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RESUMEN

En este trabajo se analizan, a nivel univariante, las principales caracteristicas del indice de
disponibilidades de bienes de equipo. Se identifica, estima y diagnostica un modelo ARIMA con anélisis
de intervencién para recoger los efectos de calendario y de las observaciones anémalas. Dicho modelo
sirve de base para realizar una estimacion de los componentes subyacentes de la serie (tendencia-ciclo,
estacionalidad e irregularidad). Adicionalmente, el componente de tendencia-ciclo es descompuesto en
una tendencia a largo plazo y una sefial ciclica. Se identifican los puntos de giro y la cronologia del ciclo
asi estimado. Finalmente, algunas de sus propiedades son analizadas mediante la aplicacion del método
de remuestrebootstrap
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1. INTRODUCCION

La inversion en bienes de equipo constituye uno de los agregados macroeconémicos mas relevantes tanto
para el andlisis de la coyuntura y del ciclo como para el estudio de los determinantes del crecimiento
econdémico a largo plazo. En efecto, su sensibilidad potencial respecto a un amplio conjunto de factores
reales, monetarios y fiscales en un marco dindmico incierto hace que su modelizacion sea esencial para
comprender las fluctuaciones de la actividad econdmica y cuantificar los efectos de las politicas
econdmicas, véase Blanchard y Fischer (1989) y Romer (1996), entre otros. Asimismo, como sefialan De
Long y Summers (1992), el porcentaje del PIB destinado a la formacién de capital en bienes de equipo
constituye uno de los determinantes mas relevantes del crecimiento a largo plazo, lo que viene explicado
por su incidencia positiva sobre la productividad total de los factores y por la incorporacién que realiza
del progreso técnico a la capacidad productiva instalada.

Con el fin de recoger de la forma mas completa posible todos los elementos dinamicos presentes en este
agregado, se ha seleccionado uno de sus principales indicadores mensualemgmsepgara realizar

un estudio univariante detallado. Dicho indicador es el indice de disponibilidades de bienes de equipo.
La metodologia estadistica empleada es la del analisis univariante de series temporales. Esta
metodologia permite al analista, entre otras cosas, formular predicciones, determinar sucesos atipicos,
extraer sefiales para evaluar el estado de la coyuntura, examinar perfiles ciclicos, fechar los puntos de
giro (méximos y minimos ciclicos), etc.

En los ultimos afios se ha puesto a disposicién del analista de la coyuntura una serie de programas
informéticos que facilitan y objetivan todas esas tareas, de manera que se ha reducido sustancialmente su
relacion coste/beneficio. En este trabajo se utilizan estas herramientas informéticas con el fin de extraer
la mayor cantidad de informacién posible de la serie seleccionada desde el punto de vista del trabajo
habitual del Area de Contabilidad Nacional Trimestral.

La estructura de este trabajo es la siguiente: en la primera seccién se exponeritdo®gabe la
modelizacién ARIMA, con analisis de intervenciéon (Al), de la seriecs@nada. En la siguiente
seccion se ésnan los componentes subyacentes, tomando como base el modelo ARIMA-AI expuesto en
la primera seccion. En la tercera, salim una descomposicion de la sefial de tendencia-ciclo estimada
en tendencia y ciclo. En la misma seccion se determina la cronologia de los puntos de giro (maximos y
minimos ciclicos) y se efectla una cuantificacion no paramétoimatsfrap) de las duraciones y
amplitudes de los ciclos. La seccién cinco concluye el trabajo.

2. UN MODELO ARIMA CON ANALISIS DE INTERVENCION

La serie que se analiza en este trabajo es la de disponibilidades de bienes de equipo (DBE, en adelante).
Este indicador surge del equilibrio entre recursos y empleos para esta categoria de bienes y aproxima la
oferta disponible de los mismos. Se obtiene como una combinacion lineal de la produccién interior y de
las importaciones netas de bienes de equipo estimadas, respectivamente, por el Indice de Produccién
Industrial (IP1) y por las series de comercio exterior de Aduanas, deflactadas por el indice de valor
unitario correspondiente. En los apéndicesBigétin Trimestral de Coyunturdel INE se detallan las

fuentes y la estructura de ponderaciones de este indice.

Como se examina en Abad y Quilis (1998a), este indicador posee un caracter prociclico, sensiblemente
conforme con los principales indicadores de la demanda agregada y moderadamente retrasado respecto
al factor comun dindmico que sintetiza el ciclo de la economia espafiola. Asimismo, sus tasas de
variacion muestran una elevada correlacion (0.92) con las correspondientes a la serie de formacion bruta
en bienes de equipo estimada por la Contabilidad Nacional.

Como puede apreciarse en el grafico 1, la serie de disponibilidades de bienes de equipo esta
caracterizada por un movimiento tendencial bastante volatil, de forma que los niveles de la serie

experimentan, de manera recurrente, incrementos y contracciones de gran intensidad. Asimismo, posee
un acusado patrén estacional, particularmente concentrado en los meses de agosto. Finalmente, del
examen gréafico inicial se desprenden también dos rasgos importantes: una ruptura en dicho patrén
estacional a partir de 1975 y una pauta de interaccién moderada entre la magnitud de la estacionalidad y



de la irregularidad, por una parte, y el propio nivel de la serie, por otra, indicio de un posible esquema
multiplicativo para los componentes subyacentes de esta serie.

Gréfico 1: Disponibilidades de bienes de equipo: niveles
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A continuacién se ofrecen los rétsdlos de la aplicacion del programaANRO en modo autmatico a

la serie seleccionada. fadles acerca de su funcionamiento se encuentran en Gomez y Maravall (1996,
1998a). El proceso de identificacion automatica esti descrito en Gémez (1994) y Gomez y Maravall
(1998b). El modelo seleccionado y estimado tiene la siguiente expresion:

[1]
IN(DBE) = TD, + E + O, + N,

donde TR Y E recogen, respectivamente, los efectos de calendario vinculados al ciclo semanal y a la
Pascua moévil, Orepresenta una combinacién de modelos de intervencién asociados a factores de tipo
extraordinario que afectan a la serie de manera no recurrentecgrddteriza el comportamiento
estocéstico de la serie. La expresiéon [1] constituye una descomposicion preliminar de la serie en un
componente determinista, resultado de agregar los efectos de calendario e intervencion, y otro
estocéstico que representa los movimientos observados asociados a la respuesta de un sistema lineal a
una secuencia de innovaciones de tipo ruido blanco. A continuacion se examina cada componente de la
ecuacion [1] con mas detalle.

2.1. Efecto del ciclo semanal: TD

Formalmente, dicho efecto se recoge a través de la agregacién de un conjunto de variables de tipo
determinista de la forma:

(2]

TD, =) B;D;.,
donde D=[(nimero de dias de tigeen el med) - (nimero de domingos en el n¥ds con j=lunes, ...,
sabados y B es la diferencia entre la duracion del mgda duracién media de todos los meses. Acerca

del tratamiento y modelizaciéon de esta clase de efectos véase Hillmer (1982), Bell y Hillmer (1983) y
Hillmer et al. (1983), entre otros. La siguiente tabla muestra los resultados de la estimacion

2 Con el fin de facilitar la exposicién y anélisis del modelo, sefén por separado los resultados de la estimacién de cada componente
aunque todos ellos han sido estimados simultineamente por maxima verosimilitud exacta.



Tabla 1: Estimacién del efecto del ciclo semanal

Parametro Estimacion Desviacion tipica t-ratio
B1: Lunes 0.0012 0.0074 0.17
B.: Martes -0.0036 0.0075 -0.48
Bs: Miércoles -0.0034 0.0073 -0.46
B4: Jueves 0.0417 0.0074 5.65
Bs: Viernes -0.0230 0.0072 -3.19
Bs: Sabado -0.0074 0.0074 -0.99
B7: Duracién del mes 0.0252 0.0221 1.14

Los efectos diferenciales mas notables, a nivel diario, se concentran en los jueves (positivo) y los viernes
(negativo), aprecidndose también un efecto perceptible de la duracion del mes de signo positivo. La
elevada multicolinealidad entre los regresores obliga a ser cautos a la hora de identificar efectos
individuales de esta clase aunque, como sefialan Salinas y Hillmer (1987), la transformacion utilizada
para definir las variables en términos diferenciales reduce sustancialmente los efectos adversos del
deficiente condicionamiento de la matriz de disefio sobre la estimacion de los parBmetros

2.2. Efecto de la Pascua moévil: E

Este efecto también es representado por medio de un término lineal de la forma:

(3]
E. =y D).,

donde PX); expresa la proporcion que representa la semana de Pascua en tl hab&ndose
considerado que su efecto se percibe em thas anteriores al Domingo de Resurreccion. En este trabajo
se asume que=8. Un analisis detallado de esta clase de efectos se encuentra en Liu (1980, 1983) y en
Hillmer et al. (1983). La siguiente tabla presenta los resultados de la estimacion:

Tabla 2: Estimacién del efecto de la Pascua movil

Parametro Estimacion Desviacion tipica t-ratio
y -0.0788 0.0148 -5.33

Se aprecia un efecto negativo, claramente significativo y de mayor magnitud que los efectos del ciclo
semanal, individualmente considerados.

2.3. Efecto asociado a sucesos atipicos: O

La expresion formal de estos efectos, derivada del analisis de intervencion (Box y Tiao, 1975), es:
[4]
k
— T
Ot - z Vh(B) Ithy

h=1

dondeltTh es una variable binaria de tipo impulso que adopta un valor unitario en la obseryagion T

nulo en los restantes, siendg T observacién en que tiene lugar el acontecimiento atipico o
extraordinario. El filtro \(B) recoge los efectos dindmicos asociados a la observacion anémala. En este
trabajo se consideran tres posibilidades:



[5a]

Vi(B)=v,,
cuando se trata de un atipico aditivo: el efecto de la observacion andmala es inmediato y dura sélo un
periodo. El caso opuesto, en el que dicho efecto es permanente, se representa introduciendo una raiz

unitaria en el denominador del filtro racional, lo que equivale a una integracion del impulso registrado
en T

[50]

V
V,(B)= 1_“8 .

Finalmente, la situacion intermedia en que el efecto de la observacion andmala no es permanente pero
persiste durante algun tiempo, se recoge mediante un filtro del tipo siguiente:

[5¢]
Vi
1-4B

V,(B)= 0<d<1

Este tipo de valores atipicos recibe el nhombre de “transitorio”, poseyendo una funcion de respuesta al
impulso monétona y convergente controlada por el parddegstando su signo determinado por el de

vi. Naturalmente, =0 o sié=1 se obtienen, respectivamente, los atipicos aditivo y de cambio de nivel
antes comentados. En este trabajo se adath@.

Dadas sus caracteristicas, los atipicos aditivos y transitorios son atribuidos a la sefial irregular de la serie
y los cambios de nivel son asociados a la tendencia, en ambos casos con un caracter determinista y, por
lo tanto, predecible con exactitud. No se han considerado atipicos de carécter ifrmvadordificil
adscripcion en términos de componentes subyacentes. Analisis detallados de las caracteristicas de estos
tipos deoutliersy de los procedimientos secuenciales deab#in de los mismos se encuentran en
Abraham y Box (1979), Chargg al. (1988), Cheret al. (1990), Chen y Liu (1991), Tsay (1986, 1988) y

GOmez y Maravall (1998b). La siguiente tabla ofrece los resultados de la estimacion:

Tabla 3: Estimacion de los efectos asociados a los valores atipicos

Fecha Tipo Estimacién Desviacion tipica t-ratio
1973:04 Transitorio 0.2149 0.0562 3.83
1974:01 Transitorio 0.2427 0.0562 4,32
1976:01 Transitorio -0.3649 0.0565 -6.46
1982:08 Aditivo -0.2198 0.0586 -3.75
1988:08 Aditivo 0.2633 0.0586 4.50
1992:10 Cambio de nivel -0.1904 0.0503 -3.79
1993:08 Aditivo -0.2909 0.0590 -4.93
1994:01 Aditivo -0.2824 0.0586 -4.82

Examinando la tabla anterior se aprecian los siguientes extremos:

1. Los valores atipicos tienden a concentrarse en los meses de enero y agosto, siendo todos los que
ocurren en este Ultimo mes de tipo aditivo. Este resultadeeandicar cierta inestididad en el
patrén estacional, habida cuenta de que estos dos meses son los que registran los descensos
estacionales méas acusados.

2. Los atipicos de cardcter transitorio se sitdan so6lo en el periodo 1970-1976, evidenciando una mayor
irregularidad en el mismo respecto al resto de la serie.

3 Adquellos cuyo filtro \(B) coincide con el que caracteriza @ N



3. El cambio de nivel detectado en 1992:10 es el resultado del impacto adverso, sobre la serie de
importaciones reales de bienes de equipo, de la devaluacién de la peseta en septiembre de 1992. Las
otras tres devaluaciones acaecidas desde esa fecha no han tenido un efecto significativo sobre DBE.

2.4. Componente estocéastico:N

La especificacion del componente estocastico sigue una representacion autorregresiva, integrada y de
medias maviles (ARIMA) de tipo multiplicativo (Box y Jenkins, 1976):

[6]
" - 0,(B)0,(B2)
" 9,(B)g(BP)(1-B)*(1-B)°

donde@,(B) y 64(B) son, respectivamente, polinomios de orgeyg en el operador de desfases B, y
@(B'?) y 8o(B™) son polinomios de orden P y Q er’BlLas expresiones (1-B)y (1-B')° son
operadores de diferenciacion regular y estacional controlados por los parametros cnteins
respectivamente. Por Ultimo; as una secuencia de ruido blanco gaussiano con esperanza nula y
desviacion tipica constante.

El modelo identificado y estimado por el ARO implica p=P=0 y d=D=q=Q=1, esto es, el conocido
modelo “de las lineas aéreas” (Box y Jenkins, 1976):

[7]

_ (1_ elB)(l_ 912812)
" (@1-B)(1-BY)

La estimacion del modelo [7] por maxima verosimilitud exacta junto con todos los efectos deterministas
antes descritos ofrece los siguientes resultados:

Tabla 4: Estimacion del modelo ARIMA de la parte estocéstica

Parametro Estimacion Desviacion tipica t-ratio
6; 0.6330 0.0452 14.02
612 0.1943 0.0557 3.49
Oa 0.0828 - -

Antes de examinar la adecuacion del modelo ARIMA-AI para caracterizar el comportamiento dindmico
de las disponibilidades de bienes de equipo conviene sefialar lo siguiente:

(a) El andlisis media-rango ha revelado la conveniencia de transformar logaritmicamente la serie
analizada, con el fin de estabilizar su varianza y hacer mas adecuada la modelizacion lineal
subsiguiente. De esta manera, se confirma la posibilidad ya comentada de una pauta heterocedastica,
obteniéndose un esquema de componentes subyacentes de tipo log-aditivo.

(b) Existen efectos deterministas claramente significativos, vinculados a la composicion y duracién del
mes y a la Pascua mévil. En consecuencia, para facilitar el andlisis de la coyuntura sera conveniente
tratarlos adecuadamente, tanto para la extraccion de sefiales como para la interpretaciéon y analisis de
los datos de esta serie.

(c) Se han detectado efectos asociados a observaciones anémalas de diversos tipos, siendo mas
abundantes en los afios iniciales de las décadas de los setenta y de los noventa.

(d) Los resultados presentados en la tabla 4 indican una situacién correcta de estimacion, ya que no hay
indicios ni de sobrediferenciaciéon ni de falta de invertibilidad y la correlacién entre los parametros
estimado®; y 6,, es virtualmente nula (0.05).

(e) El modelo ARIMA estimado para la parte estocéastica es de tipo equilibrado y resulta compatible con
una descomposicion en tendencia, estacionalidad e irregularidad. La tendencia y la estacionalidad



estarian caracterizadas por medio de representaciones estocasticas no estacionarias con dos y once
raices sobre el circulo de radio unitario, respectivamente. El término irregular tedérico seria un ruido
blanco. La ausencia de una parte autorregresiva estacionaria excluye la posibilidad de identificar un

componente ciclico independiente. Los valores estimados @ayeb;, sugieren que los componentes
tendencial y estacional son poco estables, especialmente este Ultimo.

El diagnéstico del modelo estimado, basado en el estudio de sus residaos, lof siguientes
resultados:

1. Analizando las funciones de autocorrelacion simple, parcial y extendida no se detecta estructura
dinamica en los residuos, como se puede ver en la representacién simbodlica del correlograma

extendido (Tsay y Tiao, 1984):
Tabla 5: Funcién de autocorrelacion extendida de los residuos
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2. En el mismo sentido, el estadistico Q de Ljung y Box y los contrastes de rachas, aplicados a los
residuos y a su funciéon de autocorrelacion simple, no rechazan la hip6tesis nula de ausencia de

estructura, al nivel de significacion del 5 por ciento:

Tabla 6: Estadistico Q de Ljung y Box

Retardo
12 24 36
Q 5.74 16.30 30.50

El contraste de rachas ofrece los siguientes resultados:

Tabla 7: Contraste de rachas

Autocorrelacion Residuos
No. de rachas 18 159

Los correspondientes intervalos de confianza, al 95 por ciento, son [13,24] y [137,173], por lo que no se
rechaza la hipétesis de aleatoriedad de los residuos. Conviene recordar a este respecto que la



combinacién del contraste de Ljung y Box con el de rachas incrementa la potencia téstiksobre la
aleatoriedad de los residuos (Arndiz y Pefia, 1981).

No obstante, existen problemas de falta de normalidad debidos a un apuntamiento excesivo, como se
observa en el grafico siguiente:

Gréfico 2: Histograma de los residuos
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El contraste de Jarque y Bera corrobora esta suposicion:

Tabla 8: Contraste de normalidad de Jarque y Bera

Estadistico Estimacion

Normalidad 14.00
Asimetria -0.2505
Curtosis 3.9182

El valor critico para el estadistico de Jarque y Bera, con un nivel de significacion del 5 por ciento, es
5.99 y los intervalos de confianza, al 95 por ciento, para los estadisticos de asimetria y curtosis son,
respectivamente, [-0.2796, 0.2796] y [-2.4408, 3.5592].

Estos problemas de falta de normalidad estan asociados a un comportamiento evolutivo de la varianza de
las innovaciones, como sugiere el gréfico siguiente:

Gréfico 3: Varianza de los residuos por tramos anuales
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Por todo ello, no es de extrafiar que el contraste de linealidad propuesto por Maravall (1982) no permita
considerar su existencia en los residuos de este modelo, debido a la presencia de valores significativos en
la funcién de autocorrelacion de los residuos al cuadrado en los retardos 1, 2, 12 y 36. Asimismo, el
estadistico Q de Ljung y Box aplicado a esta serie muestra algunos indicios de estructura:



Tabla 9: Estadistico Q de Ljung y Box de los residuos al cuadrado

Retardo
12 24 36
Q 22.84 28.68 42.77

Finalmente, en el grafico de la serie de los residuos se observa el cardcter heterocedastico antes
comentado asi como la presencia de tres observaciones a una distancia superior a tres desviaciones
tipicas en valor absoluto: 1975:08 @)21976:08 (3.8) y 1979:08 (3.t), todas ellas negativas y
situadas en el mes de agosto.

Gréfico 4: Residuos
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3. ESTIMACION DE LOS COMPONENTES SUBYACENTES

El modelo ARIMA-AI identificado, estimado y diagnosticado endecgn anterior penite realizar una
descomposicion de la serie observada en sus componentes subyacentes de tendencia, estacionalidad e
irregularidad, siguiendo los principios de descomposicién candnica basada en modelos ARIMA de forma
reducida, véase Burman (1980), Hillmer y Tiao (1982), Hilleteal. (1983), Maravall (1987, 1993a,

1993b, 1994), Maravall y Pierce (1987) y Gémez y Maravall (1998c), entre otros. En particular, se han
utilizado los programas TVO, como preprocesador de los efectos deterministas (ciclo semanal,
Pascua mdvil y observaciones anémalas) y SEATS para realizar la extracciéon de las sefales estocasticas.
En el siguiente grafico se muestran los componentes estocasticos estimados por este Gltimo programa:



Gréfico 5: Disponibilidades de bienes de equipo: componentes estocasticos subyacentes
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Se aprecian las siguientes caracteristicas fundamentales:

(a) La tendencia es bastante inestable, registrando fluctuaciones intensas tanto en su pendiente local
como en su nivel absoluto. Esta inestabilidad podria justificar la extraccion de una sefial ciclica de la
tendencia estocéstica que reflejara estas oscilaciones. Esta posibilidad ser4 examinagtzién la s
siguiente.

(b) EI componente estacional recoge adecuadamente las intensas caidas que experimenta la serie en los
meses de agosto. No obstante, este patron no es completamente estable, habiéndose producido una
sensible revision a la baja del valor correspondiente a los meses de agosto a partir de 1975, como
consecuencia de la sustitucion del IPl base 1962 por el de base 1972.

(c) El componente irregular aparece como un elemento bastddie wde magnitud significativa a la
hora de explicar la variacion interanual de la serie original. Asimismo, posee un caracter
heterocedastico similar al observado en los residuos del modelo ARIMA-AI.

La adecuacion de la descomposicién realizada puede comprobarse examinando las funciones de
autocorrelacién simple de la transformacion estacionaria de los estimadores tedricos y empiricos
(Maravall, 1987). Como se observa en el gréfico siguiente, la similitud entre ambas funciones es
bastante grande en todos los casos, concentrandose las mayores diferencias en la correspondiente a la
estacionalidad:

Grafico 6: Funciones de autocorrelacion de los estimadores teéricos y empiricos
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La idoneidad de la descomposicion efectuada también puede comprobarse desde el dominio de la
frecuencia, examinando los log-periodogramas de la serie y de sus componentes. Como se aprecia en el
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siguiente grafico, cada uno de ellos posee las caracteristicas espectrales tedricas y su agregacion permite
reconstruir el log-periodograma de la serie original.

Gréfico 7: Log-periodogramas de los componentes estocasticos
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La descomposicion estocastica se completa con la determinista, derivada del preprocesamiento efectuado
por el TRAMO. Asi, en el gréfico siguiente se muestran los efectos de calendario, que son
cuantitativamente apreciables:

Gréfico 8: Efectos de calendario
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Las observaciones andmalas detectadas han dado lugar a componentes de intervencion de caracter
temporal (atipicos aditivos y transitorios) y permanente (cambios de nivel):
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Gréfico 9: Efectos de los valores atipicos
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La presencia de efectos deterministas de caracter permanente hara que la tendencia final posea una parte
estocéstica, gobernada por un proceso IMA(2,2), y otra determinista, asociada a una intervencion de tipo
escalon a partir de 1992:10.

Gréfico 10: Sefial de tendencia: final y estocéstica
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4. PATRON CICLICO: ESTIMACION, PUNTOS DE GIRO Y CARACTERISTICAS
BOOTSTRAP

Como ya se ha comentado, la descomposicién canoénica realizada no permite estimar un componente
ciclico independiente, esto es, una sefial estacionaria, recurrente aunque namecgsaperiodica

gue exprese las fluctuaciones de corto plazo no atribuibles a los factores permanentes que inciden sobre
la serie.

No obstante, existe una serie de trabajos que, empleando técnicas estadisticas distintas, coinciden en
sefialar la sensibilidad ciclica de la inversion en general y de la de bienes de equipo en particular, véase
Dolado et al. (1993), Abad y Quilis (1995) y Estradat al. (1997), entre otros. Asimismo, la
inestabilidad detectada en la tendencia, tanto en su representacion teérica ARIMA como en su
realizacién temporal, aconsejan emprender una descomposicién adicional de la misma.

Este procedimiento de descomposicion en dos etapas se realiza aplicando un filtro de paso en banda
basado en los de tipo Butterworth a la tendencia estocastica estimada por SEATS, siguiendo la propuesta
de Gémez (1997). Se trata de filtros autorregresivos o recursivos cuyos parametros se determinan de
manera que su funcién de ganancia aproxime la de uno ideal. Este tipo de filtros han sido empleados en
diversos contextos del analisis de la coyuntura y del ciclo como suavizadores de ritmos de crecimiento
(Rhoades, 1980, Melis, 1991, Abad y Quilis, 1996) o de sefiales de tendencia (Gomez y Melis, 1989,
Cristébal y Quilis, 1995).
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En este trabajo se utiliza una versién simétrica del filtro de Butterworth de paso en banda, disefiado por
medio del programa STBC (Gomez, 1997 banda de paso comprende las oscilaciones cuya duracion

se encuentra entre dos y ocho afios. Los pardmetros seleccionados pararmlap&d@C con el fin de
determinar el filtro Butterworth (version de la tangente) $gr0.1, 8,=0.01,03,;=0.02, 3}, =0.08 yuy,

=0.15 (véase GOmez, 1997, p. 11). El filtro obtenido es un autorregresivo de orden 4.

El modelo tedrico para la tendencia canonica que es introducido en el STBC es un IMA(2,2) no
invertible:

[8]
(1-BY’ T, = (1+0.12B-0.88B) ar,

ar. iid (0, 0.00048)

El operador MA(2) puede ser expresado como (1+B)(1-0.88B), por lo que el modelo resulta semejante a
un paseo aleatorio con deriva inercial (Maravall, 1990). En este trabajo se mantendra la representacion
IMA(2,2) por ser menos restrictiva.

Este método bietdpico puede ser interpretado de forma bayesiana, ya que se combina infarmacién
priori (el filtro fijo de tipo Butterworth utilizado por el STBC) con la contenida en la tendencia estimada
a partir de la muestra (por medio del filtro adaptable de tipo Wiener-Kolmogorov empleado por el
SEATS). De esta manera, se obtiene la informaedposteriori: una serie de fluctuaciones de
periodicidad comprendida entre dos y ocho afios.

Asimismo, este método en dos etapas evita la induccion de ciclos espurios y modula la estimacion de la
sefial ciclica en funcion de las propiedades de baja frecuencia de la serie. Estas interesantes
caracteristicas no son satisfechas por otros métodos alternativos como el de Hodrick y Prescott (1997) o
el de Baxter y King (1995).

En el siguiente gréafico se muestran las series de tendencia estocastica estimada por el SEATS y la sefal
ciclica asociada proporcionada por el STBC. Naturalmente, la tendencia suavizada que figura es la
diferencia entre ambas series:

Grafico 11: Tendencia y ciclo
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Como se aprecia en el gréfico anterior, la tendencia varia en funcién del horizonte de analisis,
suavizandose a medida que éste se amplia. Este hecho se encuentra en la linea sugerida en Tiao y Xu
(1993) consistente en condicionar los pardmetros estimados de un modelo al horizonte de prediccién en
el que va a ser empleado.

* Victor Gémez ha elaborado una nueva versién mejorada y ampliada deominada “TRRE# @And Cycle Estimatipn
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El patron ciclico estimado es de un orden de magnitud inferior al de la tendencia y exhibe todos los
rasgos propios de una sefial ciclica: fluctuaciones recurrentes de duracion y amplitud variables, fuerte
autocorrelacion positiva y ausencia de derivas temporales.

La aplicacion del programa de fechado <F> (Abad y Quilis, 1997) directamente a la sefial ciclica
obtenida permite identificar 11 puntos de giro (5 maximos y 6 minimos ciclicos), como se aprecia en el
siguiente gréfico:

Gréfico 12: Ciclo y puntos de giro
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En la siguiente tabla se exhiben las distintas fases ciclicas, en funcion de la cronologia de puntos de giro
identificada por el <F>. La duracion asociada a un punto de giro se define como el nimero de meses
transcurridos entre dicho punto de giro y el inmediatamente anterior de signo contrario. La amplitud de
un punto de giro es la diferencia, en valor absoluto, entre el nivel ciclico registrado en dicho punto y el
del inmediatamente anterior de signo contrario.

Tabla 10: Fechado de los puntos de giro

Méximo Duracion ~ Amplitud Minimo Duracion ~ Amplitud Duracion
mMm
1974:07 37 21.65 1971:06 - - 70
1978:01 9 1.50 1977:04 33 13.98 25
1981:07 26 23.65 1979:05 16 6.88 67
1989:07 55 26.49 1984:12 41 25.98 101
1995:05 24 17.65 1993:05 46 23.46 44
1997:01 20 15.27 -
Mediana 26 21.65 33 15.27 67

Se observan cinco fluctuaciones completas en términos minimo-maximo-minimo (mMm, en adelante),
cuya duracién mediana es de 67 meses (5.6 afios, aproximadamente). Destaca por su elevada duracién
(101 meses) el ciclo iniciado en 1984:12 y terminado en 1993:05. En el extremo opuesto se sitla el de
1977:04-1979:05, cuyas duraciones total (25 meses) y parcial (su fase de valores positivos sélo dura 9
meses) se sitlan escasamente por encima de las cotas minimas del STBC y del <F> (24 y 6 meses,
respectivamente).

¢ Existe alguna interaccion entre los puntos de giro y otros componentes de la serie?. Aunque el reducido
numero de puntos de giro identificados obliga a ser cautos, cabe establecer que éstos tienden a situarse
en los dos trimestres centrales y, concretamente, los minimos en el segundo y los maximos en el tercero,
de forma que sélo estos Ultimos coinciden plenamente con el patrén estacional medio.

Por otra parte, las observaciones atipicas y los puntos de giroauempauardar relacion alguna. Tan

s6lo existe una cierta aglomeracion de atipicos negativos (dos aditivos, 1993:08 y 1994:01, y un cambio
de nivel, 1992:10) en torno al minimo ciclico de 1993:05.
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Con el fin de profundizar en la descripcién del ciclo de esta serie, se ha realizado unleudtisiEp

de dos de sus caracteristicas: duracion mMm y amplitud en los maximos, siguiendo la propuesta de
Kinsch (1989) de remuestreo con reposicion de bloques solapados. La aplicacién sigue el esquema
operativo planteado en Abad y Quilis (1998b).

En este trabajo se han efectuado 1000 réphoasstrapde la serie de fluctuaciones ciclicas, tomando

b=60 como tamafio del bloque. Laadién de este elevado valor ha estado fuertemente condicionada
tanto por la intensa autocorrelacion positiva de esta serie (que la hace observacionalmente no
estacionaria) como por su propio patrén de recurrencia (en torno a 67 meses). En el siguiente grafico se
muestran los histogramas de las dos distribuciboetstrap:

Grafico 13: Distribucidrbootstrapde las duraciones mMm y amplitudes medias
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En ambos casos la hipotesis de normalidad es ampliamente rechazada debido, fundamentalmente, al
caracter leptocurtico de la distribucién de duraciones mMm y al platicurtico de la de amplitudes y, en
menor medida, a la asimetria de ambas (sobre todo de las duraciones). Entre ambas variables existe una
correlacion positiva de cierta entidad: 0.64. Esta asociacion entre duracion y amplitud apunta hacia una
posible interaccion entre la magnitud de los impulsos que inciden sobre la serie y la forma de su
respuesta, esto es, su mecanismo de propagacion.

Estos resultados sugieren que técnicas lineales tanto de modelizacién (ARIMA-AI) como de estimacion
(filtros Wiener-Kolmogorov y de Butterworth) permiten recoger efectos que habitualmente son
considerados como no lineales: asimetria de las duraciones o dependencia de la duracién respecto de la
amplitud.

Por dltimo, debe sefialarse que la informacién suministrada por la serie de fluctuaciones de la tendencia
estocastica, utilizada como representacion del ciclo, contiene informacion bastante distinta de la
aportada por la sefial de crecimiento de la tendencia, asociada a la tasa interanual calculada sobre la
misma, que es el elemento mas habitual del andlisis de la coyuntura. En el gréfico siguiente se muestran
ambas series:

Grafico 14: Ciclo y tasa interanual de la tendencia estocéastica
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Estas importantes diferencias, tanto en intensidad como en cronologia de los puntos de giro, obedecen a
tres factores:

(a) La tasa interanual es un filtro asimétrico con desfase positivo (adelanto) en la banda ciclica mientras
que el filtro de Butterworth del STBC es simétrico y, en consecuencia, su desfase es nulo (Melis,
1991). Esto explica que los crecimientos de la tendencia adelanten, aproximadamente, en seis meses
al ciclo obtenido a partir de un filtrado de paso en banda de dicha tendencia.

(b) Tanto la tasa interanual como el filtro de Butterworth de paso en banda poseen una raiz en la
frecuencia cero (tendencia) pero el comportamiento de sus funciones de ganancia en el entorno de
dicha frecuencia es muy distinto, de forma que la primera retiene mas informacién de muy baja
frecuencia que el segundo. Esto justifica el patron mas evolutivo de la serie de crecimientos frente a
la de fluctuaciones.

(c) Elfiltro de Butterworth del STBC s6lo posee una banda de paso mientras que la tasa interanual tiene
seis. Aunque la tendencia estocastica estimada por el SEATS es candnica, su espectro sélo es
exactamente nulo ea=Tt (oscilaciones bimensuales), por lo que la tasa interanual induce alguna
irregularidad espuria que, en la practica del analisis de la coyuntura, es aceptable pero que resulta
perceptible al comparar las correspondientes series de crecimientos tendenciales y de fluctuaciones
ciclicas.

5. CONCLUSIONES

Las disponibilidades de bienes de equipo pueden ser caracterizadas por la agregacion de componentes
estocasticos y deterministas de muy diferente naturaleza. Dentro de los primeros se encuentran una
tendencia inestable, una estacionalidad variable y una irregularidad heterocedastica. Dentro de los
segundos cabe destacar la presencia de notables efectos de calendario, asi como la de intervenciones
transitorias y permanentes vinculadas a distintas observaciones anémalas.

En especial, la tendencia ha podido ser descompuesta en un componente permanente y otro transitorio.
Este ultimo permite aproximar el ciclo de esta serie y, por consiguientegestdhl cronologia de sus
puntos de giro (maximos y minimos ciclicos).

Las distintas técnicas empleadas han dado un resultado satisfactorio, por lo que se recomienda su
utilizacion habitual en el andlisis de la coyuntura, especialmente si se tiene en cuenta el elevado grado
de automatizacion con que pueden emplearse.

Como éreas de futuro desarrollo, cabe sefialar el refinamiento de los métodos de rebuastrap
asi como, en general, los aspectos inferenciales de la deteccion de puntos de giro.
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