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INTRODUCCION

En el estudio de series econdémicas, generalmente basta un simple analisis visual para percibir y
medianamente distinguir en ellas fluctuaciones ciclicas.' Sin embargo, para determinar el nimero y
ia naturaleza de éstas e incluso separarlas y fechar sus puntos criticos, haran falta métodos mas
complicados. Como es sabido, la gran mayoria de los procedimientos utilizados con tal fin
consisten en calcular promedios, desde los mas simples hasta los mas complejos {pasando por los
lineales, los polinémicos, los de ponderaciocnes exponenciales, elcétera), mediante los cuales se
busca resaitar alguno de los patrones subyacentes en los datos; en este caso, las fluctuaciones
ciclicas. Formalmente, todos ellos constituyen fiffros cuyo fin es atenuar parte de la dispersion
original de una serie temporal buscando aclarar su comportamiento, o que, en ese sentido,
significa una pérdida de informacion que, sin embargo, resulta ser una pérdida util, ya que permite
conservar de la serie basicamente solo la correspondiente al componente ciclico que se pretende

aislar.

Al estudiar el comportamiento de una serie es muy importanta contar con una concepcién
fundamentada de su estructura y sus componentes, pues de esa manera el riesgo de inducir ciclos
espurios que conlleva cualquier procedimiento de filtrade se vuelve minimo. Aun asi, es
recomendable aplicar con ciertas reservas filtros que involucren, por ejemplo, ponderaciones
polindmicas, pues algunas veces provocan falsas concavidades y/o convexidades en los datos
filtrados. Sin embargo, las consideraciones sobre las series usualmente son de indole tedrica lo
cual, llevado al extremo, puede conducir a que el analisis de una misma serie desde distintos
supuestos y enfoques conceptuales genere resultados ¢ conclusiones cualitativamente diferentes
Una manera de evitar problemas de ese tipo consiste en utilizar alguna herramienta que permita
detectar los ciclos presentes en una serie haciendo abstraccion de cualquier planteamiento tednco
Lo anterior es posible mediante la estimacién suavizada de la densidad espectral (ESDE} que.
debido a la manera en que se canstruye y fundamenta, puede ser considerada como una técnica

‘pura’ de deteccion de ciclos ya que su uso mantiene invariable a la serie.

La comprension de su funcionamiento se facilita al considerar que cada ciclo esta asociado a una
frecuencia que se define y calcula como el inverso de su duracién o periodo. Asi, decir que el
pericdo promedio del ciclo marxista de reposicion de capital es de diez aflos es equivalente a
afirmar que su frecuencia de ocurrencia es de 0.1 ciclos por afio. De esta manera, la ESDE permute
saber en qué frecuencias y, por tanto, en cuales ciclos se concentra la mayor parte de la vananza
de una serie, De manera general, se asume que si su grafica muestra unoc o mas maximos locales

' En adelante, se utilizaran indistintamente los términos ‘ciclo’, ‘movimiento ciclico’, ‘fluctuacion cicica P
‘componente ciclico’ para hacer referencia a cualquier fendmeno cuya recumencia o periodicidad no deje lugar
a dudas.



significa que la forma particular de la serie correspondiente, 0 sea, la dispersion de sus datos, se
debe en gran medida a que contiene ciclos con frecuencias {periodos) aproximadas a aquellas en
las cuales se tienen los maximos. Por el contraric y bajo ciertas condicicnes, si la grafica de la
ESDE resulta llana, usualmente es sintoma de la ausencia de ciclos en la serie criginal.

Esta técnica, perteneciente al llamado andlisis espectral de series de tiempo, tiene su origen en el
andlisis de Fourier y en los procedimientos empleados en el estudio de la transmision de sefales
dentro del ambito de las telecomunicaciones, y con ella pueden obtenerse resuitados ampliamente
confiables. Pero, no obstante sus cualidades, la ESDE es una herramienta muy poco conocida y
empleada en las ciencias sociales por lo que un objetivo de este trabajo es mostrar su uso en la
deteccion de los ciclos que resultan de la evolucién particular del capitalismo en diversos paises,
tanto del centro, como de la periferia del sistema capitalista mundial? Otro objetivo importante
consiste en presentar un método sencillo para separar los ciclos y ubicar sus aflos de crisis. Este
se basa en la aplicacion del filtro de las medias méviles simétricas adecuado para aislar cada ciclo
de acuerdo con su duracion promedio y su eficacia puede saberse al calcular la ESDE de la serie
resultante. Asi se vera si efectivamente ésta contiene, ademas de ruido, el ciclo que se busca
aislar. La ESDE, sin embargo, no es una herramienta adecuada para la deteccion de ciclos muy
largos con relacion al tamafic de la serie; es decir, aun cuando una serie contenga un ciclo cuya
regularidad no deje lugar a dudas, si éste completa s6lo uno o dos periodos dentro de la serie, es

muy posible que no sea detectado por la ESDE.

De acuerdo con los objetivos mencionados, se presentaran primero los aspectos fundamentales de
la deduccion de ta ESDE asi como del procedimiento de deteccion y filtrado de ciclos que aqui se
propone, mismo que después sera ejemplificado con la serie de la tasa de crecimiento det indice
del PIB de Estados Unidos. Dicho pais fue escogido por diversas razones, entre las que destacan
las dos siguientes: el caracter hegemdénico que este pals ha mantenido desde la segunda
posguerra y la gran influencia en todos los drdenes que ha tenido y tiene sobre Meéxico. A
continuacién, se analizarén las series de la tasa de crecimiento del indice del PIB de veintiocha
paises capitalistas (18 palises avanzados, 7 latinoamericanos y 3 asiaticos, segun la clasificacidn
de A. Maddison,? para los cuales se tienen series suficientemente largas), para luego diferenciarios
de acuerdo con los ciclos que presenten. Las conclusiones que se deriven de este andlisis, asi
como algunas consideraciones finales sobre las técnicas, seran expuestas en la Gltima parte de
este trabajo. Por ultimo, se discuten brevemente seis articulos contemporaneos que hacen uso del
analisis espectral en la deteccién y / o filtrado de ciclos econdmicos, con el proposito de comparar
y justificar el procedimiento propuesto en este trabajo. Se incluye ademas un apéndice dividido en

? para una exposicion amplia de los conceptos de centro y periferia del sistema capitalista mundial véanse,
Amin, 8.(1970), pp. 27, 175, 348-369, y Vidal, J. M. Y J. Martinez P. (1987), pp.127-152.
? Maddison, A. (1997), pp. 212-226.



tres secciones en el que se realizan algunas pruebas estadisticas y se presentan las fechas de los
‘ciclos de los negocios’ de Estados Unidos reportados por el National Bureau of Economic
Research (NBER).



LA ESTIMACION SUAVIZADA DE LA DENSIDAD ESPECTRAL (ESDE) Y LOS FILTROS
LINEALES: DETECCION Y FILTRADO DE CICLOS

DETECCION DE CICLOS

La estimacién suavizada de la densidad espectral (ESDE): deduccién y formulacién para su
cdlculo digital

La ESDE es una aproximacién del espectro o, equivalentemente, de la varianza de un proceso
estocastico expresada como funcién de la frecuencia. Su importancia fundamental radica en gue
permite estimar la proporcién de la varianza total del proceso que corresponde a cada frecuencia, y
por tanto al ciclo asociado a ésta, a partir de una realizacion discreta (serie de tiempo) de dicho
proceso, lo cual resulta de gran utilidad si se considera que en e! analisis practico de algun
fendmeno {por ejemplo, la evolucion del capitalismo en algun pais) solo se cuenta, en el mejor de
los casos, con conjuntos de datos que reflejan su compartamiento a lo largo del tiempo (en el caso
del desarroilo capitalista se dispone de variables econdémicas como el PIB, tasas de interés, indices
de precios, etcétera); no obstante, cuando se supone, camo en el presente trabajo, que el proceso
o fenbmeno en estudio sigue una distribucion normal, puede describirsele mediante sus dos
primeros momentos: la media, u, ¥ la funcién de autocovarianza, y(h). Si se satisface ademas el
supuesto de ergodicidad, estos dos primeros momentos pueden obtenerse a partir de una sola
realizacién.'

En general, las propiedades de un proceso estocastico dependen del tiempo, por lo que para
analizarlo adecuadamente es necesario independizarias primero de éste buscando alguna forma
de ‘equilibrio’ en el procesc, de manera que sus propiedades estadisticas, reflejadas en las
realizaciones o series de tiempo generadas por el mismo, sean constantes a lo largo de fa serie vy,
por tanto, no varien conforme lo haga el tiempo. £sta caracteristica de estabilidad constituye la
condicion de estacionariedad, que a continuacién se define.?

' Una condicién necesaria de la ergodicidad es que

limp: =0,

ko=

lo que en principio puede suponerse que se satisface para las series econémicas pues es razonable pensar que entre
mayor sea el tiempo que medie entre dos observaciones, la “influencia” de la primera en la segunda serd practicamente
nula.

? En la practica, muchas serias de tiempo de variables econémicas no son estacionarias. Por ejemplo, las economias ce
muchos palses estdn en continuo crecimiento, causa por la cual los indicadores econdémicos tipicos muestran wna



Un proceso estocastico serd estacionario en sentido amplio si se cumplen las siguientes tres

condiciones:®

(a) La esperanza matematica de la variable es finita y permanece constante a lo largo del tiempo:
E(X)=E(X_)=E(X, )=u<xVt,keR

Como se observa en esta ecuacion, 1a media del proceso, y, carece del subindice t, reflejando con
ello su constancia a lo largo de todo el horizonte temporal.

(b} La varianza de !a variable es finita y permanece constante a lo largo del tiempo:
Var(Xy=oy sy, =E(X,-p) = E(X,_, - u) =E(X,,, - 4)’ <©,¥t €R
(c) La autocovarianza de la variable, es decir, la covarianza entre observaciones de la misma

variable depende Unicamente de qué tan separadas se encuentran [las observaciones] en el

tiempo, y no del periodo en que se presentan:
Cov(X, X D=y, = E[(X, - X, —y)] <o,Vt eR
Mas aln,
ya=Cov(X, X _ )=r,

Dicho en ctros términos, la autocovarianza de la variable X, depende solo del valor de k, pero no

dei valor de t.*

tendencia, generalmente ascendente, a lo largo det tiempo. Esta tendencia puede estar tanto en la media como en la
varianza o en ambas. A tales series no estacionarias suele llamarseles evolutivas.

* Fernandez, J. (1994), pp. D-8, D-9.

* Una de las pruebas mas recientes y ulilizadas para detenminar si una serig de tiempo es 0 no estacionaria de segundo
orden es el llamado arbof de decisidn que se basa en la prueba de Dickey-Fuller ampliada, pero que utiliza los valores
corregidos de Engel-Gragner. Como puede verss en el apéndice, esta fue la prueba utilizada en este trabajo.



El espectro de potencia de un proceso estocastico®
El espectro de potencia de un proceso estocastico, I'(f), se define como la transformada de Fourier

de la funcién de autocovarianza de dicho proceso, esto es

() =5 [rale™™d fe(02m) (1)

Aun cuando ef espectro de potencia permite saber como se distribuye la varianza del proceso
sobre la frecuencia y, por consiguiente, saber cual o cuales ciclos la explican en su mayoria, en ia
practica no es posible obtenerlo, ya que generalmente solo se conoce una o varias realizaciones
del proceso, en forma de series de tiempo, y no al proceso mismo. Asi, Unicamenie podra
calcularse la funcidon de autocovarianza muestral y no la poblacional. Dado lo anterior, debe
buscarse aiguna buena estimacion del espectro de potencia.

El espectro muestral de una serie de tiempo
Una aproximacién natural al espectro de potencia, que guarda cierta analogla con éste, consiste en
calcular la transformada de Fourier discreta de la funcion de autocovarianza muestral de la sene

x(t). Asi, el espectro muestral de x(t) se define como

N+l
1 & . 1 |
C = ke __ < f<-—, 2
() N*Ef‘_u( Je 5 f 5 (2)
2

donde N es el nimero de datos de la serie.

Sin embargo, cuando el espectro muestral se obtiene de una serie estocastica, su comportamiento
se vuelve muy erratico, no pudiéndose, en ese caso, rescatar informacion atil sobre la naturaleza
ciclica de dicha serie.® Para comprender tal comportamiento, es necesario considerar gque el
registro de x(t) que se obtuvo en el intervalo -N/2 <t < Nf2, fue sdlo uno de los muchos que
pudieron haberse observado, es decir, x(t) es solo una realizacién de un proceso estocastico
especificado por la distribucidn conjunta de las variables aleatorias X(t) asociadas con los datos de
la serie. Por analogas razones, el espectro muestral C.(f) debe ser considerado como ura

! Esta parte se construy® con base principal en el capltulo 6 de Jenkins, G. y D. Watts (1968).

* L a razon basica de por qué falla el andlisis de Fourier cuando se aplica a series de tiempo de caracter estocastico es e
sa basa en el supuesto de amplitudes, fracuencias y fases fijas, mientras que 1as series de tiempo estan caractenzacas ;« «
cambios aleatorios en los tres elementos mencionados. Es por eso que l0s matodos de Fourier necesitan ser acag.iw: s
para tomar en cuenta la naturaleza aleatoria de las series de tiempo.



realizacion de la variable aleatoria Cxx(f).7 Ademas, el valor de su varianza es independiente del
namero de observaciones, N, razén por la cual no disminuye en la medida en que se aumenta el
tamafio de la serie, por lo que en el siguiente apartado se discutird un procedimiento Otil para
disminuir la varianza del estimador muestral o, dicho en ofros términos, su comportamiento

erratico. A taf proceso se le llama suavizamiento.

Suavizamiento del espectro muestral®

Una técnica ampliamente utilizada para reducir la varianza del estimador espectral muestral, esto
es, para suavizaro, consiste en promediar estimaciones obtenidas de subseries no traslapadas de
la serie original. Heuristicamente, el procedimiento consiste en dividir la serie original, de tamarfio
N, en n segmentos cada uno con M=N/n datos. A partir de éstos se forman n estimaciones

espectrales, las cuales se promedian para obtener un estimador espectral medic de la forma

Cl) == 3620
3)

donde C"(f) es la estimaci6n obtenida con el i-ésimo segmento.

Con este procedimiento se reduce la variabilidad o volatilidad del espectro muestral. Esta forma de
suavizamiento fue primero implementada por M. S. Barlett® (1948), quien llegd a la siguiente

expresién general del espectro muestral suavizado:

B M;I
C.(f)= D whe,(k)cos2ak, %
M)

k=-
2

<f< (4)

L
>

En la expresion anterior'?, wik) representa la ventana de intervalo que asigna las ponderaciones
correspondientes al promedio empleado en el suavizamiento del espectro muestral. En el

procedimiento de Barlett, la ventana de intervaio es

' Por convencion, cuando se hace referencia a una realizacion o muestra de una variable aleatoria se emplean mingsculas
para los subindices y cuando se trata de la variable o proceso aleatorio se emplean maydsculas; asi, por ejemplo. c..lk)
representa una realizacién de la variable aleatoria cxdk) o, dicho en otros términos, ¢..(k) es la autocovarianza oblenda de
una muestra x(t) de algun proceso aleatorio y Cxdk) es la autocovarianza poblacional da dicho proceso "muchas veces
denotada por y xdk)]. La interpretacion es analoga para C.(f) y Cxx(f} .

® Esta seccibn se construyé tomando como referencia principal a Shanmugan, K. S. y A. M. Breipoh! {1988), pp. 579-584

¥ Citado en Bloomfield (1976), p. 162.



k
(k) = _LJ—,’ k| < M

0, [k>M
(5)

Por obvias razones, a esta ventana se le llama ventana de intervalo de Barleft.

De manera general, los estimadores suavizados que se desprenden de la ecuacion (4) tendran una
varianza menor que la del estimador muestral Cx(f); y la funcidn w(u) que se escoja como
ventana debera satisfacer las siguientes condiciones:"’

1. w({0)=1

2. w{k}=w(-k)

3. w(k)=0, [k2M, M<N. (6)

Algunos ejemplos de ventanas de intervalo que son ampliamente utilizadas en el analisis espectral,

ademas de la ventana de Barlett son;

Ventana rectangular:

k) L, |klsM
o, WM
(7)
Ventana de Tukey:
l(Hcosﬁ), |{| <M
wk)=42 M

0, k| > M
(8)

La varianza del estimador espectral suavizado puede reducirse haciendo pequefa la longitud M
de los segmentos en que es dividida la serie ariginal.

® De la exponencial compleja de la transformada de Fourier solo queda el componente real, cos 2nfk, porque o
transformada de Fourier de una funcidn par es real (Véase la demostracién en Otnes, R. y L. Enochson (1978), pp. 9-11

"' Jenkins, G. y D. Watts,op cit, p. 243.

'? A M también se le lama el punto de truncamiento de a serie




En el cuadro 1 se indican los valores de la tasa de varianza, I/N, o la varianza restante al utilizar el
estimador espectrai suavizado en |lugar de] estimador muestral, correspondientes a cada ventana.
Como ilustracion del concepto anterior, supéngase que M es igual a (0.1)N, es decir, que se divide
fa serie original en diez subseries (k=10). Entonces, para la ventana de Barlett, I/N es
{2/3){0.1)=0.067. Por lo tanto, al tomar un punio de truncamiento del 10% de fa longitud de la serie,
la varianza del estimador suavizado se reduce al 6.7% de la varianza del espectro muestral.

CUADRO 1
Tasa de varianza
Ventana I/N
Rectangular 2M/N
Barlett 0.667M/N
Tukey 0.75M/N

Fuente: Jenkins, G. y D. Watts, op cit, p. 252.

La formulacién final para el cédlculo de 1a ESDE

Sea x, t=1, 2, ..., N; NeN una serie temporal formada por los valores de una funcién real, X(t); teR,
registrados cada A unidades de tiempo. Sin pérdida de generalidad, supéngase que el

espaciamiento entre los datos es igual a uno, esto es, A=1.

Debido a que Cv(f ) es una funcion par de la frecuencia, solo es necesario calcularlo para el
rango 0sf<1/2. Sin embargo, para guardar la relacién que existe entre el espectro vy la varianza o
potencia de la serie, es necesario duplicar el valor asociado con cada frecuencia en el rango
0<f<1/2, con lo cual queda considerada tanto la varianza atribuida al componente de frecuencia f,

como la correspondiente a la frecuencia - f,; k=1,2,...,M-1."

Con lo anterior, (4) se transforma en

M+

Cu(f)=2 iw(k)cu(k)cosbg(k, Osf<%.
_M’v-l

2

(9)

k=




Como la funcién de autocovarianza es una funcidén par del numero de rezagos, k, sélo se requiere

evaluarla para kz0. Asi,

Culf) = 2{%(0) +2§ ¢, (kyw(k) cos 2;grk}, 0< f< % , (10)

dondel =(M+1)/2.

Por uitimo, si se utilizan las autocorrelaciones en lugar de las autocovarianzas para obtener una
estimacioén espectral que sea adimensional, es decir, independiente de las unidades de medida de

la serie, entonces

E""_Eof)) =Ru(f) = 2{1 +2§ru(k)w(k)c08215(k}, 0<f< % (1)
Cry K=l

A R.(f) se le llama la estimacién suavizada de la densidad espectral (ESDE).

En la practica, se sugiere'* utilizar un espaciamiento o separacién de los puntos de la frecuencia
del orden de 1/F, donde F sea cuando menos 2 0 3 veces M, pues con éste generalmente se

obtienen graficas bien detalladas de R.(S) .

" Jenkins, G. y 0. Walts, op cit, p. 259 y Shanmugan, K y A. M. Breipohi, op cif, pp. 146-147.
' Sugerido por Cootey, J. W., P.A W, Lewis y P, Welch; citado en Jenkins, W. y D. Watts, op c#, p. 261.



FILTRADO DE CICLOS

Por fittrado de ciclos se entiende el proceso de separacién de un movimiento ciclico del resto de la
informacién contenida en una serie de tiempo, misma que puede ser, ademdas de la varianza
asociada al ruido blance, aquella explicada por la presencia de otro u otros ciclos de naturaleza
distinta al primero. Esta separacion se realiza mediante un filtro que, en términos generales, es
una funcidén que al aplicarla a la serie resalta alguno o algunos de sus componentes (como un
ciclo, por ejemplo) a costa de atenuar y, en la medida de lo posible, eliminar la informacion
restante. Esto es, un filtro produce una nueva serie en la que se ha modificado la varianza
contenida en la serie original con el objeto de facilitar la comprensidn del proceso que le dio origen
ya que posibilita el analisis de cada uno de sus elementos significativos por separado.

Los filtros ideales basicos

El efecto que produce un filtro sobre una serie, es decir, sus caracteristicas, es descrito en el
dominio de la frecuencia por su funcion de respuesta de frecuencia, la cual indica qué parte de la
informacién de la serie de tiempo es conservada después de aplicarle el filtro. Usualmente, se
busca que ésta sea lo mas parecida posible a alguna de las correspondientes a los tres tipos
basicos de filtros ideales: a) el fiftro ideal pasa bajos, que permite conservar toda la informacion
contenida en el rango de frecuencias [0, f;] {también se dice que f, es su frecuencia de corte),
mientras que rechaza el resto; b) el filtro ideal pasa altos, que al contrario del pasa bajos retiene la
informacién contenida en el rango [fy, 0.5] y rechaza la correspondiente a las frecuencias menores
a fy; y c) el filtro ideal pasa banda, que soélo rescata la informacién asociada al rango de frecuencias
[f+. f2). Matematicamente, ‘retener’ o ‘rescatar’ informacién equivale a multiplicarla por uno, mientras
que ‘rechazarla’ equivale a multiplicarla por cero. Finalmente, a la magnitud del intervalo de
frecuencias que es retenido por el fiitro se le llama el ancho de banda. Asi, por ejemplo, el ancho
de banda del filtro pasa banda es igual a f;- f,.

Los filtros lineales

No cbstante lo antes descrito, en la practica no es posible construir filtros con bandas de perfecta
aceptacion o rechazo, pues para ello seria necesario tener un nimero infinito de datos.'® Esta es Ia
razon por la cual se les lama ideales; sin embargo, pueden lograrse muy buenas aproximaciones a
su funcién de respuesta de frecuencia, aunque para eflo generaimente se requiere un conjunto
muy grande de ponderaciones que muchas veces supera el tamafio de |a serie misma,'® razén por
{a cual debe valorarse la importancia de la precision en funcién de la cantidad de datos que sera

** ibidem, p.135.
' véanse por ejemplo, los filtros propuestos en Otnas, R. K. y L. Enochson, op cit, capitulo 4; Koopmans, L. H (1974
capitulo 6; y Shumway, R. H.(1988), capitulo 2; Kamen, E. (1996), capitulo 9.



necesario invertir para lograrla; esto significa, por ejemplo, que para analizar una serie del tipo de
las economicas, que en muchos casos no superan los cien datos, no sera conveniente recurrir a un
filtro que, pese a tener una respuesta de frecuencia practicamente igual a la de su contraparte
ideal, requiera de 240 datos para calcular un solo dato suavizado. Por consiguiente, cuando se
trata de analizar series relativamente cortas, es necesario optar por filtros que no reporten un costo
informativo muy alto, tales como los llamados filtros lineales, de los cuales las medias moviles y las

primeras diferencias son casos particulares.

El término ‘fiitro lineal’ es el nombre corto de las transformaciones lineales invariantes en el tiempo.
En términos generales'’, un filtro lineal L transforma una serie de tiempo x(t) en otra serie y(t), es
decir,

y{t)=L(x(t})- (12)

Por ser transformaciones lineales invariantes en el tiempo, cumplen las siguientes tres propiedades
basicas: i) preservacion de escala, ii) superposicién, y iii) invarianza en el tiempo, las cuales se

expresan simbdlicamente como

i) L{ax(t)) =ak(x(t}), VaeR
ii) L{x(t) + (1)) = L{x(t)) + L{y(th:
iiil} Si L{x(t)) = y(t), entonces L{x(t+h) = y{t+h), Y h e R

Intuitivamente, la ultima propiedad estabiece que no importa qué parte de la serie de tiempo sea
pasada a través del filtro, ya que éste siempre respondera de la misma manera, es decir, su
comportamiento ‘no cambia con el tiempo'. Las dos primeras propiedades, al ser combinadas,

expresan la linearidad de L:
v) Liax(t) + By(t) = aL(x(t) + BL(y(t)), VaPeR (13)
En términos practicos, un filtro lineal utiliza un conjunto conocido de coeficientes a(t), t=1, 2, ...

generalmente reales (las ponderaciones del filtro} para suavizar una serie estacionaria x(t),

generando una nueva serie de la forma

' Esta seccién se construyd basicamente a partir de los capltulos 4 y 6 de Koopmans, L. M., 1974 y de Bloomfielg. P
(1976), capitulo 6.
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y(t)= ia,x(t —-35).
o (14)

En e! dominio de |a frecuencia, el filtro se expresa como la transformada de Fourier del conjunto de
ponderaciones, misma que recibe el nombre de funcién de transferencia o funcién de respuesta de
frecuencia del filtro, A{f), esto es

x
A(f) =D ae ™.
==
(15)
L.a forma mas adecuada para ver el efecto que tiene un filtro sobre una serie consiste en expresar
la funcidn de transferencia en su forma polar

Af) =|A(f)e™.
(16)

En la expresion anterior, iA(f)l es la funcién de amplitud del filtro, misma que muestra cémo la
potencia o varianza de una serie, correspondiente a diferentes frecuencias, es modificada por el
fiitro, es decir, si es preservada, reducida, amplificada o eliminada. Por su parte, ¢(f} representa el
cambio de fase que sufren aquellos mismos componentes al ser filtrados, esto es, indica por
cuantas unidades de tiempo la serie filtrada se rezaga con respecto a la serie original. Usualmente,
se grafica el cuadrado del valor absoluto de la funcién de transferencia, |A(f)|% que es la
aproximacion a lo mostrado en la figura 1 para los filtros ideales.

El parametro de desplazamiento en el tiempo
En el dominio del tiempo, se tiene una definicion equivalente al cambio de fase de la funcién de
transferencia. Mientras ¢(f) mide e! desplazamiento angular de la serie filtrada relativa a la sene

original en cada frecuencia f, el parametro t {t),
T {ty=¢(f/f, F=+0, (17)
llamado la funcidén de cambio en el tiempo, mide el cambio de fase en unidades de tiempo, esto es.

indica la magnitud del desplazamiento del origen de cada componente filtrado, reiativo a la sene
inicial.'®

" Koopmans, L. H., op cit, pp. 95 y 96.
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El filtro de las medias mdviles de orden R

Las medias moviles son de gran importancia en el presente trabajo debido a sus grandes
cualidades: es un filtro muy conocido y sencillo de aplicar que reporta un costo informativo
relativamente bajo en términos de los dates que se pierden al inicio y al final de la serie con su uso;
el orden de las medias permite saber de inmediato cudl es la frecuencia de corte; posee ademas
una expresién matematica general para la respuesta de frecuencia relativamente facil de evaluar,
que indica la proporcion de fa informacién que es retenida al aplicarlo, y, ademas, tiene una fase
lineal a partir de la cual puede saberse cuanto debe recorrerse el origen de la seria filtrada,
respecto a la original, y que solo depende del orden de la media aplicada.

Asi, las ponderaciones de este filtro son a{0)=a(1)=...=a(R-1)=1/R y a(t)=0 para toda >R, donde R
es el orden de la media. Sustituyendo en la expresion {21) se tiene

() = -:;z_‘:x(: - k).

k=0

(18)

Su funcién de transferencia es'

A = J‘R*l)’l_se_n(m, 0 < 1
(f)=e Rsen(f/2) /%3
(19)

por lo que
2
»_|sen(fR/2)
) = Rsen(f/2)|'

(20)

Para valores de f tales que sen(fR/2) = 0, el cambio de fase es ¢{f) = -((R-1)/2}f, por lo que los
componentes de frecuencia correspondientes son desplazados en el tiempo una cantidad

(t)=-(R-1)/2 que solo depende del orden de las medias.

“ibidem, pp. 171 y 172.
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Filtros tineales simétricos
Un tipo de filtros que inducen un cambio de fase practicamente nulo, es el constituido por los filtros
lineales simétricos, llamados asi porque su funcién de transferencia es par (simétrica).?®

A partir del filtro de las medias méviles se puede cbtener otro filtro virtualmente sin cambio de fase,
para cualquier valor de R, usando una media movil simétrica.’’ Asi, sea R un entero impar y sea

R-1

La funcion de transferencia de este filtro es

sen( fR/2)

A= Reen(f12)’

-T< f<sn

(21)
Entonces, el promedio simétrico tiene [a misma funcidn de amplitud que el promedio no simétrico,
ecuacion (20), pero su funcidn de fase es ahora 3{f) = 0 cuando sen(fR / 2) 20 y 3{f) = #r en otro

€aso.

Tanto las medias méviles simétricas como las no simétricas, son filtros pasa bajos con frecuencia
de corte igual al inverso del orden de la media, es decir, 1/R. Como ilustracién del efecto de este
filtro considérese que R = 3, entonces

sen(3f 1 2)|"
3sen(f/2)|°

Como se observa en la figura 1 las medias moviles de orden tres, MM(3), simétricas o no,

|4} =

constituyen un filtro pasa bajos. pues mientras que retiene la informacién comespondiente a
frecuencias menores o iguales a 0.3333 (el inverso del orden de la media), minimiza el resto. Sin
embargo, de acuerdo con la grafica, este filtro provocara un 'achatamiento’ en la varianza de los
ciclos proporcional al valor de la respuesia de frecuencia en cada punto del intervalo {0, 0.333],
debido a que éste es distinto de uno. Asimismo, la serie suavizada contendrj cierto ruide asociado
al hecho de que las frecuencias restantes no son eliminadas sino minimizadas, pues la respuesta
de frecuencia es distinta de cero en esos valores como ocurriria en el caso ideal.

® Como se vera mas adelante, Baxter, M. y R. G. King (1999) utilizan también los promedios mdviles simétricos en fa
construccion de sus filtros pasa banda.
2 bidem, pp.171-172.
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FIGURA 1
Respuesta de frecusncia del filtro de las MM(3)
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Fuente: Koopmans, L. H., op cit, p. 172.

Si a la sene original se le aplican las ponderaciones de las medias moviles simétricas, el origen de
ambas series, inicial y filtrada, sera el mismo o, equivalentemente, el cambio de fase entre ambos

sera igual a cero.
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El algoritmo para la deteccidn y filtrado de ciclos en serles de tiempo

Para ilustrar el procedimiento practico que a continuacion se sugiere para la deteccidn de ciclos en
una serie temporal, es conveniente tomar una serie tal que se conozca de antemano qué tipos de
ciclos contiene, lo que ademas es una buena manera de mostrar la eficacia de la técnica. De
acuerdo con lo anterior, considérese la serie de 100 datos que se obtiene al evaluar la funcién que
se muestra en la figura 2 y cuya expresion matematica es

g(x) =20senl0x +17s5en70x

(22)

FIGURA 2
Realizacién de tamafio 100 de la funcién g(x)=20sen10x+17sen70x

MM
Sl

-30
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40

[ =]

Fuente: Elaboracion propia.

El primer componente de la funcién es un senoidal que completa diez periodos en el intervalo
considerado (cien datos). Por consiguiente, ia frecuencia asociada a este componente es f,=0.1
ciclos por unidad de tiempo (recuérdese que la frecuencia es el inverso del periodo).
Analogamente, el segundo componente es un senoidal de frecuencia f,=0.3, es decir, en cien

unidades de tiempo completa treinta periodos.

El primer paso del algoritmo consiste en |a observacién de los datos para determinar si presentan
0 no alguna tendencia obvia y / o valores extremos. Sin embargo, por cémo fue construida, la serie

en estudio es estacionaria y sin datos demasiado lejanos.
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Si, como se sugiere al final de la seccion sobre la deduccién de la ESDE, se utilizan
espaciamientos de los puntos de la frecuencia del orden de 1/F, con F al menos 2 0 3 veces L, la
formula final para el calculo de la ESDE es

_ L-t
Ru(l) = 2{1 + 2Zru(k)w(k)cos%}, I=12,.. ,F. (23)
k=l

donde

I: indice 0 contador de los puntos de la ESDE

rw(k): funcién de autocorrelacion de la serie estacionaria
w(k): ventana de intervalo

F: nimero de puntos de la grafica de la ESDE

k: numero de rezagos

La ventana de intervalo puede ser cualquiera que cumpla las condiciones establecidas en (13). Por
ejemplo, A. Ambardar® presenta una lista de quince ventanas que cumplen tales condiciones. En

este ejercicio se ulilizara la ventana de Tukey.

El segundo paso comprende el calculo de la ESDE (utilizande la ventana sefialada) para lo cual
se deben determinar primero los valores de F y de L. Si bien el valor de F no es dificil de escoger,
pues es el numero de puntos que se deseen calcular de la ESDE, para determinar el valor
adecuado de L no hay un criterio especifico; no obstante, con L = 9 o L = 12 suelen obtenerse

buenos resultados.

Si con el valor inicial de L la grafica resulta llana en el sentido de que en ella no sobresale ningan
pico, entonces debe rehacerse el calculo considerando una L un tanto mayor; dos o tres unidades
mas, por ejemplo. Como puede notarse, el criterio para determinar L es bastante laxo; ademas,
tampoco hay manera de saber con certeza cuando hay que detener el proceso de ajuste de la L
Asi que la decision sobre cual es la que proporciona la mejor estimacidon espectral queda, en gran
parte, a juicio del investigador con ayuda de su conocimiento previo sobre el fenémeno en estudwo

Z Ambardar, A. {1995), p. 645.



16

Entonces, sean F = 30 y L = 9 (es decir, implicitamente, |a serie original se divide en subseries con
nueve datos cada una). Asi, [a ESDE queda expresada como

_ 8
Ra(l) = 2{1 + Z"u(’f)(l —COos %)cos %}, l=12,...30.
k=1

En la figura 3 se presenta su grafica, a partir de la cual se obtiene informacion util sobre los ciclos
presentes en esa serie. Los dos picos que sobresalen en la ESDE corresponden a las frecuencias
fy=0.1 y f,=0.3 ciclos por unidad de tiempo. Al tomar sus inversos, se obtienen los periodos
promedio de los ciclos detectados. De esta manera, a la frecuencia f, le corresponde un periodo de
diez unidades de tiempo, y a f; un periodo de tres unidades de tiempo.

FIGURA 3
ESDE de la serie de la figura 1 usando la ventana de Tukey con M=9

0 T T T T
10 01 02 03 04 5

Fuente: Elaboracion propia.

El tercer paso se trata de ia interpretacion de Iz grafica obtenida en el paso anterior. De manera
general, se asume que si en la grafica de la ESDE sobresale uno 0 mas picos, quiere decir que la
varianza de la serie se debe a la presencia de componentes ciclicos con frecuencias aproximadas
a aquellas que presentan el pico. Por el contrario, el que la grafica de la ESDE resulte llana
usualmente es interpretado como indicador de la ausencia de ciclos en la serie analizada.”® No
cbstante, debe tenerse en cuenta que como la ESDE se basa en el llamado analisis armonico o de

3 Puede ocurir, sin embargo, que si la M utilizada es muy pequefa, una gréfica llana podria indicar, mas que la ausencia
de ciclos en la serie, |a necesidad de incrementar el valor de M. Analogamenta, suele suceder que cuando M es demasiaco
grande, la ESDE presente mas picos que los atribuibles a Ructuaciones ciclicas de la serie.
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Fourier, implicitamente se supone que las series con ella analizadas contienen ciclos de todas las

frecuencias en el intervalo [0, 0.5].

Asimismo, como la ESDE es una aproximacion al valor de la varianza en cada frecuencia, los
maximos deberan compararse con la varianza del ruido blance, que es funcién constante igual a
uno, para decidir si son significativos o no de acuerdo con la regla siguiente: si un maximo de la
ESDE es mayor que uno, entonces puede ser considerado indicador de la presencia de un cicio en
la serie (salvo que por alguna razén se concluya que se trata de un ciclo espurio); por otro lado,
cualquier valor de la ESDE menor que uno indica la clara ausencia del ciclo correspondiente. De
acuerdo con lo anterior, se concluye que la dispersion de la serie original se debe basicamente a
dos componentes ciclicos con periodos aproximados de diez y tres unidades de tiempo,

respectivamente.

Una vez que han sido detectados los ciclos, se procede a separarlos. Para ello, la forma mas
simple consiste en aislar primero al de frecuencia mas baja, empleando un filtro pasa bajos, y
después restar la serie resultante de la serie original. Si la ESDE detectd solo dos ciclos, esta
nueva serie contendra basicamente al segundo cicle y algin compgnente de ruido. Si fuesen mas
de dos ciclos, debera procederse de manera iterativa hasta que solo quede uno y ruido.

El cuarto paso consiste entonces en aislar el ciclo de menor frecuencia, para lo cual se emplea
una media movil simétrica de orden tres, es decir, un filtro pasa bajos con frecuencia de corte igual
a 1/3 que basicamente dejara pasar los ciclos que tengan un pericdo mayor de tres aios, o sea, al
ciclo buscado. La figura 4 muestra las series filtrada y teérica del primer ciclo (f=0.1), y la figura 5
la ESDE de la serie filtrada.
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FIGURA 4
Series filtrada y tedrica del primer ciclo (f,=0.1)
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Fuente: Elaboraciones propias.

Como puede notarse en la figura 4, ambas series son practicaments indistinguibles, esto es, saivo
los dos datos que se pierden al aplicar la MM(3), se aisl6 satisfactoriamente el primer ciclo, como
puede verse, ademas, en su ESDE.

FIGURA 5
ESDE de las MM(3) de g(x)

Fuente: Elaboracion propia.
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El quinto paso consiste en recuperar ahora el ciclo restante obteniendo la diferencia entre la serie
original y la estimacién del primero, Procediendo de esta manera, se obtuvo una muy buena
estimacion del ciclo de mayor frecuencia, la cual se muestra, junto con la serie tedrica, en ia figura
6, mientras que la figura 7 constituye la grafica de la ESDE de la estimacién, misma que confirma
que el aislamiento del segundo ciclo también fue satisfactorio.

FIGURA 6
Serie tedrica y la estimacién obtenida con la diferencia g(x) - MM{3) de g{x)
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L — 17sen70x — g(x) - MM(3) de g(x)

Fuente: Elaboraciones propias.
FIGURA Y
ESDE de la estimacion obtenida con la diferencla g(x) - MM(3) de g(x)
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Fuente. Etaboracién propia.
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Ejemplificacién del proceso de deteccién y filtrado

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos al aplicar el procedimiento descrito de
deteccidn y filtrado de ciclos en la serie de la tasa de crecimiento del indice del PIB de Estados
Unidos. Como puede verse en la figura 8, |a serie no parece prasentar ninguna tendencia obvia, lo
cual es una primera indicacion de su estacionariedad, misma que se ve confirmada al aplicarle la
prueba de raiz unitaria, tomando en cuenta los valores corregidos de Engel-Gragner, con lo que se
concluyé que la serie es estacionaria con un nivel de confianza del 99%.* Asimismo, en el
apéndice se concluye que el valor de la tasa de crecimiento del indice del PIB en 1946 es extremo,
por lo que se procedi6 a suavizarlo.”

FIGURA 8

Tasa de crecimiento del indice del PIB de Estados
Unidos; 1871 a 1994
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Fuente: Elaboracién propia a partir de los datos de A. Maddison (1998), pp. 214 a 217.

De acuerdo con la grafica de la ESDE (figura 9), en cuyo calculo se empled una ventana de Tukey
de nueve puntos, puede afirmarse que la varianza y, por tanto, la evoluciéon de la serie estudiada.
se explica basicamente por la interaccion de dos ciclos: uno con duracion promedio de 8.6 aifos (f,
=(.116), y el otro con duracién promedio de 3.33 afios (f, = 0.316).

2‘ Véase la seccion B del apéndice.
% pDebido a que la ESDE es una estimacion de la varianza resulta, como ésta, sensible a los valores extremas, por io que es
importante detectarlos y suavizarlos antes de calcular la ESDE.
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FIGURA 9
ESDE de la tasa de crecimiento del indice del PIB de
Estados Unidos; 1871 a 1994 (L=9)

4.5

4 -
3.5 1

3 .
2.5 1

2 .
1.5 1

1 4
0.5 -

0 T . . ,

0 0.1 0.2 0.3 04 0.5
frecuencia (en ciclos por afio)

Fuente: Elaboracion propia.

El ciclo de menor frecuencia {(mayor duraciéon) se separd quitando de a serie original el ciclo de
mayor frecuencia (menor duracion) mediante la aplicacion del filtro de medias moviles simétricas
de orden tres, MM(3) (figura 10). Por su parte, el ciclo menor fue eslimado como la diferencia entre
la serie original y la serie correspondiente al ciclo de mayor duracidn (figura 12). Esto es, en la
medida de lo posible, se atenu¢ la varianza de un ciclo para resaltar el otro.

Como comprobacion de la eficacia del filtrado, se muestran las graficas de la ESDE de cada ciclo.
En la figura 11, correspondiente al ciclo mas largo, solo se aprecia un maximo focal en la
frecuencia esperada, es decir, su aislamiento fue satisfactorio. En la figura 13 se ve un pico menos
marcado, que indica una duracién promedio de 2.58 afos (f = 0.372). Pese a la pequefia
discrepancia en la duracion del ciclo mas pequefio, puede conciuirse que el proceso de filtrado fue

satisfactorio.



FIGURA 10

Estimacion del ciclo de mayor duracion: MM(3); 1872
a 1993
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Fuente: Elaboracidn propia.

FIGURA 11

ESDE de la MM(3); L=9
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Fuente: Elaboracion propia.
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FIGURA 12
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Fuente: Elaboracién propia.

FIGURA 13
ESDE de la estimacién del ciclo menor; L=12
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Fuente: Elaboracion propia.




24

Como un paso adicional al algoritmo propuesto, en el cuadro 2 se presentan las fechas

aproximadas de las crisis del ciclo de mayor periodo y su duracién en afios segun los minimos

detectados en la serie filtrada con este método.”®

CUADRO 2
Fechas de las crisis del ciclo de maycr periode y su duracion en aflos (minimo a minimo)

Afo de crisis

Duracidn del periodo
ciclico (en afos)

Afo de crisis

Duraclén del periodo
ciclico (en aflos)

1875 - 1831 1
1884 9 1938
1893 9 1946
1803 10 1957 11
1808 5 1970 13
1914 1974
1920 1981

1991 10

Fuente: Elaboracion propia de acuerdo con los datos de ia serie de Ja figura 10.

Finalmente, como muestra de la utilidad de la ESDE en el andlisis de la evolucion del capitalismo,
en el cuadro siguiente se presentan los ciclos encontrados en las series de la tasa de crecimiento
del indice del P18 de veintiocho paises capitalistas siguiendo el procedimiento antes propuesto. La
discusion de los resultados obtenidos se presenta en una seccidon posterior de este trabajo.

% En la seccidn titulada Comentarios finales y conclusiones se discuten las diferencias entre estas fechas y las

proporcionadas por el NBER para los “ciclos de los negocios’.
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CUADRO 3
Ciclos encontrados en las series de [a tasa de crecimiento del indice del PIB de28 paises
capitalistas
Pais Frecuencias {en ciclos por Periodos (en afos)
ailo)
Alemania 0.083y 0.333 1205y 3
Argentina 0.055,0.238y 0.42 18.18,3.53y 2.38
Australia 0.072y 0.025 1388y4
Austria 0.08y0.416 12y24
Bélgica 0.066 y 0.283 15.15y 3.53
Brasil 0416 24
Canada 0.077,03y 0427 12.98, 3.333 y 2.34
Colombia 0.116 y 0.333 86y3
Carea del Sur 0.083,0.238y 0.394 12.04, 42y 253
Chile 0.183 545
Dinamarca 0.08y0.28 12y 3.5
Espafia 0.188y 0.405 532y247
Estados Unidos 0.116y 0.316 86y3.16
Finlandia 0.1y03 10y 3.33
Francia 008y028 12y 3.5
India 0.15y 0.411 6.66y2.43
Indonesia — -
Itatia 0.111y 0.433 909y23
Japoén 0.238y 0.372 42y268
México 0.111y 0.377 9y 297
Noruega 0.08y03 12y 3.33
Nueva Zelanda 0.25 4 .
Paises Bajos - - \
Pert 0.15 6.66 J:
Reino Unido 0.116y 0.416 86y24 |
Suecia 0.266 38 :
Suiza 0111y 0.322 9y 3.1 !
Venezuela 0.066y 0.4 1515y 25

Fuente: Elaboracion propia.



REVISION DE ALGUNOS TRABAJOS CONTEMPORANEOS QUE UTILIZAN EL ANALISIS
ESPECTRAL

En esta seccién se presentan las traducciones libres resumidas de seis articulos que, en menor o
mayor medida, tratan sobre el uso del andlisis espectral en el estudio de ciclos econdmicos. En
algunos, incluso, se desarrcllan procedimientos en el dominio de la frecuencia para su deteccion y /

o filtrado.

Con cada resumen se presenta una discusion, breve pero puntual, sobre su contenido en la forma
de notas al final del documento (que no deben confundirse con las notas al pie de pagina, que
forman parte de cada articulo). Algunas de ellas son advertencias conocidas sobre los
procedimientos empleados, y el resto observaciones criticas sobre resultados o afirmaciones

controversiales.

Al final de la seccién se hard una recapitulacion de las principales cualidades vy fallas de las
herramientas espectrales propuestas en estos articulos, con el fin de reforzar las justificaciones
sobre la validez y conveniencia del procedimiento de deteccion y filtrado de ciclos econdmicos
desarrollado en las secciones anteriores, mismo que considera algunas de las aportaciones de

estos trabajos.
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Entre tendencias y ciclos comerciales: Las ondas largas de Kondratieff’

En este articulo se introduce el concepto de distorsion de /a perspectiva, con base en el cual se
desarrolla un método de estandarizacién de series de tiempo mediante la eliminacidon de sus
tendencias. Se disefia también un analisis espectral, mismo que se resume a continuacién.

Analisis espectral

Al eliminar la 'tendencia completa’ de una serie se cbtiene un residual que puede ser interpretado
como la suma de todos los patrones ciclicos, fluctuaciones y movimientos erraticos de la serie que
no pertenecen al dominio de la tendencia. Come la ‘tendencia completa’ es uniforme para cada
serie sin importar su longitud, el residual puede ser considerado como una serie ‘estandarizada’.

Teniendo a disposicién series estandarizadas', puede probarse si contienen o no trazos de una
onda de Kondratieff. Todas ellas cumplen con la condicién de estacionariedad en el sentido amplio
(Reijnders, 1990, p. 222). Consecuentemente, se satisfacen los requerimientos minimos para la
aplicacion del analisis espectral.

£l espectro de potencia es aproximado por una versidn suavizada del ‘periodograma’. El
suavizamiento se obtiens aplicando una ventana a los datos de la serie y calculando su
transformada de Fourier, después de haber rellenado ambos lados de la serie con ceros
{Bloomfield, 1976, p. 164). Subsecuentemente, se aplica una 'ventana espectral’ para obtener el
grado de suavidad requerido. Este método evita que se pierdan datos.”

E! espectro de potencia es esencialmente una descompaosicion de la varianza total de una serie en
las contribuciones de frecuencias individuales. Un pico en el espectro a una cierta frecuencia indica
que esta frecuencia parlicular tiene una 'potencia’ mas alta, o mayor valor explicatorio, que las
frecuencias a su alrededor, De esto, parece deducirse que es suficiente establecer la existencia de
las ondas de Kondratieff demostrando que hay un pico en alguna de las frecuencias del dominio de
Kondratieff. Esto es inadecuado e insuficiente, ya que también es necesario evaluar la importancia
relativa de un pico particular comparando su altitud con las altitudes de otros picos del espectro.
Por lo tanto, se requiere que un pico en el dominic de Kondratieff no sea meramente una pequena
ondulacion, sino que éste sea prominente en el sentido de ser uno de los tres picos mds altos en el
espectro.

7 Reijnders, Jan P. G., "Between Trends and Trade Cycles: Kondratieff Long Waves Revisited”, en Kleinknacht et al (1992},
pp. 15-44,
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Un examen de los resultados muestra que la onda larga de Kondratieff es una caracteristica
prominente en la mayoria de los espectros, particularmente en los correspondientes a indicadores
de la actividad agregada, tales como el PIB, el PNB y el empleo. Similarmente, se ve que el ciclo
de Kuznetz probablemente sobrevivird como un miembro de la familia de las ondas largas. Los
resultados indican que la hipétesis de las ondas largas es digna de ser considerada.

En las presentes circunstancias, la hipotesis de Kondratieff sobrevivié a la prueba del analisis
espectral. Esto concuerda en un sentido general con los resultados obtenidos mediante algunas
otras aplicaciones del analisis espectral en este campo (Haustein y Neuwirth, 1982; Morsink, 1987).
Sin embargo, son diametraimente opuestos a los resultados de la prueba espectral analitica de van
Ewijk (van Ewijk, 1982), quien concluye que hay una débil pero estable indicacién de las ondas de
Kondratieff en series de precios pero que no puede encontrarse ninguna sefial en las series de
volumen. En el analisis final, los desacuerdos con van Ewijk en cuanto a la validez de la hipotesis
de Kondratieff recaen en el contraste en el método de eliminacion de l1a tendencia; sus resultados
deben ser rechazados debido a que su transformacion de tasa de crecimiento obviamente elimina
la onda farga antes de comenzar a buscaria (ver Reijnders, 1990, pp. 236-9 y 246-52)."

El analisis espectral de las series estandasizadas indica que la potencia explicativa del dominio de
Kondratieff es relativamente alta, especialmente con respecto a los indicadores de actividad
agregada. Por lo tanto, la onda de Kondratieff no puede ser vista como una ilusién. A pesar de las
conclusiones positivas con respecto a la hipétesis de Kondratieff, deben hacerse algunas reservas,
entre ellas:

. Estos resultados solo aplican a una dnica entidad nacional (Reino Unido), por lo que sera
necesario repetir este andlisis con un numero mayor de paises, con la intencién de averiguar si el
caso britanico no es mas que una excepcién. Esto sera necesario para demostrar que los patrones
de interaccibn entre naciones son tales que el ciclo de Kondratieff es propagado
internacionaimente.

' Aunque no se dice de manera puntual, para el analisis se emplea una ‘miscelanea de series’ de
Reino Unido, durante el periodo 1700-1985: indice de precios al consumidor, produccién industrial
(excluyendo 1a construccidn); importaciones, expaortaciones y poblacion.

" Este procedimiento es similar al empleado en la tesis, pues usar una ventana de datos (es decir,
aplicar una ventana a los datos de la serie) es equivalente a dividir 1a serie en segmentos, calcular
el periodograma de cada uno y, finalmente, promediarios. De esta manera se obtiene una
aproximacion del espectro de potencia (ver, por ejemplo: Bloomfield, 1976, pp. 162 y 164).

" Cabe sefalar que, como se expone en la sintesis de dicho trabajo de van Ewijk, no se utilizaron
propiamente tasas de crecimiento, sino las diferencias de los logaritmos naturales. Ademas, éste
no fue el Unico procedimiento de eliminacién de tendencia considerado, también se uso el filtro de
Hodrick-Prescott, y sus conclusiones se sustentan en los resuitados obtenidos en ambos casos.
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Por ofra parte, a nuestro juicio es razonable plantear la hipétesis de existencia del ciclo de
Kondratieff en series de tasas de crecimiento, aun cuando se sabe que esta transformacion suefe
producir series estacionarias, con lo que se corre el riesgo de disminuir también la intensidad de
sefales periédicas de frecuencias muy bajas.
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2. Disefio de filtros en el dominio de la frecuencia®®

Como las series de tiempo son conjuntos de observaciones ordenadas, pueden concebirse como
seffales o como suma de sefiales. Muchas cuestiones concernientes a éstas pueden ser
formalizadas y transformadas en algoritmos con el uso de la teoria de los sistemas lineales
invariantes en el tiempo. Como un sistema S se define cualquier regla que transforme una sefal
S(a) en otra sefial S(b). Dentro de este contexto, si se considera una sola serie de tiempo y se trata
de identificar un sistema que la transforme de acuerdo con un criterio especifico, se esta definiendo
un problema de “disefic de sistema”. Tales transformaciones pueden ser caracterizadas como

filtros. En adelante, los filtros se definen como algoritmos que transforman series de tiempo.
Para analizar series de tiempo utilizando un enfoque como este se requiere:

+ una descripcion formal de ia seftal o sefiales en las que se esta interesado; y

s un método para extraer {aislar) estas sefiales.

Para lograr lo dltimo, tiene que disefiarse una funcidon de transferencia del sistema
correspondiente. En general, ésta es una funcién compleja que puede ser escrita en términos de
sus funciones de amplitud y de fase. La funcién de amplitud de un filtro muestra como la potencia
de una sefial —correspondiente a diferentes frecuencias—es modificada por el filtro, esto es, si es
reducida, eliminada o amplificada. Por su parte, la funcidn de fase indica por cuantas unidades de
tiempo la salida del filtro estd rezagada con respecto a la entrada. Como tales cambios de fase
pueden ser cruciales, especialmente en la investigacion econdmica y social, la funcién de fase de
un filtro debe ser idénticamente cero para todas las frecuencias. LLa realizacion de esto no es trivial.
Finalmente, ofra caracteristica deseable es la estabilidad de la salida del filtro en los extremaos
cuando la serie es actualizada. De acuerdo con o anterior, pueden formularse los siguientes
requisitos para un diserio de filtro apropiado:

Funcidn de amplitud exacta para bandas de frecuencia preespecificadas;
2. fase cero en la banda de paso; y
3. estabilidad perfecta de la salida del filtro en sus extremos (para los datos mas recienles) en

caso de actualizar la serie,

Es posible demostrar que estas condiciones no pueden satisfacerse simultineamente. Por
ejemplo, con los filtros de respuesta de frecuencia infinita, se obtiene una {funcion de) amplitud

» Metz, Rainer y Winfried Stier, “Filter Design in the Frequency Domain”, en Kleinknecht et af (1992). pp. 45-79.
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casi exacta. Pero desafortunadamente estos filtros tienen caracteristicas de fase pobres, lo cual
resulta en rezagos de tiempo considerables entre la entrada y la salida del filtro.

La cualidad de fase cero se [ogra faciimente con filtros de respuesta de frecuencia infinita. En
general, estos filtros tienen caracteristicas de amplitud pobres, a menos que se escoja una longitud
suficientemente grande del filtro. Sin embargo, una forma adecuada de fa funcién de amplitud de
estos filtros puede abarcar cien 0 mas datos. Como las series de tiempo practicas suelen ser
relativamente cortas, estos filiros no son una buena opcién cuando el interés recae en la forma de
la funcién de amplitud. Las implicaciones de |a tercera condicién solo son considerables si los filtros
se aplican con propdsitos de prediccién y diagnéstico.

Filtros con caracteristicas de amplitud exacta y fase cero

El punto esencial del enfoque por describir es el hecho de que el proceso completo de filtrado
(tanto el disefo del filtro como el filtrado de las series) se realiza en el dominio de la frecuencia.
Ninguna ecuacién del fillro es usada en el dominio del tiempo. Como los datos siempre estan
dados en éste (ltimo, necesitan ser transformados al de la frecuencia. Esto puede hacerse con la
ayuda de la transformada discreta de Fourier (TDF). En la practica, se ocupa el algoritmo de la
transformada rapida de Fourier (TRF) para evaluar la transformada discreta de una senal.

Asl, el procedimiento de filtrado parece ahora claro; la TOF de una serie puede ser facilmente
modificada multiplicandola por la funcidon de amplitud deseada. La serie filtrada resulta de la
transformada inversa discreta de Fourier (TIDF). Por ejemplo, un filiro pasa bajos puede
producirse multiplicando la TDF por uno en la banda de paso y por cero en la banda de rechazo.
Con el objeto de evitar &l llamado fendmeno de Gibb (oscilaciones de alta frecuencia en la salida
del filtro resultantes de discontinuidades en la funcion de amplitud), debe colocarse una banda de
transicién entre las bandas de paso y de rechazo.

Como una banda de transicién pequena es suficiente para evitar este fenémeno, la funcién de
amplitud de este pasa bajos exhibe practicamente una forma ideai. Es de gran importancia el
hecho de que la funcion de fase de este filtro es idénticamente cero en todo el rango de
frecuencias. De una manera similar, pueden disefiarse otros filtros, tales coma los filtros pasa altos
o los pasa banda. Utilizando esta manera de disefiar un filtro, las series de tiempo pueden ser
descompuestas de una manera exacta y de forma tal que puede adaptarse a las necesidades del
investigador.
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Simulacién de experimentos

Antes de presentar las salidas filtradas de series de tiempo simuladas, se resumen los
requerimientos que debe satisfacer un procedimiento de filtrado 'idéneo’;

1. Un filtro debe ser capaz de reproducir exactamente las seflales correspondientes a una
banda de frecuencias. Mas aln, no deben ocurrir cambios de fase para estas sefiales.

2. El filtro no debe generar sefiales que no estén contenidas en la serie de tiempo (como por
ejemplo el bien conocido efecto de Slutzky).

La primera serie simulada de longitud T = 200 esta aditivamente compuesta de tres seiiales (o
componentes) generados por las ecuaciones:

X\=Ty+L+C, T=12,..,200

T, := 5 + 0.7t (sefial tendencia)

L, := § sen (2n/60t) (sediat ciclo largo)

C, := 5 sen (2n/8t) (sefal ciclo de los negocios)

Por construccidn, estas sefiales siguen patrones muy simples con el objeto de ser capaces de
estudiar |a eficiencia de un filtro en situaciones claras. El problema ahora es disefar filtros que
sean capaces de extraer estas sefiales. Comiéncese con la tendencia, definida como cualquier
oscilacidn con frecuencia menor que 1/T. Esta definicion implica que la banda de paso de la
tendencia es el intervalo (0, 1/T). Como banda de transicién se escogio el intervalo (1/T, 2/T). La
banda de rechazo consiste entonces en todas las frecuencias del intervalo (2/T, 0.5).

La serie filtrada se grafica junto con la tetrica, viéndose que el resultado no es satisfactorio,
aunque siempre debe esperarse cierta divergencia entre ambas. En la siguiente figura se muestra
la serie filtrada en el caso de diez iteraciones y cuatro frecuencias. En este caso, hay una
practicamente ‘exacta’ concordancia entre ambas series. Al final del capitulo se demostrara que un
numero mayor de iteraciones y de frecuencias dara mejores resultados solo si el nimero de
frecuencias de la TRF se incrementa también. *

Mientras que la tendencia se extrae con un filtro pasa bajos, para eliminarla se necesita un filtro
pasa altos. Tal filtro reproduce el contenido de alta frecuencia de una serie. En este ejemplo, se
supone que el filtro extrae el componente ciclico de la serie que, de hecho, consiste en dos ciclos.
Si el pasa altos se define en 'simetria’ con el pasa bajos usado antes, entonces seran eliminados
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todos los componentes con periodos mayores que 200 unidades de tiempo. El intervalo (1/200,
2/200) es usado como banda de transicion. La funcion de amplitud es la siguiente:

T{fy=0, fe (0, 1/N)
0<T(f<1,fe (1/N, 2/N)
TH=1,fe (2N, 5)

En este caso, la sefal tedrica y la fitrada son practicamente idénticas después de cuatro

i

iteraciones (figura 3.8).
Para la extraccién del ciclo largo se usa un pasa banda con la siguiente funcién de amplitud:

T(f) =0, f e (0, 1/90)

0 <T(f <1, fe (1/90, 1/70)
T(f) = 1, f  (1/70, 1/40)
0<T(f <1,fe (1/40, 1/20)
T(f) = 0, f e (1/20, %)

A pesar de algunas desviaciones en los extremos de 1as series es obvio que el filtro reproduce la
sefial tebrica casi perfectamente.” '

El impacto de un componente de ruido

Se generd un proceso de ruido blanco con media cero y varianza uno y se agregé a las sefales de
la simulacién anterior. A confinuacién se discuten los resultados obtenidos. En el caso de la
extracciéon de la tendencia {pasa bajos), se obtuvieron practicamente los mismos resultados. En el
otro caso (pasa banda), las diferencias son un tanto mayores. Esto se debe en parte a que la
potencia espectral del ruido blanco se encima a la de las sefiales, por lo que no es posible su
perfecta separacion mediante un filtro.

A continuacién se hacen alguncs estudios sobre la tendencia, cuyo objetivo principal es demostrar
que para su extraccion mediante el fitrado no es necesario suponer alguna forma funcional
especifica de ésta, a diferencia de los procedimientos tradicionales basados en el lamado modelo
‘clasico’ de series de tiempo.

En el primer ejemplo se genera una serie de 400 datos a partir de la suma de una tendencia
logistica a un componente ciclico que contiene tres funciones peribdicas con duraciones de 60, 25
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y 8 afios, respectivamente. La extraccién de la tendencia se realiza con cinco iteraciones y cinco
frecuencias y se ve que hay ligeras discrepancias entre ambas series, sobre todo en los extremos.
En el segundo y dltimo ejemplo se supone que la tendencia esta dada por una funcién potinomial
de grado tres. En contraste con la tendencia logistica, aqui se usan solo 200 dates. El componente
ciclico es el mismo que en el ejempio anterior. Las tendencias fitrada y tedrica, para el mismo
ndmero de iteraciones y de frecuencias, no son obviamente idénticas. Puede asumirse que este
resultado mas pobre —en comparacién con la tendencia logistica filtrada- se debe a que las series
son mas cortas.”

Finalmente, se discuten brevemante algunas posibilidades para mejorar los resultados del filtrado.
Primero, se incrementa el nimero de frecuencias utilizado en el célculo de la TRF. Para demostrar
los efectos de este incremento, se hicieron cdlculos alternativos con la misma funcion de amplitud.
Sorprendentemente, los resuitados muestran que, manteniendo constante el numero de
iteraciones, los efrores cuadraticos se incrementan también. Asl que un mejoramiento en el filtrado
puede obtenerse incrementando también el nimero de iteraciones y de frecuencias utilizadas para
minimizar el espectro de Fourier de entrada. Para demostrar e! efecto de esto, se calculd la TRF
con 2'"° datos y se minimizé el espectro de Fourier de entrada usando 20 iteraciones y 20
frecuencias. En este caso, se observé una caida en el valor de los errores. Un mejoramiento
posterior se obtuvo incrementando el numero de iteraciones a 40, las frecuencias a 30 y el numero
de puntos de la TRF a 2'°

Basicamente, la calidad del espectro de Fourier estimado de una serie de tiempo dada es
altamente influenciada por la varianza de la serie. En la mayoria de los casos, el supuesto
generalmente asumido de varianza invariante en el tiempo no se cumple. Por el contrario, en la
mayoria de las series econémicas o sociales, ésta es dependiente del tiempo, es decir, la serie no
es estacionaria. Por tanto, debera hacerse alguna transformacion para volverla estacionaria.

' El espectro muestral obtenido mediante la transformada de Fourier de los datos es una muy maia
aproximacion al espectro de potencia, mas adn si las series a partir de las cales se calcula son de
naturaleza estocastica. Esto se debe basicamente a que el andlisis de Fourier se basa en et
supuesto de amplitudes, frecuencias y fases fijas, mientras que las series de tiempo reales estan
caracterizadas por cambios aleatorios en estos tres elementos.

" No es muy claro a qué se refieren con las iteraciones y las frecuencias. Ademas, si eso pasa con
las series no solo conocidas sino deterministas del tiempo, ,qué no pasard con las senes
estocasticas reales?. Resallar las desviaciones entre las series real y estimada.

* Decir que su definicién de la funcidn de amplitud es tan vaga que practicamente cualquier filtro
cabe en ella.

¥ No se dice ahl, sino a! pie de la figura 3.9, que esto ocumre con diez iteraciones y cuatro
frecuencias.

' Mas corta pero con 200 datos, ademas de ser funciones deterministas del tiempo. De nuevo.
£qué pasara en el caso de las series econdmicas, que no solo son estocasticas sino generalmente
mucho mas cortas que las supuestas en este trabajo?.
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3. Una reinvestigacion de ondas largas en series agregadas de

produccién®

Introduccién

El punto crucial en la presente investigacion es el intento de establecer ondas largas dentro de una
teoria de desarrollo econémico de largo plazo. Las ondas largas son concebidas como la expresion
numérica de un mecanismo de auto generacidon de procesos que se repiten a si mismos
periédicamente. El crecimiento econdmico, entonces, puede caracterizarse como fases de
generacion de alto crecimiento seguidas de fases de crecimiento lento, y viceversa. Verificar esla
tesis estadisticamente es dificil debido a que el crecimiento econdmico como un todo no muestra

patrones auto repetidos de regularidad.

El método explicado y usado en este capitulo se ocupa exclusivamente del problema de la
deteccion de {a tendencia y el ciclo en series de tiempo econdmicas. La deteccidn no se restringe
solo a la identificacion de los posibles ciclos y tendencias presentes, sino también de su extraccidn
de una serie temporal y su representacion en el dominio del tiempo. En este enfoque, las ondas
largas se conciben como oscilaciones cuasi periddicas con una duracién de 35 a 60 afos. Mas
aun, estos ciclos deben ser no solo un fendmeno de largo plazo en series individuales, sino
también un fenémeno del mercado mundial. Por lo tanto, las ondas largas deben ocurrir con gran
sincronia en muchas series a través de las naciones. Como la existencia de ondas largas en series
de volumen reales ha sido mucho mas controversial que su aceplacion en las series de tiempo,
este trabajo se concentrard mas en las primeras que en las segundas.

Las series de tiempo investigadas son casi las mismas a las usadas por Bieshaar y Kleinknecht
(1984). Para una descripcidn detallada y juzgamiento critico de estas series, se refiere a dicha obra
y a la literatura ahi mencionada. Adicionalmente, se usaron las series del PIB de Dinamarca y
Francia publicadas por Angus Maddison (1982).

Enfoque metodolégico

Un procedimiento estadistico idéneo debe ser capaz de extraer los ciclos de las series de tiempo
Como fue mostrado en el trabajo de Metz y Stier, este objetivo puede ser caracterizado como un
problema de deteccién de sefal. Una serie de tiempo se concibe como una suma de sedales mas

un componente de ruido:

® Metz, Rainer, “A Reexamination of Long Waves in Aggregate Production Series”, en Kleinknecht et af (1992), pp B0-* 4
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SERIE DE TIEMPO = SENAL1 + SENAL2 + ... + SENALN + RUIDO

X(t) = Sq(t) + Sa(t) + ... + Sn(t) + N(t)

Con el objeto de extraer las ondas largas posiblemente existentes, las otras sedales, asi como el
compeonente de ruido, tienen que ser eliminados. Esto requiere (i} una definicion exacta de las
sefiales que seran eliminadas y (ii) un método que elimine las diferentes sefales. El punto crucial
en este contexto siempre ha sido y permanece en la estimacion y eliminacion de la tendencia.
Como se expuso en el trabajo de Metz y Stier, su enfoque de disefio de filtro ofrece oportunidades
para la deteccidn y extraccion de sefiales que no son factibles con los métodos tradicionales de
analisis de series de tiempo,

De acuerdo con la definicion adoptada de las ondas largas, como un proceso ciclico, se reguiere
primero la determinacion y eliminacién de la tendencia correspondiente. Como generalmente se
asume que la duracion maxima de las ondas largas es de cerca de 60 afos, todas las oscilaciones
entre infinito y 65 afios son concebidas como tendencia. Consecuentemente, las oscilaciones con
duracion entre 2 y 65 aios son definidas como componentes ciclicos. Para la representacion de la
tendencia se requiere un filtro pasa bajos, con funcién de amplitud definida como (0, 90/65).% EI
filtro reproduce exactamente aquellas oscilaciones de la serie de tiempo cuyas frecuencias
corresponden a la banda de paso del filtro pasa bajos.’

Para obtener la series libre de tendencia, se ocupa un filtro pasa altos con funcién de amplitud
(90/65, 2).>' Esta serie es la base para examinar |a existencia de ondas largas, lo cual puede
hacerse con un filtro que elimine fas fluctuaciones de corto plazo. Si se define la duracién posible
de los ciclos de Kondratieff de 35 a 60 afios, el filtro debe eliminar todas las oscilaciones entre 2 y
menos de 35 afios. Para este propdsito, se usa un filtro pasa banda cuya funcién de amplitud se
define como (90/65, 35/30).%

El resultado es un componente suave que representa exaclamente aquelias oscilaciones
correspondientes a la banda de paso de la funcion de amplitud definida, esto es, representa todas
fas oscilaciones entre 35 y 65 afos (figura 4.3. Serie: Produccién industrial mundial (I} 1780-1979)

¥ Esta notacién indica que fa banda de paso se extiende de 0 a 65. 90/65 dencta |la banda de transicién en la cual ia funcion
de amplitud del filtro pasa bajos tiende mondtonamente de a 0,

' Esta notacién indica que la banda de frecuencias 1/90-1/2 denota la banda de paso del filiro. La banda de transicion se
extiende de 90 a 65.

¥ Esta notacién denota las frecuencias 1/65 a 1/30 como la banda da paso y 1/90 a 1/85 y 1/35 a 1/30 como la banda ce
transicién del filtro. Debido a un efecto de desviacitn, la serie sin tendencia se fillra con un pasa bajos (35/30, 0) gue es
equivalente a un filtro pasa banda para la serie original.
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A partir de la serie resultante, puede determinarse directamente |la ubicacién de los valles y picos
de las ondas largas. Como ocurre con la tendencia, es también evidente para el analisis del
componente ciclico que la definicion especificada determina la forma histdrica de los ciclos y, por
tanto, de su fechado. Para demostrar el problema involucrado, se probaron definiciones alternas
del ciclo para la serie Mundial (1}). Las funciones de amplitud adicionales son:

T1 = (45/40, 0), T2 = (35/30); T3 = (25/20, 0); T4 = (15/12, Q).

Estas funciones definen cuatro tipos diferentes de ciclos. Por ejemplo, de acuerdo con T1, la
duracién de los ciclos puede abarcar de 40 a 65 afos, mientras que da acuerdo con T4, éstos
pueden variar de 12 a 65 afos. Entre menor es la banda de paso del filtra, mayor es el efecto de
suavizamiento del filtro pasa bajos. Es obvio que con un efecto creciente de suavizamiento, el ciclo
de largo plazo se vuelva cada vez mas ‘independiente’ de los eventos histdricos reales,
representados en los valores libres de tendencia. En el limite, el componente suavizado corre sin
ninguna relacién con dichos eventos (esto es, en la forma de un componente lineal).

Pese a que las fluctuaciones en las series son algunas veces bastante diferentes entre si, el
analisis espectral confirma para casi todas ellas una dominacién de ondas largas con una duracion
de 30 a 65 afios. Cabe sefalar que las funciones de densidad espectral de las series pueden ser
clasificadas en dos tipos. El primero revela una clara dominacion de ondas muy largas sin
influencia notable de ofras fluctuaciones. El segundo tipo contiene también una onda (larga) pero al
mismo tiempo muestra otras fluctuaciones. Dos ejemplos de esto son las funciones de densidad
espectral del PIB de ltalia y de la produccién industrial de Reino Unido. Esto no indica solamente
una sutileza estadistica sino también una estructura diferente del proceso ciclico subyacente. Qué
tanto puede explicarse esta disimilitud mediante argumentos econdmicos referentes a
peculiaridades de las economias nacionales es una cuestion que permanece abierta,

A pesar de las diferencias observadas, la definicién del ciclo dada por T2 es la mas plausible. De
acuerdo con ésta, los posibles ciclos con duracién menor que 30 afios son excluidos (ciclos de
Kuznetz). En este punto surge un problema con la influencia perturbadora de las dos guerras
mundiales. En muchas series, las guerras producen una serie de valores anormales y erratcos
Sigue abierta la discusion sobre si estos impactos deben ser parte del modelo o deben ser
excluidos y considerados como impactos exégenos. Como hay algunas buenas razones para
ambas opiniones, los calculos fueron hechos considerando las dos.® En este caso, la onda larga
fue filtrada de acuerdo con la definicion del filtro pasa bajos T2.

® Fueron interpotados los siguientes afios: Francia (produccién industrial) 193945, Francia (PIB), 1940-47, Alemana
(PNB), 1914-24 y 1937-41; Reino Unido (P18}, 1939-45; EEUU (PIB), 1939-45; ltalia (P1B), 1939-46; Mundial | {producc.on
industrial), 1939-45; Mundial Il (produccidn industrial total}, 1939-45; Dinamarca (PIB), 1914-18 y 1940-45.

It
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En la segunda versién (V2), no se interpolaron los valores de las guerras mundiales. Como todas
las oscilaciones que se deben a las guerras mundiales muestran una duracién més corta es mejor
usar la definicion T3 para filtrar el componente suavizado. Esto posibilita la aparicién de ciclos de
Kuznetz. Debido a las distorsiones extremas debidas a los valores de los aflos de guerra mundial,
los resultados de la version V2 parecen ser menos realistas. Por esta razén, la fechacion de las
ondas largas se basa principalmente en los resuitados de la version V1,

Resultados

A continuacion, para cada serie, son graficadas la tendencia y las ondas largas. Principalmente, se
mostré la tendencia solo para las series interpoladas (V1). Las ondas largas se muestran para
ambas versiones. Los puntos de inflexion se determinaron de acuerdo con la version V1.

Resumaen de los resultados empiricos

Desde un punto de vista estadistico, la mayoria de los valores de las guerras mundiales pueden
considerarse valores extremos que disturban la estructura 'normal’ de Ias series de tiempo. Por lo
tanto, se exponen las conclusiones obtenidas exclusivamente a partir de los resultados de la
versién V1. En las doce series de tiempo investigadas, contando de pico a pico, pueden
identificarse diecinueve ondas largas (quince si se fecha de valle a valle). La duracién promedio de
los periodos es de 54 afios (para las diecinueve ondas pico-pico) o de 56 afios (para las quince
ondas valle-valle).

Esto es notorio, ya que contradice varias de las investigaciones anteriores sobre el tema (por
ejemplo, Gerster 1988, Metz 1984, Taylor, 1988), que concluyen que la duracion promedio del
periodo de la onda farga es mas corta que la tipicamente supuesta para el ciclo de Kondratieff. No
obstante, los resuitados obtenidos muestran varias desviaciones del fechado 'ortodoxo’ de las
ondas de Kondratieff. Notoriamente, la fecha del segundo Kondratieff (burgués) no es muy
uniforme. En las series Mundial |, produccién industrial y PIB de Francia, la onda ascendente
comienza antes de 1847, que es la fecha ‘ortodoxa’. Las ondas largas durante la segunda mitad
de! siglo diecinueve, no obstante, revelan mucho mas uniformidad.

Solo la produccion industrial de Francia es una excepcion, pues la fase ascendente del lercer
Kondratieff comienza en 1853. La fase descendente de 1860/69 a 1880/92 y la siguiente onda
ascendente puede ser comprobada hasta la Primera Guerra Mundial para la mayoria de las senes
investigadas. Esto parece indicar una alta sincronia internacional durante la fase de desarrollo
capitalista. Es subrayable, sin embargo, que la fase ascendente del tercer Kondratieff no se rompe
de forma internacionalmente uniforme con el inicio de, o durante fa Primera Guerra Mundial. Una
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sincronia alta similar puede encontrarse durante la fase ascendente después de la Segunda
Guerra Mundial, a pesar de que su punto de inicio no puede fecharse facilmente debido al efecto
perturbador de esta guerra. En varias series comienza entre 1938 y 1952 y se rompe entre 1967
{RRUW) y 1975 (Francia).

A pesar de estos periodos de alta sincronia, un tiempo variable y una estructura rezago-adelanto
dependiente de la nacidn se vuelve evidente cuando se compara el ciclo de cada serie con la serie
Mundial |. €l ciclo de esta ultima se escogié como referencia por dos razones: (i) es bastante larga;
y {ii) pueda suponerse que las peculiaridades de las series de naciones individuales pueden

cancelarse entre si.

Comentarios concluyentes

Desde el inicio del siglo diecinueve hasta el presente, la mayoria de las series, libres de tendencia,
muestran ondas largas con una longitud promedio tipica de las ondas de Kondratieff. Como las
series aqui investigadas son indicadores de la actividad economica general, la interpretacion de las
ondas de Kondratieff como meras ondas de precios (ver, por ejemplo, van Ewijk, 1982) puede ser
refutada. Ademas, en opasicion con Bieshaar y Kleinknecht se encontré evidencia de ondas largas
incluso durante el periodo previo a 1880. Asimismo, a diferencia de Gerster (1988), Taylor (1988) y
Solomou {1987), se determind una longitud promedio del ciclo que confirma Ia hipétesis de
Kondratieff. Una razon de esta homogeneidad en la longitud promedio de los pericdos se debe a la
manipulacién de las dos guerras mundiales y a la definicion del ciclo ocupada para el filirado.

En conclusién, la pregunta ‘;Hay alguna evidencia de las ondas largas de Kondratieff en
indicadores importantes de la actividad econémica general? tiene que ser contestada con un Sl
rotundo. La cuestién central, sin embargo, de si esos ciclos pueden considerarse como ‘ciclos
verdaderos’ puede ser respondida solo dentro de un marco teorico, considerando variables
endogenas asi como impactos exégenos.

‘Ver nota i del apartado anterior.



40
4, Un analisis espectral del ciclo de Kondratieff**

I Introduccién

En investigaciones del ciclo largo, algunos autores llegan a conclusiones contradictorias. En un
articulo previo en el que se discuten varias de esas investigaciones, se llegé a la conclusion de que

el resultado es muy sensitive al método de identificacién de la onda larga.

En este articulo se presentan los resultados de una prueba analitica-espectral de la onda larga. El
analisis espectral es un método muy adecuado para determinar la fuerza relativa de un ciclo con
cierta frecuencia (o longitud) fija. Este andlisis tiene grandes ventajas sobre los métodos
tradicionales, especialmente porque los componentes aleatorios y ciclo corto no tienen que ser
‘removidos’ de la serie original antes de establecer ciclos largos.' Ademas, con el analisis espectral
cruzado la correlacién y coordinacion en el tiempo entre ciclos con la misma longitud en diferentes
series de tiempo pueden ser estimadas.

. Una sinopsis de las teorias sobre ondas largas"
. Alcance del anilisis

Siguiendo a la mayoria de los autores sobre ondas largas esta investigacion esta enfocada en los
llamados ‘paises centrales’ del mundo occidental industrializado: Gran Bretaria, Francia, Alemania
(occidental) y Estados Unidos.

Siguiendo la tradicién, cuando hay datos disponibles, la primera observacién es la de 1770
Entonces, si las series cubren el periodo completo 1770-1977, serd posible observar cuatlro
periodos completos. Para el andlisis espectral las series deben contener como un requerimiento
absolutamente minimo al rededor de tres ciclos.>

Para todas las series consideradas —Gran Bretaila.- Series de volumen: Produccién industnal,
1770-1977, PIB, 1830-1977, Inversiébn Bruta, 1830-1977, Exportaciones, 1796-1977
Importaciones, 1796-1977; y precios al consumidos, 1770-1977. Francia; Produccion industnal
(volumen), 1815-1977 y precios al consumidos, 1798-1977. Alemania Occidental: precios al

» Ewijk, Casper van (1982), “A spectral analisis of the Kondratieff-cycle®, Kykfos, V. 35, Fasc. 3, pp. 468499,

* Las opinicnes sobra la longitud minima de las series son divergentes. Por ejemplo, se argumentan longitudes de ertre
tres y diez veces la longitud del ciclo porestudiar. Mucho depende del grade de precision exigido en el andlisis. Para «ste
trabajo, que tiene principalmente un caracter exploraterio, parece que puaden usarse series de 2 V2 a 3 ciclos (125 a ‘.
observaciones) para obtener una primera aproximacién a la existencia de {a onda larga. Los resultados, sin embargo ceten
ser tratados con gran cuidado.
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consumidor, 1782-1977. Estados Unidos: PIB {volumen), 1789-1877 y precios al consumidor,
1770-1977- se estima el espectro muestral (S). El espectro muestral de una serie exhibe como es
distribuida la varianza (‘potencia’} sobre la frecuencia. El espectro muestral proporciona entonces
informacion de la fuerza refativa de los ciclos de frecuencia f."

En adicidon a este andlisis univariado, algunos conjuntos de series son también analizados
bivariadamente {analisis espectral cruzado). Este método se utilizara para determinar el grado de
coherencia —que es comparabie con el nivel de correlacién en el analisis de regresion- entre ciclos
de igual frecuencia en dos series. L.a relacion adelanto-rezago entre estos ciclos es medida por el

‘angulo de fase’.

La teoria espectral arranca con el supuesto de que la serie cbservada es estacionaria (libre de
tendencias en media y varianza). Como la mayoria de las series econdmicas presentan tendencia,
se intentaran dos conversiones para eliminarla: primeras diferencias y primeras diferencias de los

logaritmos de las series originales.”

Para todas las series se calcula el espectro muestral con puntos de truncamiento de las funciones
de autocovarianza en un numero de rezagos (m) que varia de 1/3 a 1/8 del numero de
observaciones (N). Para tener graficas detalladas, los espectros fueron estimados para un nimero
de puntos de frecuencia igual a dos veces el nimero de rezagos. Usando una ventana de Tukey se
obtienen de 8 a 21 grados de libertad. Desde el punto de vista de la estabilidad y fiabilidad del
espectro estimado, un numero de rezagos igual a 1/8 de la longitud de la serie, con 21 grados de
libertad, es preferible. No obstante, con series de solo 128 a 208 observaciones, |a precision del
espectro con respecto a las diferentes frecuencias sera entonces insuficiente para ser capaz de
distinguir una posible concentracién de potencia en la bastante estrecha banda de frecuencias de
Kondratieff.

Jenkins y Watts (1968, p. 279) sugieren que el ancho de banda de la ventana debe ser del mismo
orden que el ancho del detalle importante mas angosto en el espectro. Siguiendo esta sugerencia
se encuentra que se requieren al menos 50 rezagos, obteniéndose un ancho de banda de 0.028
ciclos por afio. Esta banda corresponde a un rango de frecuencias de longitudes entre 25 y 80
afos por ciclo. Sin embargo, con 50 rezagos la varianza del estimador espectral es alla. Aun en el
caso de la serie mas farga el truncamiento de 50 rezagos da solo once grados de libertad., lo cuai
no es muy adecuado.” La inspeccién de los espectros muestra que en la mayoria de las series hay
mucha potencia concentrada en las frecuencias bajas.
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Iv. Estimaciones espectrales

La inspeccion del espectro muestral de las series revela que no se encuentra concentracion de
potencia en la banda de frecuencias de Kondratieff si se usan menos de 30 rezagos en su calculo.
Cuando el nimero de rezagos se incrementa al nivel teérico requerido de 40 o 60, mucha de la
potencia de baja frecuencia tiende a concentrarse alrededor de las frecuencias de Kondratieff. Esto
apunta a la existencia de una onda larga en precios.”

Tanto por la estabilidad de la localizacién de estos picos de ‘onda larga’, cuando el nimero de
rezagos varia, como por la gran similitud internacional, puede concluirse que estos picos son un
trazo real de una onda larga en precios. Mas ain, el espectro de las series después de su
conversion a tasas de crecimiento da resultados similares.” En esos espectros, la potencia de las
frecuencias bajas es reducida, pero cada espectro sigue mostrando una (débil) indicacién de la
onda de Kondratieff, cuando se usa un numero suficiente de rezagos. Pese a que no puede
concluirse que se ha probada la existencia de una onda larga en precios, estos resultados deben al

menos producir una indicacién de ella en precios en el periodo 1770-1930.%"

Los espectros de las series de volumen son estimados usando alrededor de 50 rezagos. Esto
deberia ser suficiente para revelar una posible onda larga. La caracteristica comun a tedos los
espectros més notable es la concentracion de potencia en longitudes de onda de 10 a 15 afios
para los paises europeos y de 20 a 30 aflos para Estados Unidos. Con respecto a las bandas de
frecuencias bajas, puede notarse que ninguna de las series originales muestra del todo trazos de
una onda de Kondratieff. En su lugar, las series de Francia y algunas series britanicas muestran
una pequefia concentracién de potencia en frecuencias correspondientes a un ciclo largo de 25 a
30 afios.”

Sin embargo, este ciclo debe ser tratado con desconfianza pues el intervalo entre las dos guerras
mundiales tiene exactamente la misma duracion. Con [a intencidén de verificar este resultado se
experimentd con correcciones para los periodos de guerra por medio de interpolacién y sustitucion
de tasa de crecimiento promedio por las tasa reales. Estos experimentos apuntan a que, a pesar
de que los espectros de las series britanicas, son razonablemente estables en conjunto, la potencia
del ciclo de 25-30 arios es reducida cuando la influencia de las guerras mundiales es atenuada

Para la produccion industrial de Francia los resultados espectrales cambian dramaticamente
después de la correccidn de las observaciones extremas durante el periodo de guerra; el ciclo de

* En el espectro para el pariodo completo 1770-19387, no puede encontrarse ningdn razo de la onda larga. Esto puede ser
atribuido a la significativa no estacionariedad de las series © a los supuestos cambios en los movimientos de largo plaszc en
?Irecios desde 1930.

En este caso, este ciclo parece depender mucho del intervalo entre las dos guerras mundiales.
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25 afios desaparece y en su lugar surge un claro ciclo de 15 afios.” Esta sensibilidad mayor de las
series francesas con respecto a las britdnicas a los experimentos, es obviamente debida a la
mucho més penetrante influencia de las guerras en la economlia francesa. Aun asl, puede
discernirse una débil indicacion de un ciclo largo de 50 a 100 afios en el espectro de la produccion
industrial de Francia después de la interpolacién de los afios de la segunda guerra mundial. Como
no se dispone de otras series largas francesas, no es posible una posterior investigacion de este
resultado. Entonces debe concluirse que si este resultado, que esta lejos de ser significativo, es un
trazo de una onda larga, ésta es muy débil en comparacién con otros ciclos.

Para las series mas fargas (N > 180), los efectos de la reduccidn del periode de observacion, en
analogia con el analisis de las series de precios, de 1770-1930, también fueron probados.” La
serie britdnica muestra notable insensibilidad a esta reduccién. Sin embargo, la serie
estadunidense del producto nacicnal cambia significativamente. El pico espectral situado en el
punto de frecuencia 0.048 (20 ailos por ciclo) se traslada al punto de frecuencia 0.032 (31 ados por
ciclo) y un nuevo pico puede ser observado en la frecuencia correspondiente a un ciclo de diez
aflos. Esto, no obstante, no tiene ninguna consecuencia importante para la conclusion del presente
estudio con respecto a la onda larga; que sigue siendo que no hay signo de la onda de Kondratieff
{en series de volumen).

La conclusién global de este analisis espectral es que existe una marcada diferencia entre las
propiedades de las frecuencias bajas de las series de precios y aquellas de las variables
econdmicas reales. Esto apunta a una leve si no ausente correspondencia entre los movimientos
de largo plazo en precios y en variables reales. La onda larga en precios, que fue la base principal
de las primeras teorias sobre el ciclo largo, no pudo encontrarse en !as variables que fueron
tomadas como indicadores del crecimiento econdmico real. De acuerdo con los resultados, la
caracteristica mas sobresaliente de las fluctuaciones de baja frecuencia en el crecimiento
ecanémico real es el ‘ciclo mayor largo de 10 a 15 afios para Gran Bretaria y Francia y el ‘ciclo de
Kuznetz' de 20 a 30 afios para Estados Unidos.

V. Estimaciones espectrales cruzadas

En el analisis espectral cruzado el interés particular se centra en la relacién entre ciclos con la
frecuencia de Kondratieff en diferentes pares de series. Las estimaciones de la coherencia y la
fase pueden proporcionar una corroboracién del supuesto crucial de la mayeria de los autores de
ondas largas, a saber, que los ciclos largos en precios son el reflejo de ciclos simultdneos en el
crecimiento econémico real. La argumentada similitud internacional en movimienios largos puede
también ser examinada mediante el andlisis espectral cruzado. En términos de la teoria espectral
de la onda larga, los autores generalmente suponen alta coherencia intemacionalmente entre
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precios y variables reales en la banda de frecuencias de Kondratieff sin algin rezago o adelanto
considerable.

Como la experiencia del analisis espectral anterior dejo en claro que se necesitan de 40 a 50
rezagos para poder distinguir las caracteristicas del ciclo de Kondratieff, en el analisis cruzado se
usa un numero similar de rezagos. Debido a que el nimero de grados de libertad (8 a 11) es
bastante inadecuado, los resultados deben ser interpretados con precaucién,”

En los cuadros 4 a 8 se resumen (os valores de la coherencia cuadratica promedio sobre bandas
de frecuencia correspondientes a las longitudes de onda del ciclo mayor (8-15 afos), ciclos de
Kuznetz (15-30 aflos), ciclos de Kondratieff (30-70) afios y todos los ciclos mayores de 70 afios.

En el cuadro 4 se muestran las estimaciones para las series de precios al por mayor de Gran
Bretafia, Francia y Estados Unidos en el periodo 1798-1930. En conjunto, estos resultados
confirman las conclusiones preliminares del analisis univariado. Los movimientos de largo plazo en
precios prueban ser internacionalmente similares; mas aun, ocurren sin grandes diferencias de
tiempo.

En el cuadro S se lienen las estimaciones hechas considerando series de Gran Bretada:
produccién industrial e indice de precios, 1770-1930, y de Estados Unidos: PIB y precios al por
mayor, 1789-1930. En este cuadro claramente se observa la mala correspondéncia entre los
movimientos en precios y [os de la produccidn industrial sobre todo el rango de frecuencias bajas,
siendo las coherencias insignificantes o casi insignificantes. Ademas, en contraste con la teoria de
la onda larga, se encontrd una fase negativa en todo el rango de frecuencias bajas. Esto indica un
movimiento contrario entre precios y produccién.

Estas conclusiones se ven reafirmadas cuando se analizan series de variables reales y de precios
para el caso de Gran Bretafia (cuadro 6), obteniéndose que casi con cuaiquier combinacion entre
ellas, las coherencias no difieren significativamente de cero.

Finalmente, la relacién intemacional entre ciclos del crecimiento econdmico pueden establecerse a
partir de las coherencias promedio estimadas a partir de series de variables reales de Gran
Bretaia (produccion industrial, 1789-1930), Estados Unidos (producto nacional, 1789-1930 y 1789-
1977) y Francia (1815-1977). Los resultados se asientan en los cuadros 7 y 8, en los que puede
verse que practicamente no hay ninguna correlacion internacional entre los ciclos de las bandas de
frecuencias mas bajas. La coherencia en la banda de Kondratieff es insignificante para todas las
combinaciones de las series de produccion de los tres paises. Entonces, la conclusién con
respecto al la similitud internacional de |a onda larga es definitivamente negativa.
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Vi, Conclusiones

Usando métodos de analisis espectral univariado y cruzado fue posible poner a prueba la teoria de
los ciclos largos de Kondratieff, obteniendo resultados muy diferentes para las series de precios,
por un lado, y las series de volumen, por el otro. Mientras que aparece una leve pero estable
indicacién de este ciclo en las series de precios, en fas de volumen no se encuentra ningun trazo
de él. Esto apunta a una poca correspondencia entre las fluctuaciones de baja frecuencia en
precios y las del crecimiento econdmico real. Esto fue confirmado por el andlisis cruzado,
encontrandose ademas una relacién inversa entre precios y variables reales en las bandas de
frecuencias bajas. Finalmente, la coherencia entre series de produccidn industrial no fue
significante para la banda de frecuencias de Kondratieff.

Asl, segun esta investigacion, la onda larga parece confirmarse solo en las series de precios. Con
base en estos resultados puede concluirse tentativamente que la onda larga no es una
caracteristica general del crecimiento econdmico real de palses industrializados. Con todo, si el
ciclo largo existe, parece estar confinado a los precios —y posiblemente a la esfera monetaria.
Como consecuencia, se debe dudar seriamente si hay un mecanismo causal real y endogeno
detras de este fendmeno, como se supone en la mayorla de las teorias sobre la onda larga.

La conclusion final es que, sin juzgar la validez de ninguna de estas teorias con respecto al actual
estancamiento econémico, no es posible explicar este recesc simplemente como la manifestacion
de una alternacidn recurrente de largos periodos de prosperidad con largos periodos de
adversidad.

* Desde nuestro punto de vista, la necesidad de filtrar o no los ciclos de menor duracidn pero mayor
intensidad o fuerza debe discutirse adn.

* En esta subseccion se exponen muy brevemente algunas de las teorias y posturas sobre ondas
largas. Debido a que no es un resumen exhaustivo y a que una discusitn tedrica sobre el tema
amerita mucho mas que un pequefio apartado, nos restringiremos basicamente a la discusion
sobre el analisis espectral implementado.

" Como se argumenta en el cuerpo de ia tesis, (y en la nota i del primer articulo) el espectro
muestral no es una buena estimacién del espectro poblacional, debido a su gran volatilidad, misma
que disminuye si se ‘suaviza’' con una ventana espectral.

" La segunda transformacion tiende al valor de la tasa de crecimiento de las series.

' Es ta misma fuente y basicamente el mismo meétodo que el empleado en la tesis, aunque falta
advertir que un valor tan grande del punto de truncamiento puede inducir ciclos espurios.

* A no ser que se trate de un ciclo espurio, debido al gran valor de m.

" A este respecto, no es claro si los espectros que se muestran son los correspondientes a las
serie de las primeras diferencias o a las de las diferencias de los logaritmos. De ser este segundo
caso, es natural que los resullados se parezcan pues la diferencia de los logaritmos naturales
tiende a la tasa de crecimiento de Ia serie.
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" (Esta nota hace referencia a la nota al pie de pagina numero 3) Es una explicacién débil y, en
clerta manera, contradictoria, pues se supone que las series fueron primero transformadas para
volverias estacionarias 10 cual, ademas, debid justificarse formalmente.

* Resaltar la importancia de corregir desde el inicio los valores extremos, dada su influencia en la
varianza y, por lo tanto, en las estimaciones de esta.

* Pueden hacerse varios comentarios criticos sobre este punto. Primero, con esta reduccion se
pierde casi un periodo completo del ciclo largo, con lo cual se reduce, de estar presente, su
significancia estadistica en la serie. Segundo, Con esta reduccién, y con las estimaciones
espectrales correspondientes, se propusc que las diferencias entre los espectros, con el periodo
completo y reducido, podrian deberse al supuesto cambio en [a evolucion de los precios a partir de
1930 {nota 3 en este resumen; nota 15 en el trabajo original). De ser esta la causa sospechada,
deberia hacerse un analisis de ruptura estructural en 1930.

“ Existe la duda sobre si esta estimacién promedio de la coherencia es adecuada, pues puede
suceder que el nivel de la coherencia solo sea significativo en una de las frecuencias de la banda
considerada, con lo que el promedio subestimaria la potencia del ciclo comin correspondiente.

“ Sefialar que para el andlisis espectral cruzado se sugiere realizar una alineacién previa entre las
series para evitar distorsiones en las estimaciones de la coherencia (Jenkins y Watts, capitulos 8 y
9).
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5. Ciclos econoémicos suizos: 1861-1988%°

En este articulo se examinan datos tanto en el dominio del tiempo como en el de la frecuencia. Se
encuentra evidencia de un ciclo econdmico en la forma de masa espectral considerable para ciclos
entre tres y ocho aios.

Introduccion

El conjunto de datos examinados incluye no solo el PIB (GDP) y sus componentes, sino también
variables del mercado de trabajo como empleo y salarios. El analisis de los datos esta
especificamente enfocado en el ciclo de los negocios. Se adopta una definicion tradicional del ciclo
de los negocios, a saber, movimientos conjuntos ciclicos enltre variables macroeconomicas
importantes con periodos de alrededor de cinco afios. En la seccion fres se muestra el espectro de
series a las que primero se les quitd la tendencia de acuerdo con dos métodos: calculando las
primeras diferencias y aplicando el filtro de Hodrick-Prescott. Se encontré una considerable
cantidad de masa espectral para periodos de entre tres y ocho aiios, lo cual puede ser interpretado
como evidencia de la presencia del ciclo econémico en los datos.

Como el objetivo es estudiar los hechos estilizados del ciclo de los negocios, mas que las series de
tiempo en general, es natural tratar los datos de tal manera que cualquier variacion fuera de la
banda de frecuencias del ciclo de los negacios sea filtrada. Para hacerlo se utiliza un filtro pasa
banda.

Datos

Series: {los logaritmos de) PIB, Produccién manufacturera (Q), consumo privado (C), inversion (1).
exportaciones (X), importaciones (|}, empleo (L), salarios reales (W) y productividad (Q/L). de
Suiza. Los datos cubren el periodo gue va de 1861 a 1988.

Andlisis espectral

Usando la transformada de Fourier, se puede expresar una serie de tiempo estacionaria como una
suma de componentes ciclicos de diferentes frecuencias. Esto proporciona el espectro de 1a sene
de tiempo, mismo que descompone la varianza total de la serie en la varianza atribuida a las
diferentes frecuencias. El espectro puede ser interpretado como una funcidn de densidad. El 4rea

* Englund, Peter y Lars E. Q. Svansson {1992), “Swadish business cycles: 1861-1988", Joumnal of Monetary Economics ~a
30, pp. 343-371, North-Holland.
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bajo el espectro para un intervalo de frecuencias es igual a la proporcién de la varianza total
atribuida a los componentes con frecuencias dentro del intervalo.

También as considerada la coherencia entre las series del PIB y cada una de las otras series. La
coherencia entre dos serles en una frecuencia particular puede ser interpretada como un
coeficiente de comrelacién entre los componentes ciclicos de las dos series en esa frecuencia. El
cuadrado de la coherencia para una frecuencia dada es la proporcion de la varianza total de ambas
series que puede ser explicada por la regresion lineal de una de ellas sobre la otra.

Antes de calcular los espectros y las coherencias se elimina la tendencia de las series, Esto es, las
series se transforman en series estacionarias, o cual se hace de dos diferentes maneras. Una de
ellas simplemente consiste en calcular las primeras diferencias. La otra es usar el fitro
previamente empleado por Hodrick y Prescott (1980) y muchos otros, conocido como el filtro
Whittaker-Henderson de tipo A. Para aplicarlo, debe escogerse un coeficiente de suavizamiento A.
El valor de este coeficiente refleja la varianza relativa al “componente de crecimiento”, el cuai es
removido de los datos, quedando el componente estacionario. En este trabajo se escogié A=400,
gue es menor que el valor de 1600 usado en varios estudios de datos trimestrales de la época de
posguerra, pero que sin embargo produce ciclos de relativamente lento movimiento en los datos
historicos anuales estudiados (véase la discusion al respecto en lo que sigue y en fa siguiente
seccién),

En este trabajo se aplican ambos métodos en los logaritmos de cada serie. Los espectros y las
coherencias son graficados, en escala logaritmica, para frecuencias corespondientes a periodos
de entre 2 y 128 afios de duracion (128 es la duracion de la serie). También se grafica una linea
horizontal correspondiente al logaritmo del espectro promedio, esto es, la forma en que luciria el
espectro si fusra completamente plano (y Ia serie a partir de la cual se gener6 fuera una caminata
aleatoria). El nivel de! logaritmo del espectro promedio es In(1/64)=

-4.16."

Graficamente, se ve que la mayor parte de la masa espectral en todas las series filtradas con el
filtro de H-P se concentra en periodos mayores a ocho aftos. Esto es, la mayoria de 1a variacion en
las series es atribuida a estos componentes. De hecho, el espectro de todas las series tiene un
pico en las frecuencias bajas, de alrededor de trece afios. También puede verse que hay algo de
masa espectral y un pequefio pico en la mayoria de las series para periodos entre tres y ocho
afios, a pesar de que éste sa sitla arriba del espectro promedio solo para las importaciones.
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En las graficas de las coherencias secbserva que hay valores relativamente altos de éstas entre el
PIB y la mayoria de las series para periodos mayores de ocho aflos. La coherencia entre el PIB y
varias series es también relativamente alto para periodos entre tres y ocho afios. Solo es en el
consumo privado donde la coherencia es alta para todas las frecuencias del ciclo de los negocios.

Los espectros de las primeras diferencias de las series, en comparacion con los de las series
obtenidas con el filtro de Hodrick-Prescott, presentan menos masa espectral para pericdos
mayores de ocho afios y mas para periodos de entre tres y ocho afos. Por otra parte, las
coherencias de estas series son similares para ambos filtros.. A partir de estos resultados, se
concluye que hay algun soporte empirico para los ciclos econémicos suizos con periodos entre tres
y ocho aflos: la mayoria de las variables macroeconémicas tiene masa espectral considerable asi
como ligera alta coherencia con el PIB en |la banda de frecuencias correspondiente.

Filtrado

El filtro que corresponde mejor a la definicién de ciclo adoptada es el llamado filtro pasa banda. En
términos generales, el filtro trabaja de la siguiente manera: (1) transforma una serie estacionaria
dada al dominio de la frecuencia mediante la transformada de Fourier, (2) elimina todos los
componentes que no estén dentro de la banda de frecuencias escogida, y (3) transforma los
componentes restantes de regreso al dominio del tiempo con la transformada inversa de Fourier. Ef
resultado de estas tres operaciones es una medida de la parte ciclica de las series.”

Se aplica el filtro pasa banda a las series previamente suavizadas con el filtro de H-P. El primer
efecto que se abserva es la reduccién de ias fluctuaciones en todas las series. Un segundo efecto
es la induccion de un patron ciclico mas regular con un nimero mayor de ciclos (periodos del ciclo)
distinguibles. Este es un obvio y deseable resultade. Contando el niUmero de picos y valles, se
distinguen cerca de 25 ciclos en los 128 afos, lo cual corresponde bien con la nocién de ciclos con
un periode promedio de cinco afios. Un tercer efecto es la gran reduccidn de ciertos valores
extremos, particularmente durante el periodo de entreguerras. Aunque menos obvio, este efeclc es
sin embargo comprensible., Observando las graficas de las series sin tendencia, se ve que la
secuencia de observaciones extremas en ese periodo de entreguerra realmente se parece a un
ciclo con un periodo de diez a doce afos.”

El filtro pasa banda no es, sin embargo, la unica forma de obtener ciclos con duracién promedio de
cinco anos. El filtro de las primeras diferencias también conduce a ello. Otra forma ain de obtener
ciclos con una duracién promedio de cinco afios puede ser escoger un valor apropiado del
coeficiente de suavizamiento A cuando se implemente el filtro de H-P." Hassler et al. {1992) hacen
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precisamente esto y encuentran que los ciclos de negocios obtenidos después de filtrar de esta
manera son muy cercanos a los oblenidos con el filtro pasa banda.®

Esta seccién se concluye con una reserva técnica. Para series infinitas un fitro pasa banda elimina
completamente las frecuencias fuera de la banda de interés. Sin embargo, esto no es posible con
series finitas, esto es, después dei filtrado quedan atn componentes no deseados. El problema se
debe a que la transformada finita de Fourier implicitamente considera a ta serie como periddica con
periodo igual a la longitud de la misma (asi, el dato de 1861 precede al de 1988). Dos cosas en el
procedimiento empleado reducen este problema potencial. Primero, se aplico el filtro pasa banda a
las series después de quitarles la tendencia con el filtro de H-P. Como resultado, las observaciones
al inicio y al final de la muestra son cercanas a cero, algo que limita las distorsiones inducidas por
el sobreenvolvimiento. Segundo, antes de aplicar el filtro pasa banda primerc se rellenarcn los
datos agregando un gran nimero de observaciones al inicio y al final de cada serie. "™

Conclusiones

Lo més interesante de los hechos estilizados que fueron calculados fue su estabilidad a lo largo del
tiempo. Por un lado, se reestablecio el bien conocido hecho de que el periodo de posguerra es
mucho menos volatil que el de preguerra. Por otro lado, se mostrd que hay una gran muestra de
estabilidad en la volatilidad relativa y los movimientos conjuntos de diferentas variables.

' Este procedimiento no es valido para series de caracter estocastico, como las econdmicas, debido
a que este caso el espectro complejo de Fourier, o pericdograma, no es una buena estimacién del
espectro poblacional pues el primero no tiende al segundo conforme la longitud de la serie tiende a
infinito. Esto solo ocurre con las series provenientes de procesos deterministas del tiempo. (Ver.
por ejemplo, Jenkins y Watts, 1968, capitulo 6).
En la nota de pie de pagina 5 se describe el procedimiento utilizado para la estimacién del
espectro:
“Cuando se calculan el espectro y las coherencias se comienza por aplicar la
transformada rapida de Fourier, con lo que automaticamente se agregan ceros a ia sene,
de tal manera que el niUmero de observaciones sea una potencia de dos. El espectro y
las coherencias son entonces suavizados con una ventana triangular con ancho igual a
11. Cada espectro es normalizado mediante la varianza de la serie, de manera que el
area bajo el espectro es igual a uno. Finalmente, se grafica el logaritmo natural del
espectro contra la frecuencia expresada en ciclos por 128 afios. Las medias de las senes
ariginales han sido sustraidas antes de usar la transformada de Fourier, asi el espectro
para la frecuencia cero es igual a cero. Vier Koopmans {1974, ¢. 9) para detalles y
i recomendaciones.”
* El concepto de espectro promedio no es claro ni parece ser correcto por varias razones, entre
ellas:

™ Hassler et al. (1992).quien estudia ef mismo periodo histérico que en este articulo, encuentra que un valor ce »=*.
produce ciclos de cinco aftos en promedio para el PIB. El filtro resultante deja pasa componentes con frecusncias ma,crns
y menoras a las de interds, pero estos componentes de mayores y menores fracuencias pasan con consideradbiemecta
menos masa aspectral que con el filtro de las primeras diferencias.

“ El rellenamiento consiste en agregar la serie misma al inicio y al final de la serie de tiempo. Se continlia agregancy =
esta manera hasta que la serie filtrada resultante se vea inafectada por un rellenamiento adicional.
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e Si el espectro fuera completamente Ilano no podria provenir, como se afirma en el articulo,
de una caminata aleatoria, pues su varianza no es constante o, en otros términos, no es
estacionaria ya que los errores se van acumulando produciendo tendencias crecientes o
decrecientes --recuérdese que una caminata aleatoria es un AR(1) con parametros b1=0y
b2=1: x{t)=X(t-1)+&(t); £ ~ N(0, ?).

¢ No parece haber razén para afirmar que el espectro promedio es 1/64 (> In(1/64)=-4.16).
Una referencia correcta para determinar la significancia de un pico es el espectro del ruido
blanco, que es la funcidn constante uno, es decir, el valor de su varianza. Asi, si se
considera una escala logaritmica, como hacen los autores, el valor de referencia es la

constante cero, ya que In{1)=0.

“ Mismas criticas a este procedimiento de filtrado.

" De ser esa la explicacién del ciclo de entre diez y doce afios, entonces se deberia suavizar los
valores extremos de la serie antes de realizar el analisis espectral de las mismas.

¥ Esto no puede ser pues son filtros diferentes, como lo indican sus funciones de transferencia. No
obstante, como el filtro de las primeras diferencias es un filtro pasa altos que atenua los
componentes con frecuencias menores a cinco aflos y magnifica al resto, ambos filtros dejan
pasar, entre otros, a los componentes cuya duracién va de los cinco a los ocho afios. Es por eso
que los resultados parecen similares.

" Una limitacion de este filtro es que, al no conocer su funcién de transferencia, no parece haber
una manera clara de escoger los valores de A que permitan aislar ciclos con frecuencias
predeterminadas. Esto aunado al hecho de que &s un filtro recursivo de no facil implementacion.

" No es clara la explicacién sobre los efectos del procedimiento.
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6. Maedicion de ciclos econdmicos: filtros pasa banda aproximados para
series de tiempo econémicas*!

En este articulo se desarrolla un conjunto de filtros pasa banda aproximados y se ilustra su
aplicacion en ia medicién del compeonente ciclo de los negocios de ia actividad macroecondmica.

L Introduccién

El procedimiento aqui propuesto alsla los compaonentes del ciclo de los negocios de una manera
sencilla, transformando los datos macroecondmicos aplicando promedios mdbviles particulares
especificados de acuerdo con las caracteristicas definitorias de los componentes ciclicos.
Técnicamente, se desarrollan filtros pasa banda aproximados que son forzados a producir salidas

estacionarias cuando se aplican a series de tiempo crecientes.*?

Para las aplicaciones empiricas de este articulo, se adopta la definicién de ciclo de los negocios
sugerida por los procedimientos y los resuitados de los investigadores det NBER, como Burns y
Mitchel, quienes especificaron que los ciclos de los negocios eran componentes ciclicos de no
menos de seis trimestres de duracién, y no menores de 32 trimestres (ocho afios). Aqui se adoptan
esos limites como [a definicion del ciclo de los negocios. El método desarrollado se aplicd a varias

series trimestrales de EEUU de la posguerra, incluyendo produccién e inflacidn,

Definir el ciclo de los negocios como fluctuaciones con un rango especifico de pericdicidades
resulta en un promedio mévil particular de dos colas (un filtro lineal). En este caso, un filtro pasa
banda. Sin embargo, el filtro pasa banda exacto es un promedio mdvil de orden infinito, por fo que
es necesaria una aproximacion para aplicaciones practicas. Entonces, un problema central
discutido en este trabajo es cémo construir una buena aproximacion al filtro éptimo.,

Para resolver este problema de disedo del filtro, se requiere que el método cumpla seis objetivos **
Primero, el filtro debe extraer un rango especifico de periodicidades y dejar ademas inlactas sus
propiedades. Segundo, se requiere que ei filtro pasa banda ideal no introduzca cambios de fase, es
decir, que no altere las relaciones de tiempo entre series en ninguna frecuencia. Estos dos
objetivos definen un promedio mévil ideal de los datos con pesos simétricos sobre valores

*' Baxter, Marianne y Robert G. King {1999), "Medicién de ciclos econdmicos: fiitros pasa banda aproximados para seres e
tiempo econodmicas”, The review of Economics and Statistics, 81 (4), pp. 575-543,

“? Englund et al. {1992) y Hassler et ai (1994} procedieron como los autores de este articulo definiendo primero al cxcic e
los negocios y desarmollando entonces métodos para extraer los componentes del ciclo de 10s negocios de fas senes E ios
emplean un procedimiento de dos pasos en el cual primero eliminan la tendencia de las series usando el filtro de Hoanca

Prescott (1980), y entonces extraen ios componentes del ciclo de los negocios mediante e! filtrado pasa banda en m
dominio de la frecuencia. Los autores discuten ase método con mas detalle posteriommenta en el presente articulo

*) Estos requerimientos son muy similares a aquellos que Prescott (1986) discute para justificar el uso del filtro ce » P
(1980).
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adelantados y rezagados. Tercero, se requiere que el método sea una aproximacion dptima al filiro
pasa banda ideal. Cuarto, se requiere que la aproximacién del filtro aproximado resulte en una
serie estacionaria cuando se aplique a datos con tendencia. Se impone el requerimiento de que la
respuesta de frecuencia sea cero en la frecuencia cero. Quinto, se requiere que el método
produzca componentes ciclicos que no dependan de la longitud del periodo muestral.
Técnicamente, esto es posible con los promedios moviles, que son invariantes en el tiempo. Sexto,

y finalmente, se requiere que el método sea operacional.

En el problema general de aproximacion del filtro existe un tradeoff importante: el filtro pasa banda
ideal puede ser mejor aproximado con los promedios moéviles mas largos, pero agregar mas
rezagos y adelantos conlleva también el perder mas observaciones al inicio y final de las series,
quedando muchas menas observacionses para el analisis. La recomendacion es gue se usen
promedios méviles basados en tres afos de los datos pasados y tres de los datos futuros, asi
como en la observacién corriente, cuando se trabaje con series tanto trimestrales como anuales.

. Disefio del fiitro

En esta seccién se describe la construccién de promedios mdviles que aisien los componentes
periddicos de una serie de tiempo econdmica que caigan dentro de una banda de frecuencias
especifica. Esto es, de filtros pasa banda lineales. En este trabajo, se emplea el analisis en el
dominio de la frecuencia para el disefio de filtros lineales, pero finalmente el filtrado tendra tugar en
el dominio del tiempo (es decir, simplemente se aplicaran promedios méviles a los datos

macroecondmicos).
A. Aplicar promedios méviles a senies de tismpo

Al aplicar un promedio movil a una serie de tiempo, y;, se obtiene una nueva serie de tiempo, y",,
con

K
V= D4y, (1)

k=-K

La transformada de Fourier de las ponderaciones es llamada la respuesta de frecuencia del filtro y

X
se expresa como(w) = ) a,e” " .
h=-X
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Es importante notar que a(w) valdra cero para la frecuencia cero si y solo si se pide que la suma de

X LY
las ponderaciones del filtro sea cero (@(0) = a,,e"c'" =0 < Z a, =0}
h=-XK h=-K

La importancia de lo anterior radica en que, como se discutié antes, se requiere que el filtro tenga

propiedades de eliminacién de tendencias, de tal manera que pueda ser aplicado en series no
estacionarias. Es por eso que se requiere que ¢l filtro tenga una funcién de respuesta de

frecuencia con «(0)=0.
B. El fittro pasa bajos
Un elemento basico en la construccion y disefio de filtros es el filtro pasa bajos. Si f(w) es la

funcién de transferencia de este filtro, entonces las ponderaciones del filtro, by, pueden encontrarse

mediante la transformada inversa de Fourier, asi
1 ¥ iah

b= — [Bl@)e*do. (2)
2r =

Evaluando esta integral, las ponderaciones del filtro ideal son

be=wir y by=sen(ho)hr parah=12, .. (3)
Mientras que las ponderaciones tienden a cero conforme crece h, nétese que para construir el filtro
ideal es necesario un promedio movil de orden infinito. Entonces, se debe considerar una
aproximacion al filtro ideal con un promedio mavil finito.

C. Aproximacion de filtros simétricos

La aproximacion optima es aquella parala cual an=by,parah=0,1, ... K, ya,=0parah 2 K+1,
donde las ponderaciones by, son aquellas dadas por la ecuacidn (3).

D. Construccitn de filtros pasa altos y pasa banda
Los filtros pasa altos y pasa banda se construyen facilmente a partir de los filtros pasa bajos. Las

ponderaciones del filtro pasa altos son 1-bpen h =0y -by,en h = + 1, 2, .... Para el filtro pasa
banda se tiene que si b1, y b2, son las ponderaciones de dos filtros pasa bajos con frecuencias de
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corte @, ®2; w1 > w2, entonces las ponderaciones del filtro que deja pasar todos los componentes
dentro del intervalo de frecuencias (o1, ©2) son iguales a b2,-b1,. Las aproximaciones a eslos

filtros ideales se obtienen truncando sus ponderaciones.
E. Constricciones en puntos especificos

En lo que resta del articulo solo se consideraran filtros pasa banda constrefiidos a que la suma de
sus ponderaciones sea igual a cero (para que valgan cero en la frecuencia cero). Se usara la
notacién BPy(p, q) para referirse a la aproximacion al filtro pasa banda ideal que deja pasar ciclos
de entre p y q periodos.'

F. Los efectos del truncamiento

En esta seccion se exploran los efectos dg cambios en la longitud del rezago maximo K en la forma
de los filtros pasa altos y pasa banda constrefiidos.

Para el caso del filiro pasa altos se tiena que cuando K=4 hay una gran desviacién entre el filtro
ideal y su aproximacidn. Conforme se incrementa el valor de K, el filtro truncado se asemeja mas al
ideal. Se estudiaron los casos en que K=8, K=12, K=16 y K=32. Se ve que la desviacion es
pequefa con K=12."

G. i Por qué filtrar en el dominio del tiernpo?

Un enfoque comin en la aplicacién del filtro pasa banda en el dominio de ia frecuencia consiste en
tomar primero la transformada discreta de Fourier de los datos econémicos, calculando los
componentes periédicos asociados a un numero finito de frecuencias armonicas. Después. se
multiplica por cero a las frecuencias que caen fuera de la banda de interés. Finalmente, se calcula
la transformada inversa de Fourier para expresar la serie filtrada en el dominio dei tiempo.

Se pueden ver dos importantes desventajas de este procedimiento explicitamente del dominio de
la frecuencia. Primero, como fa mayoria de las series economicas presentan tendencias
estocasticas, es necesario eliminarlas antes de tomar su transformada de Fourier. Segundo. todos
los resultados obtenidos con este método dependen de la longitud del intervalo muestral, lo cuai

viola el quinto requerimiento discutido en la primera seccién.
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L. Midiendo el ciclo de los negocios

Como se discutio antes, un filtro ideal para el ciclo de los negocios se define como BP,{6, 32), cuya
aproximacion éptima es BPy(8, 32). En esta parte, primero, se describe el efecto que producen los
cambios del punto de truncamiento K en los mementos calculados a partir de los datos generados
por un proceso AR(1), y, segundo, se explora el efecto de la variacion de K en los momentos
muestrales de varias series de tiempo macroeconomicas.

A. El efecto de la variacién de K sobre un proceso autorregresivo Af1)

Se examina &l efecto de la variacién de K en las autocovarianzas de la siguiente autorregresion de
primer orden:

x, =095x,_+€,

En el cuadro 1 se muestran las autocovarianzas para el filtro ideal y para varias aproximaciones de
este (es decir, varios valores de K).**"

En ese cuadro se observa que la varianza se vuelve bastante pequefia para K212
Interesantemente, la varianza calculada a parir de los filtros aproximados no tiende
monétonamente a la varianza verdadera conforme K crece. No obstante, las desviaciones del valor
real son chicas para grandes valores de K. En todos lo casos, el error de la aproximacion es

pequefio para K212.
B. Efectos empliricos de la variacién de K

En esta subseccitn se explora el efecto de la longitud del promedio mévil en estadisticas sumarias
para varias series de tiempo de EEUU de la posguerra. En el cuadro 2-A se presentan las
desviaciones estandares, correlaciones seriales de los coeficienles y las correlaciones
contemperaneas con el PIB para K = {4, 8, 12, 16, 20}. En esta tabla se ve que la desviacion
estandar es sensible al valor de K. Una buena aproximacion fue obtéenida para K212. El cuadro 2-B
contiene los coeficientes de correlacion senal los cuales, como la desviacién estandar, dependen
de K. Como en los casos anteriores el problema es mas severo para K = 4, y solo hay cambios
pequefos para K>12. El cuadro 2-C muestra los resultados para la correlacién contemporanea del

PIB con varias variables, 10 que es una medida cominmente usada del movimiento conjunto de

“ Las autocovarianzas son momentos poblacionales y fueron calculados aplicando la funcidn de transferencia del filtro pasa
banda aproximado a la funcidn de densidad espectral de la autorregresion de primer orden y después se integro
numéricamente el resultado.
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una variable con el ciclo de los negocios. En este cuadro se ve que hay una tendencia de estas
correlaciones a incrementarse conforme K crece, a pesar de que esto no es uniformemente cierto.
Como antes, esta tendencia no cambia mucho para K=12. Globalmente, los resultados sugieren
que las estadisticas sumarias, obtenidas de series macroecondmicas clave, son ampliamente
invariantes a posteriores mejoramientos en el filtro de los negocios aproximado mas alla de K=12.

C. Inspeccionando los resultados para ef PiB

En esta parte se muestran los resultados de aplicar cinco filtros al logaritmo natural del PIB. En las
cuatro graficas se usa el filtro del ciclo de los negocios, con K=12, como punto de referencia. El
periodo muestral comun es 1947.1-1997 1, pero con este valor de K se pierden tres afios de datos
en cada extremo de la serie, tanto para el filtro pasa banda como para el pasa altos.

El filtro de fas primeras diferencias. Hay poca correspondencia entre las series producidas por cada
filtro.

E! fittro de Hodrick-Prescoft.. Hay una muy cercana correspondencia entre los ciclos aislados por
este filtro v los generados por el filtro pasa banda, aun cuando la serie filtrada con el filtro de
Hodrick-Prescott es un poco menos suave.

El filtro pasa altos HP;;(32); En esta grafica simplemente se ilustra el efecto del suavizamiento de
los componentes de aita frecuencia introducido por el filtro pasa banda. Es claro que este
suavizamiento de los componentes iregulares tiene pocos efectos sobre la volatilidad total.

La desviacién con respecto al filtro de promedios méviles de cinco afjos: En la ultima grafica se
muestran las desviaciones de una media mévil centrada con ponderaciones iguales, misma que es
ampliamente usada como método de eliminacién de tendencia en la investigacion del ccle
econdmico. Analogamente a los filtros pasa altos y de Hodrick-Prescott, la correspondencia con el
filtro pasa banda es muy cercana, siendo la media mévil un poco mas volatil.

v. Comparacion con otros filtros

En esta seccién se comparan las propiedades del filtro propuesto para el ciclo de los negocios con
otros filtros comunmente usados. Cada filtro se evalia en términos de su capacidad de
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proporcionar lag siguientes caracteristicas que se ha argumentado que son necesarias para un
“buen” filtro del ciclo de los negocios: capacidad para remover raices unitarias, ausencia de cambio
de fase, y capacidad de aislar frecuencias del ciclo de los negocios sin reponderar las frecuencias
filtradas.

A. Removimiento de tendencias lineales

La evidencia empirica muestra que la eliminacién de tendencias lineales es indeseable para la

mayoria de las series de tiempo macroeconomicas.
B. Ef fittro de las primeras diferencias

Hay varios problemas con este filtro con respecto a los criterios antes listados. Primero, este filtro
no es simetrico, lo cual altera las relaciones en el tiempo entre las variables (es decir, este filtro
induce una fase sustancial). Segundo, repondera los componentes filtrados (atenta las bajas
frecuencias y exalta las altas).” Si el objetivo es aislar componentes entre frecuencias especificas,

el filtro de las primeras diferencias es una eleccién pobre.
C. El filtro de Hodrick-Prescott

La versién muestral infinita del filtro de Hodrick-Prescott define el componente ciclico, y%, de una
serie, y;, COomo sigue:

_IN(1_ 11z?
cz( A(1-L)*(1-L") J' -

ColAQ-0) -1y

donde A es un parametro que penaliza la variacién en el componente de crecimiento. (Para datos
trimestrales, Hodrick y Prescott recomiendan un valor de A=1600). De la ecuacidn, puede verse
que este filtro remueve componentes de raiz unitaria. {De hecho, removera componentes no
estacionarios de orden de integracion menor o igual que cuatro). Mas adn, el filtro es simétrico, por
lo que no induce cambios de fase.” Para A=1600, su funcidn de transferencia se asemeja a la de

un filtro pasa altos con frecuencia de corte igual a n/16 o 32 ciclos por periodo.

En términos de los objetivos especificados para el problema de disefio del filtro, el filtro de Hodnck-
Prescott tiene varias cualidades deseables. Primero, no introduce cambio de fase. Segundo, tiene

propiedades de eliminacion de tendencias. Tercero, con A=1600, se aproxima bastante bien a un
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filtro pasa altos HP.(32). Sin embargo, para aplicarlo a los datos son necesarias algunas

modificaciones, debido a que es un promedio mavil de orden infinito.
D. Promedios Méviles

En este caso, el componente tendencia o de crecimiento se forma como

1 K
8 = - 4)
Y 2K+1,-=Z_:Ky i (

Entonces, el componente ciclico se genera con un filtro lineal cuyas ponderaciones son g,=1-
1(2K+1), y a= a=1/(2K+1) para j=1, 2, ..., K"

V. Comparacion de filtros pasa aitos

En los apartados A y B de esta seccién se hace una comparacion entre el filtro de Hodrick-Prescott
y el filtro pasa altos construido en este trabajo. Se concluye que el filtro pasa altos aqui propuesto
es mejor en una dimensién importante: es de facil aplicacion en datos cuya frecuencia de muestreo
no sea trimestral. Ademas se ve que el filtro de Hodrick-Prescott, en el caso de muestras finitas, no
es invariante en el tiempo. Finalmente, se pierden practicamente la misma cantidad de datos con
ambos filtros pues las primeras y dltimas estimaciones del filtro de Hodrick-Prescott deben ser
desechadas.

C. Filtros pasa altos para frecuencias de muestreo distintas a la trimestral

Frecuentemente, solo se dispone de datos anuales. Para el procedimiento aqul propuesto, es claro
como moverse entre diferentes frecuencias de muestreo. Por ejemplo, si para datos trimestrales se
considera un filtro pasa altos HP,,(32), entonces, lo natural es que el primer filtro a considerar para
datos anuales sea HP;(8): con ambos se alslan las mismas frecuencias y se pierde el mismo
niumero de afios en los extremos de las series.™

Sin embargo, con el filtro de Hodrick-Prescott no es tan facil saber como proceder con datos
anuales, aunque en la practica suele emplearse 4=400 o A=100; no cbstante, con esos valores el
filtro recupera componentes con periodos entre nueve y dieciséis afos y no entre dos y ocho afos,

que es lo que se desea.

“* La forma general de este filtro es muy simifar a la de un filtro pasa altos aproximado.
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Vi, Resumen y conclusiones

El filtro pasa banda aqui disefiado para el ciclo de los negocios, es mas flexible y facil de
implementar que los otros filtros considerados y produce una mejor aproximacion al filtro ideal. Asl,
con base en los resultados de este trabajo, se recomiendan tres filtros para usar con datos
macroeconémicos trimestrales y anuales: BP,(6, 32), BPz(2, 32) y BP3(2, 8). En el siguiente
cuadro se proporcionan las ponderaciones de estos fiitros.*

Cuadro4.—Ponderaciones para los filtros de los negocios

Rezago BP2(6, 32) BP (2, 32) BP:(2, 8)
0 0.2777 0.9425 0.7741

1 0.2204 20.0571 20.2010

2 0.0838 -0.0559 20,1351

3 20.0521 -0.0539 20.0510 !
2 01184 20.0513 l
5 20,1012 200479 \
6 20.0422 20,0440
7 0.0016 70.0396 .
8 0.0015 200348

9 -0.0279 -0.0297 ‘
10 ~6.0501 ~0.0244

11 200423 0.0190

12 00119 20,0137

' Se hace mucho énfasis en que la suma de las ponderaciones del filtro aproximado sea igual a
cero. No obstante, en el cuadro cinco esto no parece cumplirse,

" Esta parte es muy importante pues para ilustrar las desviaciones entre el filtro ideal y el
aproximado no se hace referencia a la naturaleza de los datos, es decir, a si son anuales o
trimestrales para mostrar [a poca precision de los promedios que consideran cuatro datos pasados
y cuatro futuros. Esto se contradice de cierto modo con el hecho de que al final se ocupen filtros
que tomen en cuenta tres afos pasados y tres futuros, sugiriendo ademas que lo importante es el
tiempo abarcado por el promedio, de tal manera que un fiitro BP,x(2, 32) para una serie trimestral
sea equivalente a un filtro BP,(2,8) para datos anuales.

* Ver nota i del primer articulo y nota iii del tercero.

" No es claro a qué se refieren con “la implementacion del filtro ideal” e! cual, de hecho, no es
implementable.

¥ Hacer notar que el filtro propuesto en el articulo también repondera los componentes filtrados
{para sostener esta afirmacion, lo idea! es mostrar la funcibn de transferencia del filtro de
promedios méviles simeétricos).

* La simetria es una condicidn necesaria, pero no suficiente, para garantizar cambios de fase
iguales a cero.
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" Hay una confusién en el articulo con respecto-al filtro de las medias méviles el cual, segin su
funcién de transferencia, es un filtro pasa bajos. Sin embargo, a partir de las ponderaciones de
éste, y de la manera en que se hace en el trabajo, pueden construirse filtros pasa altos.
" Es natural esa consideracion; sin embargo, no se prueba la equivalencia entre ambos filtros.
* Criticas a los filtros propuestos:
+ No se demostrd ni se argumentd formalmente la equivalencia entre filtros para datos
trimestrales y filtros para datos anuales.
» En ningldn caso, las ponderaciones de los filtros suman cero {ni uno), lo cual fue uno de los
requisitos mas sefalados.
+ Al aplicar el fiitro BP,(2, 8) a dos series cuyo espectro revela dos ciclos, uno de los cuales
cae en el rango de frecuencias no siempre se obtiene el resultado esperado,



COMENTARIOS RECAPITULADORES SOBRE LOS PROCEDIMIENTOS ESPECTRALES
EMPLEADOS EN LOS ARTICULOS

Al igual que en el presente trabajo, en los articulos 1-5, se emplean estimaciones del espectro de
potencia para saber como se distribuye la varianza en los diferentes ciclos de las series. No
obstante, como se senald en cada caso, el espectro muestral, obtenido a través de la transformada
de Fourier, no es una buena aproximacion al espectro tedrico de una serie de caracter estocastico,
como las econémicas. Para series de este tipo, un mejor estimador se construye a partir del
suavizamiento del espectro muestral, como se hace en los articulos 1 y 4. En particular, el
procedimiento de estimacion del espectro descrito en el articulo 4 es, en términos generales,
equivalente al utilizado en la deduccién de la ESDE. Sin embargo, sus resultados sobre el ciclo de
Kondratieff deben ser aceptados con reservas, debido a que el orden de la ventana que se usé en
el suavizamiento es tan grande (m =50) que el riesgo de inducir ciclos espurios es muy alto.

En los articulos 2 y 6 se disefian filtros para los ciclos. El procedimiento expuesto en el articulo 2
consiste, a grandes rasgos, en calcular el espectro de Fourier y multiplicar por uno a las
frecuencias de interés y por cero a las restantes, para luego obtener la serie filtrada mediante 1a
transformada inversa de Fourier. Este mismo método es empleado en los articulos 3 y 5. Sus
principales desventajas radican, por un lado, en que se emplea una mala estimacion del espectro
de potencia y, por otro, al hecho de que cuando se evalua la eficacia del filtro, al aplicarlo a una
serie construida a partir de una suma de funcicnes ciclicas y una tendencia lineal, se cbservan
considerables divergencias entre las series filtrada y tedrica (por ejemplo, la tendencia filtrada
muestra amplias curvas cuando la tedrica es una linea recta creciente). Las precisién del filtrado
mejora cuando se itera un nomero indeterminado de veces el procedimiento. En los ejemplos
usados, se fueron comparando ambas series para diversos nimeros de iteraciones con el fin de
determinar en cuando eran minimas fas discrepancias;, no obslante, el nimero adecuado de
iteraciones variaba, segun el caso. Asl, el problema con series econémicas reales, sin una forma
funcional especifica, serd el no poder realizar comparaciones de ese tipo, ademas de que son
mucho mas cortas que las series de los ejemplos, con 200 y 400 datos.

Finalmente, el filtro pasa banda diseflado en el articulo 6 esta estrechamente vinculado a la
definicion del ciclo de los negocios usada por el NBER, de tal manera que las ponderaciones que
se proponen sélo son dtiles para aislar movimientos ciclicos de dos a ocho afios de duracién Sin
embargo, su construccién parece muy interesante, pese a que no es lo suficientemente clara como
para poder disenar filtros para aislar otras bandas de frecuencias. Una de sus caracteristicas mas
importantes es que el filtrado es facil y tiene lugar en el dominio del tiempo. Este consiste en la
aplicacion de promedios moviles simétricos, con ponderaciones especificas proporcionadas por los
autores. Este filtro es un caso particular de los filtros simétricos lineales, que ademas de ser de faci
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implementacién, tienen la gran ventaja de inducir fases nulas en las series filtradas. Por estas y
otras cualidades, en esta tesis se empledé también un filtro de esta familia, a saber, las medias
moviles simétricas equiponderadas. Como ya se mostrd, estas medias son filtros pasa bajos a
partir de los cuales se puede resaltar practicamente cualguier ciclo.

Como un estudio adicional del filtro pasa banda propuesto por Baxter y King, BP,(2.8), sus
ponderaciones fueron aplicadas a tres series econdmicas reales: las tasa de crecimiento de los
indices del PIB de Estados Unidos, Francia y Alemania. Como puede verse en el cuadro 3, todas
las series contienen dos ciclos sobresalientes, uno de los cuales cae dentro de la banda de
aceptacion del filtro, y el otro en la de rechazo. Las duraciones promedio de los ciclos son: 8.6 y
3.16, 12 y 3.5, y 12.05 y 3, respectivamente. Las graficas de la ESDE de cada serie, antes y
después del filtrado, se exhiben en las figuras 20a-20c.

Como puede verse, solo en el caso de Francia (figura 20b) el filtrado es altamente satisfactorio,
pues el ciclo de 12 afios fue practicamente eliminado. En cuanto a Estados Unidos {figura 20a), el
filtro modificd 1a importancia relativa de un ciclo con respecto al otro, igualandose practicamente
sus alturas en la ESDE de la serie filtrada. Asimismo, el ciclo de mayor sufrid una disminucion en
su duracidn promedio de 8.18 a 6.66 afios. Por ultimo, en el caso de Alemania {figura 20c) si se
aisl6 al ciclo méas pequefo, aunque su duracién procmedio también cambid ligeramente, de 3 a 4.39
afios. Estos resultados parecen indicar que para, obtener un buen filtrado, es necesario que ambos
ciclos estén bien definidos (lo cual no ocurre con las series de Alemania) y que la duracidn del ciclo
que se desee eliminar no sea tan cercana a las duraciones que comprende la banda de aceptacion
del fiitro (presumiblemente, ésta es la causa de que el ciclo de 8.18 afios no fue eliminado de ia
serie de Estados Unidos).
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FIGURA 20c

Alemania

Comparaclén de las ESDE de las serles originat y filtrada.
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COMENTARIOS FINALES Y CONCLUSIONES

Sobre la ESDE y el procedimiento de filtrado

» Como se expuso anteriormente, no hay una forma precisa para determinar el nimero de
puntos, L, de la ventana. Sin embargo, la mayoria de las veces se cbtienen resultados
suficientemente claros con L =9 o L = 12. Si con ese valor la ESDE resultara poco clara, en el
sentido de que no mostrase maximos locales bien definidos, es recomendable volver a
calcularda con un valor 3 0 4 unidades mayor. No obstante, debe tenerse mucho cuidado al
interpretar los resultados obtenidos al variar L pues entre mayor sea ésta mas riesgo hay de
inducir ciclos espurios.

Coma regla empirica, debe desconfiarse de las graficas que de un valor de L al siguiente
muestren una enorme variacion. Por gjemplo, si con L = 9 resultan dos picos suaves y poco
claros en la ESDE y con L = 12 éstos se apuntalan y se definen bien, entonces es razonable
concluir que éstos corresponden a dos movimientos ciclicos, cada uno definido por la
frecuencia en que se sitlan los picos. Por otra parte, si ademas de una mejor definicion de los
dos ciclos iniciales se observan otras oscilaciones bien marcadas no presentes en la anterior
estimacion, es muy probable que éstas correspondan a ciclos espurios inducidas por un valor
no adecuado de L.

« Después de descartar los ciclos espurios asociados al tamafio de L debe decidirse cuéles de
los picos restantes en la ESDE pueden ser considerados como indicadores de movimientos
ciclicos. Para ello, y debido a que |la ESDE se basa en la aproximacién de una serie mediante
series de Fourier, se parte de considerar que en la serie temporal analizada estan presentes
todos los ciclos correspondientes a las frecuencias contenidas en el rango [0, 2] y solo se
consideran como significativos a los sobresalientes, esto es, aquellos que constituyan un
maximo local en la ESDE cuyo valor sea mayor que 1, que es el espectro o varianza del ruido
blanco.*® Todos los valores inferiores a 1 indican la clara ausencia del ciclo correspondiente.

* Es muy importante suavizar los valores extremos de la serie antes de calcular la ESDE ya que.
al ser ésta una estimacion de la varianza, resulta también sensible a estos datos.

*® Jenkins, G, Y D. G. Watts, op ¢it, pp. 224-226.
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Sobre los resultados

= En el cuadro tres puede notarse una gran recurrencia de al menos dos tipos de ciclos: el
primero con una duraciéon promedio entre 8.6 y 15.15 afios, encontrado en las series de
Alemania, Argentina, Australia, Austria, Bélgica, Canada, Colombia, Dinamarca, Estados
Unidos, Finlandia, Francia, Italia, México, Noruega, Reino Unido, Suiza y Venezuela; y el
segundo con una duracién promedio entre 2.38 y 6.6 afios, encontrado en las series de
Argentina, Alemania, Australia, Austria, Bélgica, Brasil, Canada, Colombia, Corea del Sur,
Chile, Dinamarca, Espaiia, Estados Unidos, Finlandia, Francia, India, Japon, México, Noruega,
Nueva Zelanda, Penl, Reino Unido, Suecia, Suiza y Venezuela.

En resumen, 18 paises presentaron ambos tipos de ciclos, aunque en seis casos se detectaron
dos frecuencias correspondientes al ciclo mas pequefio. En cinco paises se detectd una sola
frecuencia. En dos casos no se encontré ninguna evidencia de ciclos, lo cual seguramente se
debe a que sus autocorrelactones fueron muy cercanas a cero.

= Finalmente, existe una gran discrepancia entre las fechas de crisis encontradas con este
método en el ciclo de 8.6 aflos de Estados Unidos (cuadro 3) y las fechas publicadas por el
NBER para ¢l ciclo de los negocios, mismas que se muestran en la seccion C del apendice de
este trabajo. Presumiblemente, estas diferencias surgen con la propia definicion 'del ciclo’
investigado por el National Bureau of Economic Research (NBERY}:

“Los ciclos de los negocios son el tipo de fluctuacion que se encuentra en la actividad
agregada de las naciones organizadas principalmente en empresas de negocios: un ciclo
consiste de expansiones que ocurren mas o menos al mismo tiempo en muchas
actividades econdmicas, seguidas de similares recesiones, contracciones vy
restablecimientos generales que se fusionan con la fase expansiva del siguientea ciclo; esta
secuencia de cambios es recurrente pero no periédica; en duracién, los ciclos de los
negocios varian de mas de un afio a diez o doce afios; no son divisibles en ciclos mas
cortos de caracter similar y con amplitudes aproximadas a la suyal."“7

La definicién anterior, sin cambios significativos, ha sido utilizada en el NBER por mas de cincuenta
afos, siendo la que se emplea para identificar y fechar el ciclo de los negocios de Estados Unides
Tales fechas son ampliamente aceptadas tanto por analistas de empresas gubemamentales y
privadas como por investigadores academicos y, segtin se refiere en |la parte final de un estudo
reciente del NBER sabre los ciclos de tos negocios*, las comparaciones entre su cronologra y
ofras arrojan muy pocas discrepancias y no proporcionan razones suficientes para revisara y o
modificarla; asimismo, consideran que esas fechas estan ampliamente apoyadas por el

7 Bums, A. y Waesley Mitchell (1946), p. 1. Citado en Gordon, R. {ed.), 1986, p.3.
** Moore, G. Y V. Zamowilz, en R. Gordon {ed.), op ¢it, pp. 736-737, 758-759.



68

comportamiento fase a fase tanto de indicadores individuales como de combinaciones ponderadas
de varias series de tiempo (indices de actividad de los negocios).

De acuerdo con esta definicién, el rango de duracion de los ciclos es bastante amplio, de manera
que incluye ciclos muy cortos y muy largos. Sin embargo, por parte del NBER no se reconoce
ninguna distincién sistematica entre éstos, aungue se acepta que existen claras diferencias entre
los ciclos ‘mayores’ o ‘duglar’ y los ‘mencres’ o ‘Kitchin' —por ejemplo, en los primeros el capital fijo
juega un papel muy importante, mientras que en los ofros se considera mas explicativo el
movimiento de los inventarios— éstas sclo son consideradas en la explicacion causal de cada
fluctuacién y no como elementos suficientes para considerar la existencia de dos movimientos
ciclicos cualitativamente distintos. A pesar del amplio rango de variacion, la mayor parte de estos
ciclos tienen una duracion promedio aproximada de cuatro afos.

Por otra parte, para identificar y fechar los ciclos el NBER se basa en un indice compuesto por
numerosas series de tiempo sobre diversas actividades, por lo que las fechas resultantes no
necesariamente coinciden con el momente de la ocurrencia de un minimo o maximo en cada serie
utilizada, sinc que representan el periodo de tiempo en el que se concentran los puntos criticos de
las series. Por esta razén, no puede esperarse una gran correspondencia entre las fechas
mostradas en el cuadro 3 para el caso del PIB de Estados Unidos y la cronologia del NBER.



APENDICE

A. Andlisis exploratorio de los datos de las serias de la tasa de crecimiento del indice del
PIB de Estados Unidos y de los ciclos estimados en ésta

Deteccién de valores extremos y prueba exploratoria de normalidad*® en los datos de las series
siguientes: tasa de crecimiento del indice del PIB de Estados Unidos, TCPIBEEUU; media movil de
orden tres de la tasa de crecimiento del indice del PIB de Estados Unidos, MM(3); tasa de
crecimiento del indice del PIB de Estados Unidos menos su media mévil de orden tres,

TCPIBEEUU-MM(3).

CUADRO A.1
Estadisticas descriptivas
TCPIBEEUU MM(3, -1) TCPIBEEUU-MM(3, -1)
MEDIA 0.03517 0.3507867 -5.1105E-05
VARIANZA 0.003271 0.001535 0.001953
DESVIACION 0.05719 0.03918 0.04419
ESTANDAR (S)
MEDIANA 0.0332009 0.03176716 -0.00092334
CUARTIL INFERIOR 0.0093421 0.0198445 -0.02279913
{QL)
CUARTIL 0.06133359 0.05119185 0.02657012
SUPERIOR (QU)
RANGO 0.05199149 0.03134735 0.04936925
INTERCUARTILICO
{IQR)
LIMITE INFERIOR -0.14663236 -0.07419756 -0.17090689
LIMIiTE SUPERIOR 0.21730806 0.14523391 0.17467788
PSEUDO DESVIACION 0.03851221 0.02322026 0.03656982
ESTANDAR (sp)

Fuente: datos estimados con SPSSX y Economelric Views, asl como calculos propios.

** Una prueba mas formal se basa en el calculo del estad(stico de Jarque-Bera; sin embargo, como éste sdlo es valido para
series con al menos 1000 datos, no se ulilizard en el presenta trabajo.
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Valores extremos

Un dato Yo de una serie se considera un valor extremo si

Yo<QL-15IQR ¢ Yo>QU+15IQR,

Valores extremos inferiores y superiores, respectivamente. Asimismo, se considera que Yo es un

valor extremo lejano si
Yo<QL~3.0IQR 6 Yo>QU+3.0IQR™

De acuerdo con la segunda definicidn, se enconiraron los siguientes valores extremos:

e TCPIBEEUU: -0.21 (1946).
e MM(3,-1): 0.19 (1942), 0.16 (1943}, 0.15 (1944), -0.8 (1933), -0.9 (1947) y -0.1 (1932).
s TCPIBEEUU-MM(3, -1): {ninguno).

No obstante, en este caso, no hubo ningun cambio cualitativo significativo entre las estimaciones
de la ESDE antes y después de la correccion de esos datos. Sin embargo, a ellos puede deberse
el leve, pero no importante para los fines de este trabajo, sesgo entre la distribucion muestral de

las series y una distribucién normal.

Prueba exploratoria de normalidad-de los datos®’
El procedimiento consta de dos pasos. Primero, se verifica si los datos son razonablemente
simétricos y, en ese caso, se averigua si las colas de la distribucidn muestral son suficientemente

delgadas como para validar el supuesto de normalidad.

Paso 1. Anélisis de asimetria
La ausencia o presencia de asimetria se deduce de la posicién de la media relativa a la mediana-

1. media > mediana — asimetria positiva;
2. media = mediana — simetria aproximada;

3. media < mediana — asimetria negativa.
Asi,
s TCPIBEEUU: simetria aproxirada.

s  MM(3, -1): simetria aproximada.
» TCPIBEEUU-MM(3, -1): ligera asimetria negativa.

* Mujherkee (1999), p. 87.
* bidem, pp. 91-94.
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Graficamente, La simetria requiere que la mediana divida aproximadamenta en mitades el
diagrama de caja™ de las series. En las figuras A.1-A.4 se muestran los diagramas de caja de las
series. Como puede notarse, salvo en el segundo caso, [a mediana se sitla practicamente en
medio de los extremos de la caja.

FIGURA A.1
Diagrama de caja de la TCPIBEEUU

29 8?

=23 76
-3 ]
N= 24
TCEY

Fuents: SPSSX.

! diagrama de caja basicamente consta de cinco lineas horizontales: dos extemas que representan las colas de la
distribucién muestral (éslas se trazan a la allura de los puntos minimo y maximo de |a serie, sin considerar (os valores
extremos); y tres intermedias, que forman el cuerpo de la ‘caja’ y que representan 10s cuartiles superior e infenor y fa
mediana.
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De acuerdo con lo anterior, para los propésitos de este trabajo, la distribucion muestral de las
cuatro series puede considerarse aproximadamente simétrica, por lo que se procede con la
segunda parte de la prueba.

Paso 2: Anélisis de las colas

Si una distribucion muestral aproximadamente simétrica tiene colas normales, su pseudo
desviacion estandar, sp = IQR / 1.35, tendra un valor muy cercano al de su desviacion estandar.
Mas especificamente, se tiene que:

1. sp <s — colas mas delgadas que las normales;
2. sp = s —» colas aproximadamente normales;

3. sp>s — colas més gruesas que las normales.
Asi,

¢ TCPIBEEUU: colas ligeramente mas delgadas que las normales.
¢ MM(3, -1): colas ligeramente mas delgadas que las normales.
+ TCPIBEEUU-MM(3, -1} colas ligeramente mds delgadas que las normales.

Entonces, para fines practicos, puede concluirse que |as cuatro series estudiadas siguen una

distribucion muy proxima a la normal.

8. Prueba de la estacionariedad de la tasa de crecimiento del indice del PIB de Estados
Unidos (TCPiB); 1871 a 1994 (n = 124, inicialmente)

La siguiente es una prueba formal de estacionariedad que consiste en averiguar si la serie puede
ser 0 no descrita como una caminata aleatoria (con © sin desplazamiento). Este procedimiento es
cominmente llamado prueba de raiz unitaria.® Si se rechaza la hipdtesis nula de que la serie
representa una caminata aleatoria, entonces se conciuye que la serie es estacionaria.

Paso 1a. Consiste en estimar el modelo mas general: un AR{1) con tendencia lineal que considera
ademas la presencia de autocorrelacion serial, con lo que resulta la siguiente regresion (cuadro
B.1)

TCPIB = 0.030756 - 6.2E-05"TENDENCIA + 0.242022*TCPIB(-1) + 0.30665"DIFLAG1TCPIB,

* Cabe sefalar que esta prueba es mas completa que la de Dickey-Fuller Aumentada (Mujherkee, op cit, p. 352).
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Donde TENDENCIA representa a la tendencia determinista del modelo, TCPIB{-1) el primer rezago
de TCPIB y DIFLAG1TCPIB |a primera diferencia con un rezago de TCPIB.

Paso 1b. Se estima el modelo restringido con Ho: B4=B2=0 y Bs=1, para ver si se trata de una
caminata aleatoria sin desplazamiento. La regresién que resulta es (cuadro B.2)

DIF1TCPIB = -0.348293"DIFLAG1TCPIB,
Donde DIF1TCPIB es la primera diferencia de TCPIB.

Paso 1c. Se obtiene la F calculada y se compara con la F de fas tablas corregidas (estadistica

@)™, el cual, para una poblacién de tamafio mayor que 100 y al 5% es igual a 4.68.
Fecalc=[(SSRR1-SSRU)/# restricciones)/(SSRU/(n-ku))
Fealc=[(0.518175-0.372547)/3)/(0.372547/(122-4))=15.375.

Como, en términos absolutos, F-calculada > F-tablas, se rechaza Ho, es decir, no se trata de una
caminata aleatoria sin desplazamiento.

Paso 2.a. Se estima un segundo modelo restringido con Ho: ;=0 y ;=1 para ver si se trata de una
caminata aileatoria con desplazamiento. La estimacion resultante (cuadro B.3) es

DIF1ITCPIB = -5.63E-05 — 0.348294"DIFLAG1TCPIB

Paso 2b. La F-calculada es

Fcalc=[(SSR2-SSRU)/# restricciones)/(SSRU/(n-ku))
Fealc=[(0.518174-0.372547)/2)/(0.372547/{122-4))=23.062.

Como F-calculada > F-tablas=6.25 (estadistico @,),> se rechaza Ho, es decir, no es una caminata
aleatoria con desplazamiento.

* Mujherkee, op cit, p 480.
* Inidem.
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Paso 3. La hipétesis nula p;=1 debe ser entonces probada con un estadistico t, mismo que es
comparado con un valor critico dado por la tabla normal estandar.

Entonces, como puede verse en el cuadro B.1, el coeficiente estimado para TCPIB(-1) es
0.242022, v la t calculada es

t-calc=(0.242022-1)/error estandar=-0.757976/0.111607= -6.79.

Como|-6.79|>1.96 (el valor en tablas de la normal estandar al 5%), se rechaza la
hipétesis nula, es decir, se asume que TCPIB no tiene una raiz unitaria. Entonces, se

concluye que TCY es estacionaria.
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LS // Dependent Variable is TCPIB
Date: 05/29/00 Time: 18:52
Sample; 1873 1994

endpoints

Included observations: 122 after adjusting
Variable Coefficient Std. Error
c 0.030756 0.011446

TENDENCIA -6.62E-05 0.000145
TCPIB(-1) 0.242022 0.111607
DIFLAG1TCPIB 0.030665 0.092019

R-squared 0.073590
Adjusted R-squared 0.050037
S.E. of regression 0.056189
Sum squared resid 0.372547
Log likelihood 180.1657
Durbin-Watson stat 2.007549

T-Statistic

2.687046
-0.457122
2.168525
0.333244

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwartz criterion
F-statistic
Prob{F-statistic)

Prob.

0.0082
0.6484
0.0321
0.7395

0.035028
0.057650
-5.725839
-5.633904
3.124464
0.028535

Fuentes: Resultados obtenidos con el paquete Econometric Views.

Estimation Command:

LS TCPIB C TENDENCIA TCPIB(-1) DIFLAG1TCPIB

Estimation Equation:

TCPIB = C({1} + C{2)*'TENDENCIA + C(3)*TCPIB(-1) + C(4)"DIFLAG1TCPIB

Substituted Coefficients:

TCPIB = 0.030755848 - 6.620391e-05"TENDENCIA + 0.24202191'TCPIB(-1) +

0.030664825'DIFLAG1TCPIB
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LS // Dependent Variable is DIF1TCPIB

Date: 05/29/00 Time: 18:57

Sample: 1873 1994

Included observations: 122 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error T-Statistic
DIFLAG1TCPIB -0.348293 0.085218 -4.087083
R-squared 0.121305 Mean dependent var
Adjusted R-squared 0.121305 S.D. dependent var
S.E. of regression 0.065440 Akaike info criterion
Sum squared resid 0.518175 Schwartz criterion

Log likelihood 160.0388 Durbin-Watson stat

Prob.
0.0001

-9.66E-06
0.069811
-5.445070
-5.422086
2.129768

Fuente: Resultados obtenidos con el paquete Econometric Views.

Estimation Command:

LS DIF1ITCPIB DIFLAG1TCPIB

Estimation Equation:

DIF1TCPIB = C(1)'DIFLAG1TCPIB

Substituted Coefficients:

DIF1TCPIB = -0.34829273"DIFLAG1TCPIB
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LS // Dependent Variable is DIF1TCPIB

Date: 05/29/00 Time: 19:22

Sample: 1873 1994

included observations: 122 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error T-Statistic Prob.

C -5.63E-05 0.005849 -0.009468 0.9925
DIFLAG1TCPIB -0.348294 0.085572 -4.070171 0.0001
R-squared 0.121306 Mean dependent var -9.66E-06
Adjusted R-squared 0.113983 S.D. dependent var 0.069811
S.E. of regression 0.065712 Akaike info criterion -5.428678
Sum squared resid 0.518174 Schwartz criterion -5.382710
Log likelihood 160.0388 F-statistic 16.56629
Durbin-Watson stat 2.129768 Prob(F-statistic) 0.000085

Fuents: Resultados obtenidos con ei paquete Econometric Views.

Estimation Command:

LS DIF1TCPIB C DIFLAG1TCPIB

Estimation Equation:

DIFITCPIB = C(1) + C(2)*DIFLAG1TCPIB

Substituted Coefficients:

DIF1TCPIB = -5.6329123e-05 - 0.34829429°DIFLAG1TCPI
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C. Fechas de los puntos criticos del ciclo de los negocios segin el National Bureau of
Economic Research (NBER)

CUADRO C.1 ]
DATOS DE REFERENCIA DEL CICLO DE LOS NEGOCIOS, SEGUN EL NBER
(DURACION EN MESES)

Valle Pico Contraccion Expansién Ciclo Ciclo
{de pico a (de valle a (de valle a (de pico a
valle) pico) valle) pico)
Diciembre Junio - 30 - -
1854 1857
Diciembre Octubre 18 22 48 40
1858 1860
Junio Abril 8 46 30 54
1861 1865
Diciembre Junio 32 18 78 50
1867 1869
Diciembre Octubre 18 34 36 52
1870 1873
Marzo Marzo 65 36 99 101
1879 1882
Mayo Marzo 38 22 74 60
1885 1887
Abril Julio 13 27 35 40
1888 1890
Mayo Enero 10 20 37 30
1891 1893
Junio Diciembre 17 18 37 35
1894 1895
Junio Junio 18 24 36 42
1897 1899
Diciembre Septiembre 18 21 42 39
1900 1902
Agosto Mayo 23 33 44 56
1904 1907
Junio Enero 13 19 46 32
1808 1910
Enero Enero 24 12 43 36
1912 1913
Diciembre Agosto 23 44 35 67
19144 1918
Marzo Enero 7 10 51 17
1919 1920
Julio Mayo 18 22 28 40
1921 1923
Julio Octubre i4 27 36 41
1924 1926
Noviembre Agosto 13 21 40 34
1927 1929
Marzo Mayo 43 50 64 93
1933 1937
Junio Febrero 13 80 63 93
1938 1945
ESTA TESIS NO SALY

DE LA BIBLIOTECA
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Octubre Noviembre 8 37 88 45
1945 1948

Octubre Julio 11 45 48 56
1949 1953

Mayo Agosto 10 39 55 49
1954 1957

Abril Abril 8 24 47 32
1958 1960

Febrero Diciembre 10 106 34 116
1961 1969

Noviembre Noviembre 11 36 117 47
1970 1973

Marzo Enero 16 58 52 74
1975 1980

Julio Julio 6 12 64 18
1980 1981

Noviembre Julio 16 92 28 108
1982 1980

Marzo — 8 — 100 -
1991

Fuente: hitp//:www.nber.org/cycles.htm!
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