximamente identificada con el factor comun f; en un retardo d
(OEdEM). Para cada variable ith se considera e retardo j correspondiente a su carga
smplificadano nulal ;; y se calcula su desfase caracteristico (de=d-j). De esta manera tenemos
el siguiente criterio de clasificacion:

1<a>u ] de<-L u
[5.12] Z,, s %<c>;', respecto a z,, « : LEde £ Li’,
1<r>h 1 de>L |

donde L es un pardmetro fijado a priori. Naturalmente, la clasificacién puede ser més detallada,
incluyendo, s es posible, series muy adelantadas y/o muy retrasadas. El caso <i> (aciclicidad)
aparece cuando | j; = 0" j, esto es, cuando la serie considerada no esta identificada de forma
alguna con el patron dominante y, en consecuencia, tampoco lo esta con la serie de referencia
Zht.

El siguiente gemplo ilustra e método propuesto. Se considera: k=4, M=2, r=1y | =0.2. El
modelo factorial para el vector ampliado Y ,; es:
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éz, u é&+091y
é ua é u
é ZZ,I l;l é+ 0720
ez, U & 0430
é u é 1
6Z4 1y at01ly
é..a e . u
é ua é U
8z, 0 ée+0.73y
é a & U
“Z,...5 &+0.98Y
[5.13] CRAE f, +E,
§Z3t_1 u & 0.521:|
é ua é U
< o "
elar1y é O'09u
é... ua é .. U
é ua é U
ézl,t- 2 lj é+ 0610
€z,.,0 &+0.820
é u é 1
&30 & 0-640
&,..4 0124

La aplicacion a [5.13] del agoritmo de simplificacién antes expuesto arroja los siguientes
resultados:

ézl]t u é+0.91y
é u é u
g%ty e 0 g
ez, U € 0 U
é u é 0 U
8% 0 6 G
é..u é . a
é u é 1
8Z;..0 é 0 g
é a & a
“Z,...o S+0.98Y
[5.14] e ti=6 ", +E,
§Z3t-ll:| é 0 ¢
é u é u
&g g 0 g
é... ua é .. 1
é u é 1
iy 6 0 g
&30 & 0-640
&... &8 0 H

En consecuencia, cabe establecer o siguiente:

La serie z; se comporta de forma prociclicay estaidentificada con el factor coman de forma
contemporanea.

Por su parte, la serie z, también es prociclica pero su identificacion con € factor se produce
con un retraso de un periodo.

La serie z3 es anticiclica y esta vinculada con el factor comin con un desfase de dos
periodos.
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Finalmente, z, no esta identificada con el factor comin que vincula a las restantes series,
por lo que puede ser considerada como aciclica

Como ya se ha comentado, una de las ventgjas de este enfoque es que permite elegir una serie
de referencia en funcién de las propias caracteristicas empiricas de los datos, sin necesidad de
realizar dicha eleccion a priori. En €l g emplo anterior, la serie z, podria actuar como referente
por ser la més identificada con el factor que describe € ciclo comin del vector de series. En
consecuencia, Como ziy, Zor1 Y Zat2 SON coincidentes entre si, se puede establecer que z; vy z3
son, respectivamente, indicadores retrasado y adelantado de z:

Z

> (D
NC/

.t 7 N
e u €z, <Ir>z,,u
[5.15] &Zogon<c>p g™ o

u
~ 7 , ’u
8Z3,I-ZH 3t 2t

De esta manera, combinando la informacion suministrada por las cargas con la proporcionada
por los desfases, se puede realizar una clasificacion ciclica completa, como la que se aprecia en
el siguiente gréfico:

Gréfico 5.1: Clasificacion ciclica mediante andlisis factoria

Carga
ADELANTADAS
<a>
PROCICLICAS
COINCIDENTES
<c>
ACICLICAS 0
RETRASADAS

ANTICICLICAS <r=

0 Desfase relativo

Finalmente, a partir de los grupos de series adelantadas (Z<s), coincidentes (Z...) y retrasadas
(Z<>) se pueden formar indices sintéticos de adelanto (&), coincidencia (c;) y retraso (r) como
combinaciones lineales basadas en la estructura de cargas y teniendo en cuenta la estructura de
desfases relativos existente dentro de cada grupo:

a,=AB)Z_,.,;
[5.16] c, =C(B)Z_.,
rt = R(B)Z<r>,t

Dichos indices son una combinacion convexa y normalizada de las series que integran cada
categoria dinamica, tomando como base la matriz de cargas simplificadas. Hay que advertir que
los grupos no estén, por lo coman, ubicados en un punto Unico sino en una banda temporal.
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Usuamente, se elige como centro de cada grupo € desfase que, comenzando en cero, se
encuentra separado tres meses por cada lado del correspondiente al siguiente grupo: 0, 3,6y 9.
A continuacion se colapsa cada banda a dichos puntos reteniendo la estructura interna de

desfases.
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6. CONCLUSIONES

En este trabgjo se han expuesto diversos métodos orientados a dotar a andlisis del ciclo
econémico de una mayor precision cuantitativa, tanto en sus aspectos univariantes como en los
multivariantes. Naturalmente, alin cuando €l objetivo es comun, los fundamentos estadisticos de
dichos métodos son muy dispares y, en consecuencia, sus posibilidades y limitaciones.

La elecciéon de un método concreto depende, como es de esperar, del objetivo perseguido y de
los recursos disponibles, en particular los de carécter informético. Siendo el fendmeno ciclico de
carécter multidimensional, carece de sentido recomendar un Unico método con exclusion de
todos los demas. Por € contrario, parece més conveniente disefiar una estrategia adaptada a las
caracteristicas especificas del estudio que se desee emprender y que explote de forma
conveniente |os el ementos complementarios de las distintas técnicas.

Al margen de las cuestiones relacionadas con objetivos y restricciones, € analista debe
responder, esencialmente, dos preguntas:

¢Es € ciclo un fenémeno intrinseco o extrinseco a sistema econémico?
¢Qué tratamiento desea otorgar ala clasificacion ciclica: bivariante o multivariante?

A continuacién se examinan con cierto detalle estos dos interrogantes.

Los modelos tedricos del ciclo, en su mayor parte, asumen que éste es e resultado de la
propagacion por € sistema econdmico de impulsos generados fuera del mismo y que actlian
como las fuerzas impulsoras, en Ultima instancia, de las variables del modelo. Este esquema de
impul so-propagacion es compartido por estructuras tedricas muy diversas que difieren entre si
tanto en lo que concierne al nimero y carécter de las innovaciones como, sobre todo, a
mecanismo interno de propagacion. Esta aproximacion tiene su continuidad natural en los
modelos lineales de series temporales (p.e, ARIMA o VARMA) y en & empleo de filtros
lineales para redizar las descomposiciones precisas. Desde este punto de vista, 1os puntos de
giro son propiedades extrinsecas de |las series cuya naturalezay modelizacion radica en la que se
efectlie con los shocks que inciden sobre e sistema (p.e., su asimetria o la presencia de
fendmenos de mixtura).

Por e contrario, s € enfoque tedrico considera que e mecanismo de propagacion es
consustancial a de los impulsos o existen elementos no lineales en e sistema (p.e., equilibrios
multiples), entonces € procedimiento mas adecuado requiere el uso de modelos no lineades. En
este marco, los puntos de giro si son elementos centrales del sistema, susceptibles de
modelizacion y prediccion.

En cuanto a segundo interrogante, la eleccion de un método bivariante o multivariante de
clasificacién ciclica depende, esencialmente, del grado de afinidad existente entre € conjunto de
series que se desea clasificar. Cuanto mayor sea la comunalidad entre las series més pertinente
resulta la utilizacion de técnicas multivariantes del tipo del andlisis factorial dinamico. Por €
contrario, S existe una heterogeneidad importante en € vector de series temporales resulta mas
adecuada y robusta una clasificacion bivariante, de forma que los errores de especificacion
globales no repercutan adversamente en las clasificaciones individuales.
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