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1. Introduccion

Una de las tareas criticas en la compilacion de la Contabilidad Nacional Trimestral
(CNTR) es la extraccion de sefiales y, en particular, la desestacionalizacién y la es-
timacion de la tendencia de las series del sistema de CNTR. En INE (2002) se des-
cribe con detalle la metodologia general aplicada.

El objetivo de este trabajo es exponer, a través del estudio pormenorizado de una
serie particular, el proceso de extraccion de senales aplicado en la CNTR, con el fin
de difundir y documentar la metodologia aplicada.

La estructura del trabajo es la siguiente. En la segunda seccién se describe el pro-
ceso de especificacion, estimacion y diagndstico de un modelo ARIMA con analisis
de intervencion (Al) que sirve de base para disefar los filtros de estimacion de los
componentes subyacentes de la serie objeto de estudio. Se presta especial atencion
a los métodos de especificacion —tanto desde el dominio del tiempo como desde el
de la frecuencia— y al diagnéstico y validacion del modelo. La extraccion de sefales
es descrita en la tercera seccion. Se ofrecen los resultados del preprocesamiento —
fundamentalmente vinculados con los efectos de calendario— y de la estimacién de
los componentes estocasticos basicos. Finalmente se examinan las propiedades
estocasticas de la serie desestacionalizada que se deriva de la anterior descompo-
sicion.



2. Modelizacion univariante

En esta seccion se exponen los resultados de la identificacién, estimacion y diag-
nostico de un modelo ARIMA-AI para la serie de la CNTR correspondiete al Valor
Anadido Bruto a precios basicos de las ramas industriales no energéticas. La serie
esta valorada a precios constantes de 1995 y abarca el periodo 1980:1 — 2000:1V.
Los programas empleados son el TRAMO-SEATS (Gomez y Maravall, 1996, 1998a,
1998b), el SCA (Liu y Hudak, 1995) y aplicaciones especificas en Matlab
(MathWorks, 1998).

2.1 Analisis preliminar

Antes de pasar a un estudio mas formal de la serie, comencemos por exponer los
resultados de un conjunto de métodos, en su mayoria graficos, que nos permiten
una primera aproximacién a su estructura. Estas técnicas, de naturaleza explorato-
ria, pueden aportar mucha informacion util para la modelizacion.

El grafico 1 nos muestra que el Valor Adadido Bruto de la Industria no energética,
medido en millones de euros constantes de 1995, esta caracterizado por una ten-
dencia globalmente ascendente si bien bastante volatil, de forma que se alternan
fases expansivas, contractivas y periodos de estabilidad. Asimismo, se detecta un
claro patrén estacional, que se traduce, sobre todo, en acusados descensos de nivel
en los terceros trimestres, niveles que se recuperan con rapidez en los ultimos pe-
riodos de cada afo.

Grafico 1: VAB industrial no energético.
Niveles
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Después de esta primera toma de contacto, veamos como algunas agregaciones de
los valores de la serie en niveles pueden proporcionar mas informacioén sobre sus
distintos componentes.

La suma promediada por trimestres nos permite obtener una idea aproximada de la
aportacion relativa a la estacionalidad de la serie de cada uno de ellos. Las barras
en el diagrama de perfil estacional del grafico 2 cuya altura es muy distinta a la de
las demas, reflejan el impacto estacional del periodo correspondiente. En nuestro
caso, es facil confirmar, como se apreciaba a la vista del grafico 1, que el tercer pe-
riodo es el mas influyente con diferencia en este aspecto. Por su parte, la agrega-
cién anual y su representacion grafica vuelven a incidir en la naturaleza de la ten-
dencia que apuntabamos a la vista de la serie en niveles.

Por otro lado, la mera observacion del grafico 1 no deja clara la conveniencia o no
de transformar la variable original con el objeto de homogeneizar la varianza de la
serie. No se aprecian en dicha representacion aumentos o disminuciones de la va-
rianza en el tiempo que mantengan un minimo de continuidad. Intentando aclarar
este aspecto, recurrimos al estudio de la relacion entre el rango y la media por tra-
mos anuales en busca de posibles dependencias entre ambas. En el grafico 2, ob-
tenemos un diagrama rango-media que no deja entrever con claridad la existencia
para esta serie de una relacion entre ellas, como confirma su coeficiente de correla-
cion (0.04). No parece, por lo tanto, que exista un patrén de interaccion entre nivel y
volatilidad, por lo que no es indispensable recurrir a la transformacion logaritmica.



Grafico 2: VAB industrial no energético.
Analisis preliminar
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Aunque del analisis rango-media no se desprende la necesidad de tomar logaritmos,
hemos decidido aplicarlos dada su conveniencia como herramienta estabilizadora,
cuyo uso suele dotar a los residuos de un mayor grado de normalidad. Asimismo, se
facilita la interpretacion del modelo ARIMA. Tengamos también en cuenta, en este
aspecto, que las consecuencias negativas que pueden derivarse de transformar la
variable innecesariamente son leves, mientras que no hacerlo cuando es preciso si
puede repercutir adversamente sobre la calidad del modelo estimado. En el grafico
siguiente se presenta la serie transformada.



Gréfico 3: VAB industrial no energético.
Niveles en logaritmos

10.2

10.0

9.8

logaritmos

9.6 |

9.4

80 82 84 8 88 90 92 94 96 98 00

En el grafico 4 aparece representado el logaritmo de la serie en niveles por trimes-
tres (donde iQ denota el trimestre iésimo). Se aprecia con nitidez un patrén tenden-
cial cualitativamente similar, hecho que aumenta nuestra conviccion acerca de la
importancia de este componente en el caso en estudio.



Grafico 4: VAB industrial no energético.
Niveles por trimestres en logaritmos
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Por su parte, la representacién conjunta de las series anteriores, corrobora la impre-
sion inicial acerca de la concentracién de la estacionalidad en los terceros trimestres
de los afios observados, en los que toma valores muy por debajo de los medidos en
los demas.



Grafico 5: VAB industrial no energético.
Superposicion de niveles por trimestres en logaritmos
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Continuamos este analisis preliminar obteniendo informacion acerca de la estructura
de la serie y sus componentes estudiandola desde el dominio de la frecuencia. El
grafico 6 nos permite examinar el log-periodograma de la serie del VAB de la indus-
tria no energética. Los altos valores que éste toma para frecuencias proximas a cero
indican que la serie esta dotada de un fuerte componente tendencial. Asimismo, el
pico que presenta la funcién en la frecuencia n/2 (oscilaciones anuales), es claro
sintoma de la existencia de estacionalidad anual. También en la frecuencia n (osci-
laciones semianuales) se observa este mismo fendmeno, por lo que cabe concluir
que la serie posee un patrén intraanual claramente discernible. El area que queda
por debajo de la curva cuando nos alejamos de las frecuencia n/2, es atribuible al
componente irregular, como analizaremos mas adelante al descomponer la serie.



Grafico 6: VAB industrial no energético.
Log-periodograma
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Asimismo, podemos representar la evolucién del log-periodograma a lo largo del
tiempo de observacién de la serie, detallando nuestro analisis en el dominio de la
frecuencia. Para ello, calculamos los log-periodogramas sobre subseries solapadas
de cinco afos, que se van desplazando en el tiempo un afio en cada iteracion, como
si se tratara de una “ventana temporal” movil a la que se cifie el analisis. De esta
manera, examinamos la estabilidad en el tiempo de las propiedades frecuenciales
de la serie, discerniendo las fundamentales de las accidentales.

Observamos, en el grafico 7, como las frecuencias muy bajas se mantienen en unos
niveles muy similares al avanzar la serie en el tiempo, lo que refleja una homoge-
neidad en el peso de la tendencia a lo largo del periodo observado. Se aprecia tam-
bién un moderado descenso en los valores préximos a las frecuencias de ciclo
anual, es decir, un suave descenso de importancia en el componente estacional
anual. No ocurre asi con las oscilaciones de ciclo semestral, que se mantienen en
unos niveles muy parecidos durante la etapa considerada en este estudio. Final-
mente, tampoco se observa que el componente irregular adquiera o pierda protago-
nismo con el tiempo de forma notoria.



Grafico 7: VAB industrial no energético
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Otro aspecto que es muy util analizar antes de proceder de modo formal a la identi-
ficacion de un modelo ARIMA adecuado, es el concerniente al grado de diferencia-
cion que seria conveniente aplicar a la variable en logaritmos para convertirla en
estacionaria. El grafico 8 muestra la serie diferenciada d veces regularmente y D
veces estacionalmente, donde d puede tomar los valores 0, 1y 2y D los valores 0 y
1. Comentemos brevemente el grado de estacionaridad al que conduce cada com-
binacion de valores de d y D.

Tanto para el logaritmo de la serie original (d=0, D=0) como para éste diferenciado
una vez estacionalmente (d=0, D=1), apreciamos en la grafica un comportamiento
que dista bastante de la estacionariedad: ni la esperanza ni la varianza parecen
comportarse de modo estable, al tiempo que, en algunos intervalos se detecta una
intensa autocorrelacion. Diferenciando solo regularmente, una o dos veces (d=1,
D=0 6 d=2, D=0) nos encontramos con una cierta homogeneizacion de la esperan-
za, pero la varianza sigue adoleciendo de un grado considerable de volatilidad. Ob-
servamos, por ultimo, que es con una diferencia estacional y una o dos regulares
(d=1, D=1y d=2, D=1) cuando las series asemejan mas su comportamiento al esta-
cionario.



Grafico 8: VAB industrial no energético
Series diferenciadas regular (d) y estacionalmente (D)
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La tabla 1 cuantifica la informacion anterior, al mostrar los momentos de segundo
orden de las series diferenciadas. Combinando ambos elementos, consideramos
que una diferenciacion de grado uno, tanto regular como estacional, es la mas apro-
piada para inducir estacionariedad en media y varianza en la serie analizada.

También el criterio de diferenciacion de Titner confirma este parecer, pues el grado
de diferenciacion mencionado minimiza la varianza de la serie diferenciada, estan-
do sujeto a un t-ratio de la media que se mantiene con holgura en unos limites de
confianza aceptables para la hipotesis de que ésta es nula.



Tabla 1: Series diferenciadas
Momentos de segundo orden

D D o’ W t(u)

0 0 0.0240 9.7777 578.0510
1 0 0.0061 0.0052 0.6025

2 0 0.0201 0.0010 0.0614

0 1 0.0009 0.0224 6.5350

1 1 0.0004 0.0007 0.2822

2 1 0.0011 -0.0003 -0.0925

Hemos mostrado que el criterio de Titner nos sugiere elegir un orden de diferencia-
cion 1 tanto para la parte regular como para la estacional; dicho de otro modo, la
serie para la que intentaremos buscar un modelo ARMA adecuado es:

Z.= (1-B) (1-B*) log(Xy),

Factoricemos el polinomio en B anterior de modo que quede mas facilmente inter-
pretable en términos de los componentes subyacentes de la serie:

(1-B) (1-BY)=V2U(B), con U(B)=1+B+B*+B>=(1+B)(1+B?)

Sabemos que, en la extraccion de senales, el factor V? se incorpora a la tendencia,
mientras que U(B) se asocia al componente estacional. Esto da pie a intentar aislar
los componentes subyacentes a partir de filtrados parciales.

En el grafico 9 aparecen, dispuestas por filas, las series filtradas de forma selectiva
y sus correspondientes log-periodogramas. Asi, en la primera fila, se aprecia como
la aplicacion del filtro V2 genera una serie con dos picos frecuenciales vinculados
con las oscilaciones de periodo anual y semianual. Por tanto, existe estacionalidad
una vez que la tendencia ha sido eliminada.

Analogamente, en la segunda fila, se comprueba cémo el filtro U(B) “desestacionali-
za” la serie, dando lugar a otra con un acusado patron tendencial, hecho observable
tanto desde el dominio del tiempo como desde el de la frecuencia.

La tercera fila, en la que se ofrecen los resultados del filtrado por V2 (1+B), da lugar
a una serie con acusados movimientos de periodicidad anual. En el mismo sentido,
el filtrado a través de V? (1+B?), genera oscilaciones semestrales, como se aprecia
tanto en la serie como, especialmente, en el log-periodograma correspondiente.

Considerando de manera conjunta todos esos graficos se concluye que la serie po-
see informacién en las frecuencias cero (tendencial), n/2 (estacionalidad anual) y &



(estacionalidad semianual), por lo que la transformacién VV, no es sobrediferencia-
dora.

Grafico 9: Filtrado selectivo
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Nota: Ezn las respectivas filas se aplican los siguientes filtros: V2=(1-B)2, U(B)=‘I+B+BZ+B3, V2(1+B) y
VZ(1+B?).

2.2 Modelizacion ARIMA

Hemos hallado en el apartado anterior claros indicios de que el grado de diferencia-
cion adecuado a aplicar a la transformacion logaritmica de la variable VAB industrial
no energético en aras de lograr su estacionaridad es uno, tanto para la parte regular
como para la estacional. Asumamos —de momento- que ése es el grado elegido. El
siguiente paso conducente a la identificacion de un modelo ARIMA para la serie pa-
sa por encontrar un modelo ARMA adecuado para la serie estacionaria, esto es,
para Z:=(1-B) (1-B%) log (X,).



Usaremos para lograr ese objetivo algunos programas de modelizacién, como el
SCA y, principalmente el TRAMO, pero antes de presentar e interpretar sus resulta-
dos, enfoquemos el problema de identificacion de la estructura ARMA con las he-
rramientas clasicas de la metodologia Box-Jenkins. Entre ellas, destaca el examen
de las funciones de autocorrelacion simple y parcial de la serie estacionaria, del que
se pueden extraer conclusiones estructurales, bien es verdad que no sin reservas,
dada la dificultad que conlleva este tipo de analisis salvo en casos puros (modelos
AR o MA).

Grafico 10: Autocorrelacion simple y parcial de la serie estacionaria
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En el grafico 10 aparecen las funciones de autocorrelacion simple y parcial (fas y fap
respectivamente, en adelante) de Z;, representadas hasta el duodécimo retardo. Por
una parte, la presencia de valores significativos en el retardo 4 de la fas y en los re-
tardos cuarto y octavo de la fap, sugieren la presencia de un término MA(1) estacio-
nal. Por otro lado, la existencia de valores significativos en ambas funciones en el
primer retardo y la ausencia de una estructura nitida dificulta la identificacion de la
parte regular que, en todo caso, seria de orden uno. Adicionalmente, los “satélites”
de la fas (retardos 3 y 5) no permiten decantarse por una estructura MA frente a una
AR.

Seguidamente procederemos, por tanto, a la identificacion y estimacion de un mo-
delo ARIMA con analisis de intervenciéon para el logaritmo de la serie temporal en
estudio utilizando el programa TRAMO. Su funcionamiento se detalla en Gémez y
Maravall (1996,1998a).

La expresion del modelo es la siguiente:

[1] log(X;) = TD¢ + E¢ + O + N,

expresion en la cual los tres primeros términos son deterministas y el cuarto esto-
castico, concretamente:



a) TDy denota el efecto del ciclo semanal. Representamos este efecto formalmente
por:

TDt = BDt,

siendo D;= (numero de lunes, martes, miércoles, jueves y viernes en el trimestre ) -
(numero de sabados y domingos en el trimestre £)*(5/2). Se utiliza el factor 5/2 para
homogeneizar minuendo y sustraendo en D.. La modelizacion de esta clase de
efectos puede encontrarse en Hillmer (1982), Bell y Hillmer (1983), Hillmer et al.
(1983) y Salinas y Hillmer (1987), entre otros.

b) E:es el efecto de la Pascua movil, que representamos por el término:
E, =vP(7),,

donde P(t); cuantifica la proporcion de dias de Pascua en el trimestre t, consideran-
do que su efecto se percibe durante los 1 dias anteriores al Domingo de Resurrec-
cion. Este tipo de efectos se puede encontrar analizado con detalle en Liu (1980,
1983) y en Hillmer et al. (1983).Asumimos en el presente trabajo que t puede tomar
valores entre 1y 9.

c) O modeliza los efectos derivados de la presencia de observaciones atipicas. Su
expresion formal, derivada del analisis de intervencion (Box y Tiao, 1975), es:

k
0,=) V,(B)I",
h=

1

donde ItTh es un indicador que toma el valor 1 en la observacion Ty, y O en los res-

tantes, siendo Ty la observacion en que se presenta el valor atipico. El filtro V,(B),
que recoge los efectos dinamicos asociados a la observacion extraordinaria toma la
forma

Vi
1-0B

En este trabajo se consideran dos posibilidades:

V.(B) = 0<6<1

-atipicos aditivos: el efecto de la observacion andmala es inmediato y dura sélo un
periodo (6=0);



-atipicos transitorios: el efecto de la observacion atipica persiste durante algun tiem-
po, pero sin llegar a hacerse permanente (0<6<1).

Los valores anémalos cuyo efecto es permanente (6=1), no se recogen en el pre-
sente analisis debido a que los atipicos permanentes se asignan finalmente al com-
ponente de ciclo-tendencia, lo que dificulta considerablemente la estimacion de los
ritmos de variacion y la extraccion de la sefial ciclica.

N; es el componente estocastico, que supondremos que sigue un modelo ARIMA
estacional multiplicativo (p,d,q)x(P,D,Q),. Formalmente:

- 6,(B)0,(B") )
7 0,(B)®,(BH(1-B)'(1-BH) V'

donde ¢,(B) y 64(B) son polinomios, de orden p y q respectivamente, en el operador
de retardos B, y ®p(B*) y ©o(B*) son polinomios de orden P y Q en B*. Los factores
(1-B)* y (1-B*)° son operadores de diferenciacion regular y estacional controlados
por los parametros enteros d y D, respectivamente. Por ultimo, a; es una secuencia
de ruido blanco gaussiano con esperanza nula y desviacion tipica constante c..

Una vez situado el marco en el cual utilizar el programa TRAMO, procedemos a la
identificacion automatica y estimacion de los cuatro términos anteriores.

Con un valor critico de deteccion de atipicos bajo (VA=3 en lugar de 4, valor por
defecto en el TRAMO) y permitiendo al programa la busqueda de outliers de carac-
ter permanente, TRAMO localiza una observacion andémala en el cuarto trimestre del
afio 1992, cuyo efecto se perpetua en el tiempo, y cuya presencia altera la normali-
dad de los residuos. A efectos de no despreciar factores deterministas relevantes,
introducimos en el modelo un regresor externo que recoja la influencia de esta ob-
servacion, que, por las razones antes sefialadas, trataremos como atipico transito-
rio.

Una vez decidido el tratamiento de outliers y del ciclo semanal, TRAMO considera
los efectos de calendario (ciclo semanal y Pascua movil) significativos, a la vez que
no detecta ningun valor atipico aditivo o transitorio (con VA=4 y una vez introducido
el regresor externo). Para fijar la duracion del efecto de Pascua, elegimos el valor
de 1 entre 1 y 9 que minimice o, la desviacion tipica de los residuos del modelo
identificado por el programa. La tabla 2 recoge esta informacion, de la que conclui-
mos que, segun el criterio expuesto, el valor 6ptimo para 1 es 4.

Tabla 2: Desviacion tipica de los residuos y duracion de la Pascua movil

T 1 2 3 4 5 6 7 8 9

6,*10° 15.08 15.08 1474 1469 1475 14.88 15.09 1528 15.44




En estas condiciones, el modelo que TRAMO identifica y estima viene dado por
p=P=9g=0 y Q=d=D=1, es decir que diferencia la serie en logaritmos una vez regular
y otra estacionalmente e introduce un factor MA estacional, resultados coherentes
con el analisis preliminar del apartado anterior y con nuestro analisis de las funcio-
nes de autocorrelacion. Formalmente -con la notacion precedente- la parte esto-
castica identificada tiene la siguiente estructura:

_ (1-6,B%
‘" (1-B)1-B*)

La estimacion conjunta de los parametros incluidos en los cuatro sumandos de [1]
por maxima verosimilitud exacta, arroja los siguientes resultados:

Tabla 3: Estimacion de los parametros del modelo ARIMA.
Parte determinista y parte estocastica

Variable Parametro Estimacion Desviacion tipica t-ratio
Ciclo semanal B 0.0022 0.0007 2.97
Pascua Y -0.0149 0.0028 -5.31
Atipico TC 1992-IV p -0.0320 0.0118 -2.72
Coeficiente MA 0,4 -0.5573 0.0934 -5.97
Desv.Tip. residuos Ca 0.0147 - -

Del analisis de la tabla 3, podemos deducir que el efecto de ciclo semanal es positi-
vo y bastante significativo, si bien no tanto como el efecto negativo de la Pascua
movil, que ademas es de mayor magnitud. El parametro p correspondiente al regre-
sor introducido para corregir el efecto de la observacion atipica antes mencionada,
toma un valor negativo relativamente elevado, resultando estadisticamente signifi-
cativo.

En cuanto al componente estocastico, la estimacién del parametro 6, arroja un valor
intermedio que denota la presencia de un componente estacional evolutivo, clara-
mente no determinista.

Introducida la serie corregida de efectos de calendario en el programa SCA, éste
arroja un resultado virtualmente idéntico al del TRAMO, tanto en lo que se refiere a
la identificacién del modelo, el cual coincide en ambos programas, como a la esti-
macion de su coeficiente MA, muy similar también para los dos. EI SCA tampoco
detecta outliers, para el mismo valor critico que ha sido utilizado en el TRAMO. A
continuacion procedemos a la validacion del modelo a través del analisis de sus re-
siduos.



2.3 Diagnéstico y validacién del modelo

Una vez identificado y estimado el modelo para la serie temporal, procedemos a su
diagnostico realizando un analisis pormenorizado de los residuos del mismo. Esto
supone verificar que a;, las perturbaciones del modelo ARIMA son ruido blanco
gaussiano; es decir, debemos comprobar que se verifican las siguientes hipotesis:

e Medianula: E(a,)=0 Vt

e Varianza constante: Var(a,)=0. Vt

e Ausencia de correlacion serial: E(a,a, ) =0 Vt,s t#s
o Normalidad: a, ~iid N(0,67) WVt

A continuacidon examinamos secuencialmente si los residuos del modelo estimado
verifican estas propiedades.

a) Media nula: E(a,)=0 WVt

Podemos comprobar, en la tabla 4, que la media de los residuos toma un valor pro-
ximo a cero, aproximadamente a una distancia del origen de una desviacion tipica.
Bajo la hipotesis de perturbaciones de media nula, el cociente entre la media y la
desviacion tipica de los residuos ha de aproximarse a una N(0,1). El valor 0.99 del
estadistico permite, pues, aceptar sin problemas la hipétesis de media nula sobre
las perturbaciones.

Tabla 4: Media, desviacion tipica de la media y t-ratio de los residuos

wa) Cy(a) t-ratio
0.00164 0.00166 0.99

b) Varianza constante: Var(a,)=0. Vt

En el grafico 11 se hallan representados los residuos de la serie, asi como también
las bandas de confianza asociadas a dos veces la desviacion tipica. A simple vista,
se aprecia una cierta evoluciéon en su volatilidad. Asi, el nivel de fluctuacion de la
variable es mas alto en los primeros afios observados.

Por otra parte, hay tres observaciones que se encuentran fuera de la banda de dos
desviaciones tipicas, numero razonable teniendo en cuenta que existen 76 valores
residuales y que los limites de confianza representan teéricamente al 95 por ciento
de la muestra.



Grafico 11: Residuos
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Si representamos la varianza de la serie por tramos anuales, apreciamos con mayor
precision la atenuacién de la volatilidad de las innovaciones en el tiempo. Vemos
cdmo en algunos de los primeros afos de la muestra, la varianza alcanza niveles
muy altos en comparacion con los de los afios subsiguientes.



Grafico 12: Varianza de los residuos por tramos anuales
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Aplicando el test ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) propuesto
por Engle (1982) a los residuos al cuadrado con los cuatro primeros retardos como
regresores, confirmamos que las fluctuaciones que acabamos de detectar en la va-
rianza de los residuos no son ébice para que la varianza de las perturbaciones sea
constante. El estadistico nR? donde n es el nimero de residuos y R? el coeficiente
de determinacion de la regresion del test ARCH, toma en nuestro caso el valor 0.76,
muy lejos de 9.49, valor critico al 95% para una ° con 4 grados de libertad. Tam-
bién el resultado de este contraste nos anticipa que los residuos al cuadrado gozan
de un elevado grado de independencia serial.

c) Ausencia de correlacion serial: E(a,a, ) =0 Vt,s t#s

Para el analisis de la independencia de las perturbaciones usaremos de varios con-
trastes sobre los residuos. Asi, las funciones de autocorrelacion simple y parcial de
los residuos muestran una ausencia de estructura bastante clara en los mismos. Por
otra parte, ambas funciones se mantienen dentro de un intervalo de confianza cen-
trado en el origen y de radio dos veces la desviacion tipica como se aprecia en el
grafico 13. Por tanto, el analisis directo de las autocorrelaciones de los residuos in-
dica que existe independencia serial.



Grafico 13: Autocorrelacion simple y parcial de los residuos
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Los resultados del analisis SCAN (Smallest Canonical Correlation Analysis) pro-
puesto por Tsay y Tiao (1985) muestran una pauta compatible con la hipétesis de
ruido blanco, corroborando los resultados de las funciones de autocorrelacién simple
y parcial antes comentados. La siguiente tabla muestra estos resultados:

Tabla 5: Analisis SCAN de los residuos
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Los valores que toma el estadistico de Ljung-Box para los retardos h= 4, 8 y 12, in-
dican que la hipétesis nula de independencia de las perturbaciones no es rechazada
por la muestra, como podemos verificar a la luz de la tabla 6, en la que hemos in-
cluido los P-valores para los retardos correspondientes.



Tabla 6: Estadistico Q de Ljung y Box

Retardo: h 4 8 12
Q(h) 2.32 5.03 6.88
P-valor 0.51 0.66 0.81

Finalmente, el contraste de rachas, realizado tanto sobre los residuos como sobre
su funcion de autocorrelaciéon simple, nos ofrece los resultados que recoge la tabla
7. Los t-ratios resultantes sugieren la aceptacion de la hipotesis de independencia.

Tabla 7: Contraste de rachas

Residuos Autocorrelacion
N° de rachas 42 20
t-ratio 0.6929 0.3382

d) Normalidad: a, ~iid N(0,67) Vt

El contraste de normalidad de Jarque-Bera nos ofrece unos resultados que confir-
man la normalidad de los residuos, como podemos comprobar en la tabla 8:

Tabla 8: Contraste de normalidad de Jarque y Bera

Jarque-Bera 1.2773
Asimetria 0.2826
Curtosis 3.2896

Bajo la hipotesis de normalidad, el estadistico de Jarque-Bera se distribuye como
una y%° con dos grados de libertad. Esta distribucion concentra el 95% de su masa
de probabilidad antes del valor 5.99; el valor estimado en este caso, deja a su dere-
cha un 52.8% de su densidad. Por otro lado, los intervalos de confianza, al 95 por
ciento, para los estadisticos de asimetria y curtosis son, respectivamente: [-0.562,
0.562] y [1.876, 4.124]. Queda claro, pues, que la volatilidad evolutiva antes co-
mentada no resulta lo suficientemente intensa para dislocar la curtosis ni el test de
normalidad.

Si aproximamos el histograma de los residuos a una densidad continua mediante un
método de kernel, nos encontramos con una elevada similitud a una normal, como
se puede comprobar en el grafico 15, en el cual aparecen tanto la aproximacion
continua como la normal con media y desviacion tipica iguales a la media y a la
desviacion tipica muestrales de los residuos.



Grafico 15: Densidad kernel de los residuos y densidad normal asociada

— Estirmada
—— Maoarrmal

51

201

10p

D 1 1 1 1 1 1 1 ]
-0.05 -0.04 -0.03 -0.02 -0.01 0 001 0.0 003 004 005

El comportamiento del estadistico de Ljung y Box para los residuos al cuadrado es
consistente con la hipotesis de linealidad. En la tabla 9 figuran sus resultados vy la
masa de probabilidad que queda a la derecha de la estimacion en la distribucién del
estadistico, bajo la hipotesis nula, para los desfases 4, 8 y 12.

Tabla 9: Estadistico de Ljung-Box para los cuadrados de los residuos

Retardo: h 4 8 12
Q(h) 0.81 0.97 2.7
P-valor 0.85 1.00 0.99

Completemos este analisis de los residuos del modelo con un examen de su perio-
dograma. En el grafico 16 observamos que no hay una pauta de comportamiento
asociada con el peso de las frecuencias de una amplitud determinada, sino que la
funcion sigue una trayectoria bastante erratica pero con un perfil globalmente plano,
como corresponde al espectro empirico de un ruido blanco.



Grafico 16: Periodograma de los residuos
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De todo el estudio anterior, cabe concluir que el comportamiento de los residuos en
este modelo encaja casi a la perfeccion con la hipotesis de que tales residuos son
estimaciones de unas perturbaciones distribuidas como ruido blanco gaussiano.
Tanto la hipétesis de media nula como la de independencia, superan con holgura
todos los tests propuestos. Por su parte, la normalidad de las perturbaciones resulta
una hipétesis razonable a la luz de los resultados del test de Jarque-Bera y de los
meétodos de aproximacion de densidades continuas de tipo kernel.



3. Extraccion de senales

En esta seccidon procedemos a descomponer la serie observada en sus componen-
tes subyacentes, mediante la aplicacion de la metodologia de extraccion de sefiales
basada en modelos ARIMA desarrollada por Burman (1980), Hillmer y Tiao (1982),
Hillmer et al. (1983), Maravall (1987, 1990, 1993a, 1993b, 1994), Maravall y Pierce
(1987) y Gomez y Maravall (1998b, 1998c), entre otros.

3.1 Preprocesamiento

En el epigrafe anterior ya hemos hecho en realidad una primera descomposicién de
la serie, al dividirla en tres componentes deterministas y uno estocastico. Dos de los
componentes deterministas se hallan representados en el grafico 17. Se trata de los
correspondientes a los efectos de calendario. Los valores en ordenadas son las
aportaciones en tanto por uno de ambos efectos a los valores de la serie en niveles.
Observamos que la contribucion del ciclo semanal se situa, habitualmente, en torno
al 0.2 por ciento, mientras que la Pascua movil representa alrededor del 0.8 por
ciento del valor de la serie. Se trata de valores de una intensidad moderada pero no
desdefiables, en especial si se tiene en cuenta su presencia permanente en toda la
muestra.

Grafico 17: Efectos de calendario
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Por el contrario, el tercer elemento determinista que se ha estimado esta asociado a
una observacion atipica y presenta, por lo tanto, una acusada concentracién tempo-
ral acompanada por un efecto de un orden de magnitud mas intenso que los de ca-
lendario, como puede apreciarse en el grafico siguiente:



Grafico 18: Atipico transitorio de 1992.1V (x 10?)
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La presencia de este atipico esta asociada, al menos parcialmente, a la alteraciéon
transitoria e intensa de las condiciones usuales de comportamiento de esta serie
debidas a la recesion de 1992-93.

3.2 Componentes estocasticos

El modelo ARIMA para N; que hemos identificado, estimado y contrastado en el epi-
grafe 2, nos permite realizar una descomposicion de la serie original observada en
sus componentes subyacentes de tendencia, estacionalidad e irregularidad, usando
los principios de descomposicion candnica basada en modelos ARIMA de forma
reducida. Utilizamos para tal fin el programa SEATS. Por consiguiente, la descom-
posicion que se va a aplicar es:

N, =P +S +1,

siendo P la ciclo-tendencia, S la estacionalidad e | la irregularidad. Naturalmente, N;
es estimado detrayendo a la serie observada (en logaritmos) los elementos determi-
nistas que acaban de comentarse en el apartado 3.1. Seguidamente presentamos
un estudio minucioso de cada uno de los componentes extraidos por dicho progra-
ma.

(a) Estacionalidad

La aplicacion del principio de descomposicion canodnica permite identificar, de mane-
ra unica, modelos ARIMA para los componentes teéricos compatibles con el modelo



ARIMA para la serie observada. En nuestro caso, el modelo para el componente
estacional viene dado por:

(1+ B+B* +B%)S, =(1+0.9961B + 0.3381B> — 0.4559B")a_

La varianza correspondiente a las pseudo-innovaciones a s; toma el valor 0.02, me-
dida en unidades de varianza de a;. Se trata de un modelo ARMA(3,3) equilibrado,
no estacionario y no invertible, como resultado de la aplicacion del principio de des-
composicion canonica. Este tipo de modelos consideran que la agregacion anual
del componente estacional debe ser nula en promedio, pudiendo estar dotada de
cierta estructura si bien, en virtud del requisito canénico, no debe contener informa-
cion tendencial.

Puesto que desconocemos los valores del componente inobservable S;, el siguiente
paso, una vez obtenidos los modelos tedricos para los componentes, consiste en
proceder a su estimacion a partir de los datos observados en la serie corregida de
efectos deterministas N;. Usaremos para ello los filtros de Wiener-Kolmogorov (W-
K). Se trata de filtros ARMA, simétricos y de cola infinita derivados de la minimiza-
cion del error cuadratico medio entre el componente tedrico y su estimador, véase
Maravall (1987) para una derivacién completa.

En el grafico siguiente podemos observar tanto las ponderaciones como la funcién
de ganancia al cuadrado del filtro de W-K aplicado a N; para obtener la estimacion
del componente estacional. En la figura, hemos incluido solamente los veinte prime-
ros retardos dado que las ponderaciones son despreciables a partir de ese horizon-
te. La perspectiva en el dominio de la frecuencia queda recogida en la parte dere-
cha del grafico. La ganancia al cuadrado del filtro ilustra el peso que adquieren las
diversas frecuencias en la serie filtrada en comparacién con el que tenian en la serie
original. Comprobamos cémo este filtro mantiene el peso en las frecuencias n/2 y = -
correspondientes a las oscilaciones anuales o semianuales, esto es, las responsa-
bles de la estacionalidad en una serie trimestral-, mientras que elimina toda la con-
tribucion de la serie que corresponda a frecuencias lejanas del entorno de las ante-
riores. De este modo consigue aislar el componente estacional.



Grafico 19: Filtro de Wiener-Kolmogorov para estimar el componente estacio-
nal

O =2s DORAIMNIO TERPORAL L DOoORIMNICO FRECUEMCLAL
W=
[u By
0.8
0.15 | o7l
=
o=
o1l E 0.af
=
= 0.5
=
0.0s | 2 g4l
= .
l | =03
[ I .. . — -
0.z
-0.05 |
o1
0.1 n " " " ' 0o H
u] <+ ] 12 1a 20 a 1

retardo ciclos por afio

El grafico 20 nos muestra que el componente estacional de la serie analizada, re-
gistra adecuadamente las pronunciadas caidas que en los terceros trimestres de
cada afo se producen en la serie a lo largo del periodo observado. Estos descen-
sos pueden llegar a hacer caer el nivel en, aproximadamente un 8 por ciento con
respecto al valor medio de la serie y en torno a un 10 por ciento de la media de la
variable excluyendo las terceras observaciones de cada afio. También recoge las
rapidas recuperaciones que el agregado experimenta durante los ultimos trimestres,
asi como las leves variaciones que, en virtud de la estacionalidad se producen du-
rante la primera mitad de cada afilo. Hemos de notar que, cualitativamente, la pauta
de comportamiento estacional posee un alto grado de homogeneidad a lo largo del
tiempo. Sin embargo, cuantitativamente, hay que resenar una cierta disminucion en
el tamafo de la variabilidad estacional a medida que avanza el periodo de observa-
cion.



Grafico 20: VAB industrial no energético: componente estacional
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Si reordenamos la serie anterior, agrupando las observaciones correspondientes a
cada trimestre por orden anual, podemos apreciar con mas claridad la evolucion de
la estacionalidad en cada trimestre. Comprobamos en el grafico 21 cémo en los dos
primeros trimestres, la contribucién a la estacionalidad es escasamente volatil, al
contrario de lo que sucede con los dos ultimos. Con respecto a los terceros trimes-
tres, observamos un menor descenso estacional a medida que avanza el periodo
cuantificado, hecho que se compensa con un menor nivel de recuperacion en las
cuartas mediciones de cada afio. La combinacién de ambos efectos da lugar a la
menor amplitud de las oscilaciones estacionales antes comentada.



Grafico 21: Factores estacionales agrupados
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En la tabla 10 figuran los cuatro primeros retardos de la funcién de autocorrelacion
simple del componente estacional tedrico, de su estimador tedrico y de su estima-
cion empirica. También figuran las varianzas correspondientes, expresadas toman-
do como unidad la varianza de los residuos de la modelizacion ARIMA de la compo-
nente estocastica N;. Se cumple que la varianza de la componente tedrica es mayor
que la del estimador. Asimismo, la varianza del estimador y la de la estimacion tie-
nen valores muy cercanos entre si. Esta proximidad garantiza que el truncado del
filtro de Wiener-Kolmogorov no ha conllevado perdidas apreciables de informacion.

Tabla 10: Componente estacional (transformacioén estacionaria).
Autocorrelaciéon simple y su varianza

Retardo Componente Estimador Estimacion
1 0.509 -0.016 -0.199
2 -0.050 -0.730 -0.439
3 -0.197 -0.251 -0.223
4 0.000 0.722 0.685

Varianza*o, 0.045 0.006 0.004




(b) Ciclo-tendencia

El modelo tedrico para el componente de ciclo-tendencia identificado mediante el
principio de descomposicion candnica es:

(1-B)*P, = (1+0.1356B — 0.8644B%)a

pt’

es decir, un modelo IMA(2,2) equilibrado, no estacionario y no invertible. Las pseu-
do-innovaciones a,; tienen una varianza de 0.16, medida en unidades de varianza
de a;. Teniendo en cuenta que el operador MA puede descomponerse como
(1+B)(1-0.87B), el modelo puede interpretarse como un paseo aletorio con deriva
volatil, véase Maravall (1990).

En el gréafico 22 figuran las ponderaciones y la funcidon de ganancia al cuadrado del
filtro de Wiener-Kolmogorov aplicado a N, para estimar la ciclo-tendencia. Como
ocurria con la estacionalidad, son los primeros pesos del filtro los de mayor valor
absoluto. Observamos en la parte derecha del grafico como es mantenido el peso
en la frecuencia cero mientras que en el resto de frecuencias hasta /2, dicha pon-
deracion es progresivamente atenuada hasta hacerse nula. Asimismo, el descenso
a partir de la frecuencia cero se produce de forma progresiva, por lo que este filtro
también preserva una buena parte de las oscilaciones ciclicas. Entre n/2 y & la ga-
nancia experimenta una pequefia joroba forzada por las raices del filtro en las fre-
cuencias estacionales.

Grafico 22: Filtro de Wiener-Kolmogorov para estimar la ciclo-tendencia
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Durante el periodo en estudio, la variable ha mantenido una trayectoria globalmente
ascendente, puntuada por episodios contractivos de intensidad variable. Este hecho
se aprecia con claridad al examinar la sefal de ciclo-tendencia, representada en el
grafico 23.



Grafico 23: VAB industrial no energético: componente de ciclo-tendencia
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A la vista de la funcidn de autocorrelacion simple de la ciclo-tendencia tedrica, de su
estimador y de su estimaciéon comprobamos que, como ocurria con el componente
estacional, la varianza del componente tedrico es mayor que la del estimador y la
estimacion; teniendo estas ultimas valores muy similares.

Tabla 11: Ciclo-tendencia. Autocorrelaciéon simple
y su varianza (transformacioén estacionaria)

Retardo Componente Estimador Estimacion
1 0.010 0.331 0.298
2 -0.490 -0.350 -0.224
3 0.000 -0.289 -0.047
4 0.000 -0.215 -0.335
Varianza*c, 0.294 0.114 0.090

Las pseudo-innovaciones del componente ciclo-tendencial, por razones de estima-
cion, distan bastante de ser ruido blanco, como puede apreciarse a simple vista, en
el grafico 24. La varianza no parece ser constante y se detecta una estructura de
autocorrelacion nada despreciable. Las bandas de confianza situadas simétrica-
mente a 2 veces la desviacion tipica del origen, recogen en su interior a la gran ma-
yoria de las observaciones. La innovacion mas destacable en este aspecto es la que
se produce en torno a finales de 1992, fecha del atipico transitorio antes comentado.

También la observacion del grafico nos informa acerca de como las pseudo-
innovaciones de la ciclo-tendencia son indicativas del signo de la evolucién de la



variable en niveles. Se aprecian picos positivos y negativos en las innovaciones
coincidentes con épocas de bonanza y depresion econdémica, respectivamente. En
este sentido, con la cautela debida a su estructuracién temporal, las pseudo-
innovaciones de la tendencia constituyen un elemento potencialmente util para el
analisis de la coyuntura.

Grafico 24: Ciclo-tendencia: Pseudo-innovaciones
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(c) Componente irregular

El componente irregular tedrico es ruido blanco; sin embargo, no ocurre o mismo en
general con el modelo para su estimador, que suele tener estructura.



Grafico 25: Filtro de Wiener-Kolmogorov para estimar el componente irregular
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Observamos en el grafico anterior como el filtro de Wiener-Kolmogorov para la irre-
gularidad otorga especial protagonismo al instante actual y a los dos adyacentes. La
ganancia al cuadrado del filtro mantiene las oscilaciones de periodo mayor que se-
mestral y menor que anual, principalmente y exhibe sendos ceros en las frecuencias
tendencial y estacional.

Examinando graficamente el componente irregular estimado, se aprecia claramente
la dependencia serial de su estimacién asi como la evolucién de su varianza, habida
cuenta de su progresiva reduccion desde 1989. Por otra parte, la aportacién del
componente al nivel, en ninguin momento supera el uno por ciento, resultando por
tanto relativamente modesta.



Grafico 26: VAB industrial no energético: componente irregular
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La tabla 12 nos muestra cémo el componente irregular tedrico tiene autocorrelacio-
nes nulas, como corresponde a un ruido blanco. Sin embargo, el estimador y la es-
timacion tienen cierta estructura de correlacion, tal como comentabamos al observar
el grafico del componente. Reparemos también en que las autocorrelaciones res-
pectivas para el estimador y la estimacién toman valores muy similares. En lo que
se refiere a las varianzas, nuevamente la del componente tedrico tiene mayor valor,
mientras que la del estimador y la estimacion son practicamente idénticas.

Tabla 12: Irregularidad: Autocorrelacion simple y
su varianza (transformacion estacionaria)

Retardo Componente  Estimador Estimacion
1 0.000 -0.500 -0.561
2 0.000 0.000 0.034
3 0.000 0.111 0.202
4 0.000 -0.221 -0.223
Varianza*c, 0.153 0.060 0.059

La componente irregular tedrica y las perturbaciones del modelo ARIMA, son ambas
ruido blanco. Sin embargo, la irregularidad estimada y los residuos del modelo, sus
estimaciones respectivas, proceden de la misma informacién muestral, con lo que
cabe esperar una notable correlacion entre ambas. El grafico 27 da cuenta de este
hecho; en él aparecen las correlaciones cruzadas entre irregularidad y residuos



hasta el duodécimo retardo y adelanto. La correlacién contemporanea entre ambas
variables es de 0.57, por otra parte, el lado derecho del grafico nos permite apreciar
una correlaciéon aun mayor en valor absoluto (0.68) entre la irregularidad y los resi-
duos adelantados un periodo. Recordemos que el filtro de Wiener-Kolmogorov utili-
zado para estimar la componente irregular estd dotado de una elevada ponderacion
en el primer retardo -y, por simetria, adelanto-. Este hecho es debido a que el mo-
delo del estimador tedrico es ruido blanco intepretado restrospectivamente
(backward) y estructurado segun la funcion representada en el grafico 27 si se lo
examina en sentido extrapolativo (forward). En consecuencia, la relacion existente
entre el componente irregular y los residuos ARIMA es relativamente compleja y, en
todo caso, no especialmente intensa de forma contemporanea. Por lo tanto, el uso
del componente irregular para el analisis de la coyuntura debe realizarse con pru-
dencia, empleandose de forma preferente los residuos asociados al modelo ARIMA
para estimar los shocks que recibe la serie.

Grafico 27: Correlaciones cruzadas entre el componente irregular
y los residuos ARIMA
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3.3 Serie desestacionalizada final

Si a la serie corregida de efectos deterministas (o linealizada) le descontamos su
componente estacional estocastico, obtenemos la serie desestacionalizada (SA,
Seasonally Adjusted):

SA=N-S=P+1]

Las ponderaciones y la ganancia al cuadrado del filtro de Wiener-Kolmogorov utili-
zado para la estimacién de dicha serie se presentan en el siguiente grafico:



Grafico 29: Filtro de Wiener-Kolmogorov para estimar la serie desestacionali-
zada
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Como se aprecia con nitidez, el filtrado otorga la mayor parte del peso al periodo
actual, del que son descontados los retardos multiplos de cuatro para eliminar la
estacionalidad, ponderados cada vez en menor valor absoluto. Los demas retardos
juegan un papel secundario en la construccién del filtro. Teniendo en cuenta la si-
metria del filtro, esta menor dependencia de los valores desplazados con respecto al
filtro utilizado para estimar la ciclo-tendencia (véase el grafico 22) implican un menor
nivel de revisiones a medida que la estimacion concurrente va transformandose en
la historica.

La funcién de ganancia exhibe una constancia bastante estricta en la bajas frecuen-
cias y posee sendos ceros en las frecuencias estacionales n/2 y n. Asimismo, debe
notarse la apertura relativa de ambas muescas (notchs) debido al caracter evolutivo
de la estacionalidad que ya ha sido comentado. Por otra parte, el nivel de esta fun-
cion en la banda ciclica es algo mayor que el que se aprecia para la tendencia (véa-
se el grafico 22), si bien esta mayor nitidez ciclica es virtualmente anulada por la
mayor irregularidad que presenta la serie desestacionalizada con respecto a la senal
tendencial.

La serie desestacionalizada final es la que se conoce como “serie desestacionaliza-
da y corregida de efectos de calendario” (SAC, Seasonally Adjusted and Calendar
corrected) esto es:

SA"=X-TD-E-S=P+1+0=SA+0=SAC

En el grafico 30 aparecen representadas conjuntamente la serie original en niveles y
la SAC; de este modo, podemos apreciar con claridad como esta ultima representa
el nivel de soporte de la serie a largo plazo, distorsionado localmente por la presen-
cia del componente irregular.



Grafico 30: Serie bruta y serie desestacionalizada final
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