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l.Introduccion y planteamiento del proble-
ma

Interesados por el crecimiento como mecanismo para aumentar el bienestar econémi-
co, el andlisis del ciclo se centra en cuantificar la duracion de las etapas de expansion
y en prever con suficiente antelacion un giro econémico, un cambio de etapa. En defi-
nitiva, se trata de detectar los puntos de giro (maximos y minimos) de la sefial ciclica
de una serie temporal y estimar la duracion del ciclo (tiempo transcurrido entre dos
puntos de giro consecutivos de igual signo)* para realizar inferencias y poder obtener
una distribucion de probabilidad empirica de la misma.

En consecuencia, se estima, en primer lugar, de forma estadisticamente apropiada
una sefal ciclica y posteriormente se identifican sus puntos de giro. Para estimar un
componente ciclico se modelizara una serie temporal mediante modelos ARIMA-Al y
su posterior filtrado del componente de ciclo-tendencia permitira obtener una sefial
ciclica lo mas nitida posible. Para identificar los puntos de giro se van a utilizar méto-
dos no paramétricos por su sencillez, su caracter poco exigente sobre las hipétesis de
los datos y porque permiten establecer con rapidez hechos sobre los que construir
modelos mas sofisticados. Ejemplos de estos procedimientos se encuentran en Abad
y Quilis (1996a, 1996b).

Para resolver el problema inherente a estos métodos no paramétricos consistente en
la imposibilidad de realizar una inferencia acerca de las estimaciones realizadas (in-
tervalos de confianza, distribuciéon de los estimadores en el muestreo, contrastes de
hipétesis), se utiliza como solucién el método de remuestreo bootstrap para obtener
una distribucion empirica, no condicionada a priori, del estimador en el muestreo y, a
partir de ella, realizar las inferencias necesarias. Con el fin de evitar la etapa de mo-
delizacion y mantener el espiritu no paramétrico del método, Carlstein (1986) y
Kiinsch (1989) proponen remuestrear bloques de observaciones de igual tamafio se-
gun un esquema de muestreo aleatorio simple con reposicién, pudiendo dichos blo-
gues solaparse (Kiinsch) o no (Carlstein).

En este trabajo se utiliza el método de remuestreo bootstrap de bloques solapados
propuesto por Kunsch (1989) con el fin de examinar la duracién del ciclo de una serie
temporal, caracterizado a través de la identificacion de sus puntos de giro mediante el
procedimiento de Abad y Quilis (1996a, 1996b). De esta manera, sera posible esta-
blecer intervalos de confianza para las estimaciones y describir la distribucién del es-
timador en el muestreo. Un ejemplo de este procedimiento se encuentra en Abad y
Quilis (1998).

Ademas, para calcular las probabilidades de la duracién del ciclo de forma objetiva,
sencilla y contrastable, es conveniente que la distribuciébn empirica se ajuste a una
distribucion tedrica. Por ello, posteriormente se realiza un ajuste de la distribucion bo-
otstrap de las duraciones al modelo de variable discreta logit segun el procedimiento
descrito en Pefa (1987).

2En este trabajo se considera el ciclo en términos de minimo-Maximo-minimo, mMm.



El presente trabajo se organiza de la forma siguiente: en la segunda seccién se expo-
nen las diversas metodologias estadisticas utilizadas. En la tercera seccion se aplican
las mismas a la serie del Indice de Produccion Industrial, IPIl, y se examinan los re-
sultados empiricos obtenidos. A continuacion, en la cuarta seccion se estima un mo-
delo logit para la distribucion bootstrap de las duraciones. Y finalmente, en la quinta
seccion se presentan las principales conclusiones alcanzadas.



2. Metodologia estadistica

2.1 Estimacion de la sefial ciclica.

El procedimiento utilizado para estimar la sefial ciclica de las series temporales consta
de tres etapas: correcciéon de los efectos asociados a las observaciones atipicas y
efectos de calendario, extraccién basada en modelos ARIMA del componente de ci-
clo-tendencia y, por ultimo, estimacion del ciclo mediante un filtro de paso en banda
aplicado a la serie de ciclo-tendencia obtenida en la etapa anterior. A continuacion se
describe brevemente cada fase, encontrandose en Gémez (1998a) una exposicion
técnica y en Quilis (1999a) una aplicacién completa.

Se considera que la serie temporal observada, en logaritmos, Z; puede expresarse de
acuerdo con la siguiente expresion:

[1] Z=TD +E +O +N,,

donde TD; representa el efecto del ciclo semanal, E; representa el efecto de la Pascua
movil, O, representa una combinacion de modelos de intervencién asociados a facto-
res de tipo extraordinario que afectan a la serie de manera no recurrente y N; caracte-
riza el comportamiento estocastico de la serie.

La expresion formal de los efectos de las observaciones atipicas, derivada del andlisis
de intervencion (Box y Tiao, 1975) es:

V,(B)I",
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[2] O, =

o
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donde ItTh es una variable binaria de tipo impulso que adopta un valor unitario en la

observacién T, y nulo en los restantes, siendo Ty la observacion en que tiene lugar el
acontecimiento atipico. El filtro V,(B) recoge los efectos dinAmicos asociados a la ob-
servacion andmala, siendo su expresion general:

Vi
1- dB

[3] V,(B) = Of£d£1

Se consideran en este trabajo tres posibilidades: d=0, atipico aditivo; d=1, cambio de
nivel; y 0<d<1, atipico transitorio, asumiéndose por defecto d=0.7.

Dadas sus caracteristicas, los atipicos aditivos y transitorios son atribuidos a la sefial
irregular de la serie y los cambios de nivel se asocian a la tendencia, en ambos casos
con un caracter determinista.



La especificacion del término estocastico sigue una representacion autorregresiva,
integrada y de media moviles (ARIMA) de tipo multiplicativo (Box y Jenkis, 1970):

= 0,(B)ge(B™) ]
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[4]

donde f,(B) y qq(B) son, respectivamente, polinomios de orden p y q en el operador
de desfases B, y fp(B"%) y go(B*) son polinomios de orden P y Q en B*. Las expre-
siones (1-B)" y (1-B*)P° son operadores de diferenciacion regular y estacional contro-
lados por los parametros d y D respectivamente. Por dltimo, a; es una secuencia de
ruido blanco gaussiano con esperanza nula y desviacion tipica constante s,.

A su vez, el término estocastico N; admite una descomposicion segun la hipétesis de
los componentes subyacentes en ciclo-tendencia (Py), estacionalidad (S;) e irregulari-
dad (Iy):

[5] Nt:Pt+St+|t

Una vez estimado el modelo ARIMA con andlisis de intervencion, Al, descrito en [1]-
[4], es posible extraer una sefal de ciclo-tendencia aplicando filtros de error cuadrati-
co medio minimo compatibles con dicho modelo ARIMA, siguiendo la propuesta de
Maravall (1987, 1993a, 1993b, 1994). De esta forma se obtiene una estimacion del
componente tendencial adaptada a las propiedades de la serie tal y como vienen re-
cogidas en el modelo ARIMA y, gracias al principio de descomposicién canénica, lo
mas libre posible de elementos irregulares de tipo ruido blanco.

La expresién general de este proceso de filtrado es:
[6] P =V,(B,AN, =k ,P(B)P(FY,(B)Y, (F)N,

donde k, es un parametro que normaliza a la unidad la funcion de ganancia del filtro
en la frecuencia cero, P(B) es la expresion autorregresiva del modelo ARIMA de N,
Y n(B) es la expresion de medias moviles del modelo tedrico de la tendencia (compati-
ble con el de N;) y N, es la estimacion del componente estocastico obtenida de elimi-

nar de la serie observada Z; sus elementos deterministas O.. Una exposicion detallada
de estos filtros se encuentra en Maravall (1987).

El componente de ciclo-tendencia asi obtenido permite la estimacion de una sefial
ciclica al aplicar a aquél un filtro de paso en banda disefiado desde el dominio de la



frecuencia. Dicho filtro es la adaptacién simetrizada de uno de la familia Butterworth,
especificado para aproximar con una precisién dada a priori a uno ciclico de tipo ideal.
Detalles de este procedimiento se encuentran en Gémez (1998a, 1998b).

De esta forma, la sefial ciclica se obtiene segun la expresion:

[7] C, =H.(B,PP, =H (B,Pk,P (B)P ()Y, (B)Y ,(FN,

donde H¢(B,F) es el filtro ciclico mencionado y C, es la sefial ciclica.

Este método en dos etapas puede ser interpretado de forma bayesiana y, ademas,
evita la induccion de ciclos espurios y modula la estimacion de la sefial ciclica en fun-
cion de las propiedades de baja frecuencia de la serie temporal analizada.

2.2 Remuestreo bootstrap.

En cuanto al procedimiento de remuestreo bootstrap utilizado, a continuacion se ex-
pone sucintamente el método propuesto por Kiinsch (1989).

Sea Z ={Z:: t=1...T} una serie temporal estacionaria. Esta serie es dividida en T-b+1
blogues solapados de igual tamafio b:

8] Y. = (Z Zuet, - s Zuwo) t=1..(T-b)

La replicacion bootstrap consiste en formar una nueva serie extrayendo T/b bloques
segun un esquema de muestreo aleatorio simple con reposicion. Repitiendo este pro-
ceso H veces se dispone de una coleccion de series temporales artificiales: z®
={zM:t=1..T,h=1..H}.

Si g es una determinada caracteristica del proceso generador de la serie observada y
d = S(2) es un estimador, se dispondra de una distribucion bootstrap del mismo apli-
cando S(.) a las H réplicas obtenidas:

[9] a” =s@").

De esta forma, también pude obtenerse el estimador bootstrap de q:



[10] Q™ =H"
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En el contexto de este trabajo, Z; es la sefial ciclica estimada, C,, de una serie tempo-

ral y q es la duracion de sus ciclos considerados desde un minimo hasta el siguiente
(mMm). Dichos puntos de giro (maximos y minimos ciclicos) son identificados de for-
ma no paramétrica mediante el programa <F> (Abad y Quilis, 1997).



3. Resultados empiricos.

La metodologia expuesta en la seccion anterior se va a aplicar al Indice de Produc-
cion Industrial, IPI. El intervalo muestral abarca desde 1961:1 hasta 2000:12, resul-
tando 480 observaciones. La serie se ha obtenido de la base de datos Tempus del
INE enlazandose para el periodo 1961:1 hasta 1974:12 con los datos de la base MEI
de la OCDE. El IPI es el indicador mas importante para el seguimiento de las ramas
industriales y uno de los mas relevantes para la economia en su conjunto.

Los programas utilizados para estimar los modelos ARIMA-AIl y para extraer el com-
ponente tendencial son, respectivamente, TRAMO y SEATS (Gémez y Maravall,
1996, 1998a).

La modelizacion ARIMA-AI de series largas y no homogéneas es una tarea delicada.
El modelo identificado de forma automatica por TRAMO es (1,1,1)(0,1,1);, con un va-
lor estimado para el parametro AR(1) de 0.15 con un t-ratio de 1.63 lo cual implica que
no es significativo y se ha optado por un modelo de “lineas aéreas” (0,1,1)(0,1,1);, .

Se examina, a continuacion, la estimacion de cada componente de la ecuacion [1].

Efecto del ciclo semanal.

Tabla 1: Estimacion del efecto del ciclo semanal

Parametro Estimacion  Desviacion tipica  t-ratio

Lunes 0.0040 0.0020 1.96
Martes 0.0007 0.0020 0.35
Miércoles 0.0006 0.0020 0.29
Jueves 0.0140 0.0020 6.98
Viernes 0.0022 0.0020 1.10
Sabado -0.0085 0.0020 -4.23
Duracion del mes 0.0276 0.0063 4.36

Examinando la Tabla 1 se aprecia que los efectos diferenciales mas notables, a nivel
diario, se concentran en los lunes y jueves con signo positivo y en los sabados con
signo negativo, observandose también un efecto de la duracién del mes con signo
positivo.

Efecto de la Pascua movil.

Tabla 2: Estimacion del efecto de la Pascua movil

Parametro Estimacion  Desviacion tipica  t-ratio
Efecto Pascua -0.0443 0.0041 -10.81

Se aprecia un efecto negativo muy significativo y de mayor magnitud que los efectos
de calendario considerados individualmente.



Efecto de las observaciones anémalas.

Tabla 3: Estimacion del efecto de las observaciones anémalas

Fecha Tipo Estimacion  Desviacion tipica t-ratio

1974:1 Transitorio 0.0830 0.0206 4.04
1974:8 Aditivo 0.1388 0.0196 7.07
1997:4 Aditivo 0.0817 0.0202 4.05

Existen pocos valores atipicos, concentrados en el afio 1974, no existiendo ningun
cambio de nivel y, por lo tanto, careciendo la tendencia del IPI de un componente de-
terminista en el periodo analizado.

Componente estocastico: N..

El modelo elegido y estimado por TRAMO es el conocido como “lineas aéreas”. La
estimacion del modelo [4] por maxima verosimilitud exacta junto con todos los efectos
deterministas descritos antes arroja los siguientes resultados:

Tabla 4: Estimacion del modelo ARIMA de la parte estocastica

Parametro  Estimacién Desviacién tipica  t-ratio
(o} -0.4929 0.0414 -11.89
J12 -0.2794 0.0453 -6.17

Sa 0.0281 - -

Los coeficientes son altamente significativos y no existe problema de correlacion entre
ellos, pues su coeficiente de correlacion es 0.055 .



El andlisis de los residuos del modelo estimado ofrece los siguientes resultados:

1. No existen problemas de falta de normalidad como asi lo atestigua el contraste de
Jarque y Bera:

Tabla 5: Contraste de Jarque y Bera de los residuos del modelo ARIMA

Estadistico Estimacion  Intervalo confianza (a=5%)

Normalidad 0.3141 0.0000 : 5.9915
Asimetria 0.0605 -0.2248 : 0.2248
Curtosis 2.9565 2.5504 : 3.4496

2. El contraste de rachas aplicado a los residuos y a su funcién de autocorrelacién
simple no rechaza la hip6tesis nula de aleatoriedad de los mismos:

Tabla 6: Contraste de rachas

N° de rachas Intervalo confianza (a=5%)

Autocorrelacion 18 12:25
Residuos 220 208 : 250

3. Sin embargo, el resultado del estadistico Q de Ljung y Box aplicado a los residuos
es contradictorio. Se rechaza la hipétesis nula de ausencia de estructura, con un
nivel de significacion del 5%, para los retardos superiores a 12 de la funcion de
autocorrelacién simple.

Tabla 7: Estadistico Q de Ljung y Box de los residuos

Retardo Q Valor critico (a=5%)

12 16.50 18.31
24 50.61 33.92
36 59.70 48.60

Y, aunque este mismo estadistico Q aplicado a los residuos al cuadrado mejora los p-
valores para los retardos superiores a 12, continla rechazando la hipétesis nula de
ausencia de estructura, nivel de significacion del 5%, para esos mismos retardos.



Tabla 8: Estadistico Q de Ljung y Box de los residuos al cuadrado

Retardo Q Valor critico (a=5%)

12 17.64 18.31
24 35.39 33.92
36 52.59 48.60

El examen pormenorizado de la funcién de autocorrelacién de los residuos explica
este comportamiento. En efecto, los coeficientes en torno al retardo 24 son estadisti-
camente significativos lo que justifica los resultados sefialados en las Tablas 7 y 8.
Este comportamiento se debe a la falta de homogeneidad del IPI en un periodo tan
amplio (40 afios) que es especialmente visible en su pauta estacional (véase el Grafi-
co 1). Por estas razones, se ha optado, con las cautelas de rigor, por mantener el mo-
delo seleccionado.

El modelo ARIMA-AI identificado, estimado y diagnosticado anteriormente permite
realizar una descomposicién de la serie del IPI en sus componentes estocasticos sub-
yacentes de tendencia, estacionalidad e irregularidad, segun los principios de la des-
composicion canonica basada en modelos ARIMA de forma reducida, véase Maravall
(1987, 19934, 1993b, 1994) y Gomez y Maravall (1998c), entre otros.

En este caso, una vez utilizado el programa TRAMO como preprocesador de los
efectos deterministas (calendario, Pascua movil y observaciones anémalas), se utiliza
el programa SEATS para realizar la extraccién de los componentes estocésticos.



En el siguiente grafico se muestran los componentes estocasticos estimados por el
programa SEATS:

Gréfico 1:
Indice de Produccién Industrial: componentes estocasticos subyacentes
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El modelo tedrico, obtenido por SEATS, para la tendencia candnica es un IMA(2,2) no
invertible:

[11] (1-B)* P; = (1+0.099B-0.901B%) ap; ; ap, iid (0, 0.0043)

El componente estocastico de la tendencia asi obtenida permite estimar una sefial
ciclica para el IPI aplicando un filtro de paso en banda. En este trabajo se utiliza una
version simétrica del filtro de Butterworth de la tangente que selecciona las oscilacio-
nes comprendidas entre dos y ocho afios, con tolerancia 0.1 en la banda ciclica 'y 0.01
en la de rechazo. El programa utilizado para ello ha sido el TRACE (Gémez 1998b).
La sefal ciclica obtenida se puede observar en el siguiente gréfico:



Gréafico 2: Sefal ciclica del IPI
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La aplicacion del programa de fechado <F> (Abad y Quilis, 1997) directamente a la
sefial ciclica obtenida permite identificar 21 puntos de giro (11 méaximos y 10 mini-
mos), como se aprecia en el Grafico 3. En la siguiente tabla se muestran las distintas
fases ciclicas segun la cronologia de puntos de giro identificada por dicho programa.

Tabla 9: Fechado de los puntos de giro

FECHA DURACION

Maximo Minimo Maximo Minimo Ciclo
1961:10 1963:11 - 25.0 -
1966:06 1968:03 31.0 21.0 52.0
1969:08 1971:04 17.0 20.0 37.0
1973:07 1975.10 27.0 27.0 54.0
1979:11 1982:05 49.0 30.0 79.0
1983:07 1986:07 14.0 36.0 50.0
1989:10 1991.01 39.0 15.0 54.0
1991:10 1993.05 9.0 19.0 28.0
1995:02 1996:09 21.0 19.0 40.0
1998:03 1999:03 18.0 12.0 30.0
2000:03 - 12.0 - -

Mediana 19.5 20.5 50.0

Media 23.7 22.4 47.1

La duracién asociada a un punto de giro se define como el nimero de meses transcu-
rridos entre dicho punto de giro y el inmediatamente anterior de signo contrario. Se



observan nueve fluctuaciones completas en términos de minimo-Maximo-minimo,
mMm, cuya duracién mediana y media es de 50 y 47 meses respectivamente.

Grafico 3: Sefial ciclicay puntos de giro
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se realiza un remuestreo bootstrap de la serie objeto del fechado siguiendo la pro-

puesta de Kiinsch (1989) de remuestreo con reposicion de bloques solapados.

La eleccion del tamafio del bloque, b, es uno de los aspectos criticos de la propuesta
de Kinsch. Por ello, se toma como tamafio del bloque una medida de su patrén de
recurrencia: la mediana, por ser este estadistico mas robusto que la media para una
sola muestra. La duracion mediana del ciclo es de 50 meses y la suma de las dura-
ciones medianas de los maximos y minimos es de 40 meses. Se opta por elegir un
tamano del bloque intermedio: b=45.

En este trabajo se han efectuado H=1000 réplicas bootstrap de la sefial ciclica obteni-
da, considerando bloques solapados de 45 observaciones. Cada una de estas répli-
cas ha sido fechada con el programa <F> y se han tabulado las duraciones del ciclo
mMm en términos medios.

Los principales estadisticos de la distribucion bootstrap de la duracion media de los
ciclos mMm aparecen en la tabla siguiente.



Tabla 10: Ciclo bootstrap

Estadistico Valor

Media 46.57
Mediana 45.34
Maximo 83.67
Minimo 28.53
Desviacion tipica 8.21
Rango intercuartil 9.81

En el grafico siguiente se muestra el histograma de la distribucion bootstrap de la du-
racion mMm de los ciclos.

Grafico 4: Histograma de la distribucion bootstrap de las duraciones ci-
clicas
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A la vista del histograma, se aprecia que la distribucion bootstrap es unimodal y se
intuye que es asimétrica y leptocdrtica, por tanto no seria gaussiana. Para verificarlo
se realiza el contraste de normalidad de Jarque y Bera.



Tabla 11: Contraste de Jarque y Bera de la distribucién bootstrap

Estadistico Estimacion Intervalo confianza (a=5%)

Normalidad 323.5998 0.0000 : 5.9915
Asimetria 1.0628 -0.1518: 0.1518
Curtosis 4.8024 2.6964 : 3.3036

Los resultados del contraste de normalidad de Jarque y Bera (Tabla 11) son contun-
dentes: la distribucion bootstrap no es normal, es muy asimétrica por la derecha y
bastante leptocurtica. Este resultado se puede comprobar graficamente comparando
la funcion de densidad estimada con funcion kernel gaussiana frente a la distribucion
normal como se muestra en el Grafico 5.

Como la distribucion bootstrap no es normal, el célculo de intervalos de confianza de
la duracién del ciclo mMm se realiza por medio de los percentiles. En la siguiente ta-
bla aparecen los méas importantes.

Tabla 12: Percentiles de la distribucion bootstrap

% 5 10 25 50 75 90 95

percentil  35.50 37.67 40.80 45.34 50.61 57.29 62.34

Asi, el intervalo bootstrap del 50% es [40.80 — 50.61] que engloba ampliamente la es-
timacion media inicial de 47.1 meses, resultado de aplicar el programa <F> a la serie
original de la sefal ciclica, siendo ademas esta estimacioén inicial muy semejante a la
estimacion bootstrap de la duracién media de los ciclos mMm, 46.6 meses.



Gréafico 5: Funciones de densidad
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4. Modelo logit de probabilidad.

Para calcular las probabilidades de la duracion media del ciclo de forma objetiva, sen-
cilla y contrastable, es conveniente que las distribuciones empiricas se ajusten a una
distribucion tedrica. En esta seccion se demuestra que la distribucion bootstrap de las
duraciones puede aproximarse al modelo de variable discreta logit.

Para realizar este ajuste, se consideran los pares (x;, y;) donde x; representa la dura-
cién del ciclo e y; es una variable dicotomica que toma el valor uno si la duracién del
ciclo no ha sido superior a x; meses y cero en otro caso. A estos pares se les asocia
una probabilidad p; tal que:

[12] p, = Prob(y, =1) = Prob(Duracion £ x;)

es decir, p; es la probabilidad de que el ciclo dure x; meses 0 menos.

La ecuacion de la curva logistica de probabilidad tiene la expresion:

1

[13] P = o
1+exp(-b, - & b, %)

k=1

y en su forma lineal, el llamado modelo logit, es:

ep 0 3 K
[14] loge P 2=b, +8 b, x* +e
ggl' P ﬂ ° kql “

donde by, by, ...,by, son los coeficientes de regresion, X son las variables explicativas,
tomando en este trabajo m=3, y g es un término de error.

Tomando la distribucién empirica de las duraciones y realizando los calculos con el
paquete informatico SAS, el modelo logit estimado es:

_ 1
~ 1+exp(33.2957 - 1.4936 > +0.0224 x> - 0.0001%*)

[15] P

Los contrastes sobre los coeficientes de regresion de forma individual, con la hipotesis
nula de que los coeficientes de regresion valen cero, se rechaza para cada uno de
ellos, incluso con niveles de significacion menores que a=0.05, como se puede obser-
var en la siguiente tabla.



Tabla 13: Contrastes de los coeficientes de regresion

Coeficiente  Estimacion Error de muestreo t-ratio p-valor

bo -33.2957 0.6020  -55.3120 0.0000
b, 1.4936 0.0371 40.2806 0.0000
b, -0.0224 0.0008 -29.6679 0.0000
b3 0.0001 0.0000 24,5393 0.0000

El contraste sobre el ajuste del modelo, con la hipétesis nula de que no existen dife-
rencias significativas entre las probabilidades observadas y las estimadas, realizado
con el estadistico deviance no deja lugar a dudas sobre la bondad del ajuste realiza-
do, confirmando de forma global los contrastes individuales, también, incluso con ni-

veles de significacion menores que a=0.05, segun se aprecia en la Tabla 14.

Tabla 14: Contraste sobre la bondad del ajuste

Deviance g.l. c%0.05) p-valor
217.2 996 1070.5 1.0000

Y, el test de Kolmogorov-Smirnov, con la hipétesis nula de que la duracion del ciclo
tiene una distribucion logistica, con un nivel de significacion a=0.05 viene a corroborar
todo ello como se desprende de los resultados de la siguiente tabla.

Tabla 15: Test de Kolmogorov-Smirnov

Estadistico  Nivel critico (a=0.05)  p-valor
0.0133 0.0428 0.9940

Ademés, comparando la funcién de distribucién empirica de las duraciones con las
probabilidades obtenidas por el modelo de regresion logit estimado, se observa que el
ajuste es muy bueno como asi lo atestigua el siguiente grafico.



Gréafico 6: Funciones de distribucidn

Como se ha dicho, con el modelo de regresion de variable discreta logit ajustado, se
pueden calcular de forma mas objetiva, sencilla y contrastable las probabilidades de la
duracion del ciclo mMm del IPI y las probabilidades de finalizacién del mismo (proba-
bilidades condicionadas). En la siguiente tabla se muestran algunas probabilidades de
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Tabla 16: Probabilidades de finalizacién del ciclo

Meses transcurridos desde el Gltimo minimo

30 36 42 48 54
Meses 6 0.0570 0.2600 0.4875 0.5595 0.5621
hasta el 12 0.3022 0.6208 0.7742 0.8071 0.8183
préximo 18 0.6424 0.8329 0.9011 0.9200 0.9371
minimo 24 0.8425 0.9268 0.9590 0.9723 0.9848
30 0.9310 0.9696 0.9858 0.9931 0.9976




5. Conclusiones

En primer lugar, de este trabajo se obtienen las siguientes conclusiones generales:

La combinacién de métodos de descomposicion de series temporales basados en
modelos y de filtros fijos de tipo Butterworth ofrece una interesante perspectiva
aplicada, debido a las buenas propiedades de la sefial ciclica estimada: suavidad,
nitidez, homogeneidad y representacion espectral.

El remuestreo bootstrap constituye una forma sencilla de afinar el analisis ciclico,
al menos como una primera aproximaciéon. En particular, la informaciéon que pro-
porciona posibilita el ajuste de modelos logit que ofrecen una estimacion de la
probabilidad de un nuevo punto de giro, esto es, de la finalizacion del ciclo a unos
meses vista.

Como conclusiones especificas mas importantes del trabajo se sefalan las siguientes:

El componente estacional del IPI presenta una falta de homogeneidad. El valor
reducido del coeficiente estacional del modelo ARIMA (g2 = -0.2794) indica una
gran variabilidad de la estacionalidad, distinguiéndose dos grandes etapas. La
primera abarca el periodo de 1961 a 1973 y se caracteriza por ser la estacionali-
dad del mes de agosto no inferior al 80% respecto de la media. En la segunda, de
1974 a 2000, esta variacion es inferior al 80% y cabe sefialar que, a partir de
1985, la estacionalidad en el resto del afio es mas acusada que en los afios ante-
riores.

El ciclo del IPI puede ser caracterizado, en mediana, por unas fases de expansiéon
y de recesion de 20 meses de duracion, aproximadamente simétricas. La duraciéon
media bootstrap del ciclo completo se cifra en 47 meses, al que se puede asociar
el intervalo de masa del 50% [41 — 51].

La pauta ciclica es relativamente heterogénea. El coeficiente regular del modelo
ARIMA no presenta un valor elevado (g; = -0.4929), esto muestra que la tendencia
es relativamente inestable, presentando tres tramos bien diferenciados en su pen-
diente, lo que a su vez origina otras tantas etapas en la sefial ciclica. Estas son:

= 1961 — 1975: se caracteriza por presentar ciclos regulares, muy nitidos y homo-
géneos.

= 1976 — 1986: representada por una débil sefial ciclica y que se corresponde con
una tendencia constante y de poca pendiente.

= 1987 — 2000: los ciclos son nitidos pero heterogéneos tanto en duracién como
en amplitud.
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